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Resumen

Técnicas de Andlisis Sintdctico Robusto para la Etiguetacidn del Lengueje Natural

El objetivo tltimo que persigue el Procesamiento del Lenguaje Natural es el perfecto analisis
y entendimiento de los lenguajes humanos. Actualmente, estamos todavia lejos de conseguir
este objetivo. Por esta razén, la mayorfa de los esfuerzos de investigacién de la linguistica
computacional han sido dirigidos hacia tareas intermedias que dan sentido a alguna de las
multiples caracteristicas estructurales inherentes a los lenguajes, sin requerir un entendimiento
completo. Una de esas tareas es la asignacién de categorias gramaticales a cada una de las
palabras del texto. Este proceso se denomina también etiquetacion.

La eliminacién de ambigiiedades es una tarea crucial durante el proceso de etiquetacién de
un texto en lenguaje natural. Si tomamos aisladamente, por ejemplo, la palabra sobre, vemos
que puede tener varias categorias posibles en espaiiol: sustantivo, preposicién o verbo. Sin
embargo, si examinamos el contexto en el que aparece dicha palabra, seguramente s6lo una de
ellas es posible. Por otra parte, el interés se centra también en asignar una etiqueta a todas
aquellas palabras que aparecen en los textos, pero que no estan presentes en nuestro diccionario,
y garantizar de alguna manera que ésa es la etiqueta correcta. Un buen rendimiento en esta fase
asegura la viabilidad de procesamientos posteriores tales como los andlisis sintéctico y semantico.

Tradicionalmente, el problema de la etiquetacién se aborda a partir de recursos lingiiisticos
bajo la forma de diccionarios y textos escritos, previamente etiquetados o no. Esta linea de
desarrollo se denomina lingiiistica basada en corpus. Dichos textos se utilizan para ajustar
los pardmetros de funcionamiento de los etiquetadores. Este proceso de ajuste se denomina
entrenamiento. Las técnicas tradicionales engloban métodos estocdsticos, tales como los
modelos de Markov ocultos, los &rboles de decisién o los modelos de méxima entropia, y
también aproximaciones basadas en reglas, tales como el aprendizaje de etiquetas basado en
transformaciones y dirigido por el error.

La mayoria de las herramientas basadas en estos paradigmas de etiquetacién resultan ser de
propésito general, en el sentido de que pueden ser aplicadas a textos en cualquier idioma. Esta es
una idea muy atractiva, pero surge la duda de si un etiquetador disehado especialmente para una
lengua dada puede ofrecer mejores rendimientos o no. Por tanto, el primer objetivo del presente
trabajo consiste en implementar una nueva herramienta de etiquetacién que permita integrar
informacién especifica para el espafiol, y posteriormente realizar una evaluacién exhaustiva de
todos estos modelos. Este estudio es de gran interés ya en si mismo, dado que los recursos
lingiiisticos disponibles para el espafiol no abundan, y por tanto existen todavia muy pocas
cifras concretas que proporcionen una idea clara del comportamiento de los etiquetadores sobre
nuestro idioma.

Aun con todo esto, un pequefio porcentaje de palabras etiquetadas erréneamente (2-3%)
es una caracteristica que estd siempre presente en los sistemas de etiquetacidn puramente
estocasticos. Por esta razén, apoyamos la idea del uso de estos sistemas en combinacién con
informacidn sintdctica, esto es, con técnicas de anilisis sintdctico robusto, y éste es precisamente
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x RESUMEN

el segundo de los objetivos del presente trabajo.

Cuando una frase es correcta, pero la gramatica no es capaz de analizarla, todavia es posible
considerar los subarboles correspondientes a los analisis parciales de fragmentos vélidos de la
frase. El posterior estudio de estos subarboles puede ser utilizado, por ejemplo, para completar
la gramitica, generando automdaticamente las reglas sintdcticas necesarias para analizar la frase.
Este es precisamente el objetivo mds ambicioso del andlisis sintactico robusto. En nuestro
caso particular, resulta de especial interés la consideracién de las etiquetas de las palabras
de dichos subarboles como informacién adicional de apoyo para las técmicas tradicionales de
etiquetacidén. La estrategia consiste en combinar esas subsecuencias de etiquetas para generar
varias etiquetaciones completas posibles de la frase en cuestidn, y posteriormente aplicar un
filiro estadistico para elegir la secuencia global més probable.

Es bienvenido cualquier comentario, sugerencia o peticién de informacién adicional. Para
contactar con el autor:

Jorge Grana Gil
Universidad de La Coruna
Facultad de Informatica
Departamento de Computacion
Campus de Elvifia, s/n
15071 - La Coruna
Espana

grana@dc.fi.udc.es
http://www.dc.fi.udc.es/"grana



Abstract

Robust Parsing Technigues for Natural Language Tagging

The ultimate goal of research on Natural Language Processing is to parse and understand human
languages. Currently, we are still far from achieving this goal. For this reason, much research
in computational linguistics has focussed on intermediate tasks that make sense of some of the
structure inherent in language without requiring complete understanding. One such task is
part-of-speech tagging, or simply tagging.

Elimination of lexical ambiguities is a crucial task during the process of tagging a text in
natural language. If we take in isolation, for instance, the word time, we can see that it has
several possible tags in English: substantive, adjective or verb. However, if we examine the
context in which the word appears, only one of the tags is possible. In addition, we are also
interested in being able to give a tag to all the words that appear in a text, but are not present in
our dictionary, and to guarantee somehow that this tag is the correct one. A good performance
at this stage will improve the viability of syntactic and semantic analysis.

Traditionally, the starting point for tagging is linguistic resources like dictionaries and
written texts, previously tagged or not. This research line is called corpus-based linguistics.
These corpora are used to tune the running parameters of the taggers. This tuning process
is called training. Traditional techniques involve stochastic methods, such as hidden Markov
models, decision trees or maximum entropy models, and also rule-based approaches, such as
transformation-based error-driven learning of tags.

Most tools based on these tagging paradigms are general purpose, to the effect that they
can be applied to texts in any language. This is a very attractive idea, but begs the question
of whether a tagger specifically designed for a particular language is able to provide better
performance. Therefore, the first goal of the present work is to implement a new tagger able
to imtegrate specific information on Spanish, and then to perform an exhaustive evaluation of
all the above-mentioned models. This study is in itself very interesting, because there are very
few available linguistic resources for Spanish and very few concrete data about the behaviour of
taggers on our language.

However, a small percentage of wrongly tagged words (2-3%) is a feature that is always
present in pure stochastic taggers. For this reason we support the idea of using these in
combination with syntactic information, that is, with robust parsing techniques, and this is
the second goal of the present work.

When a sentence is correct and the grammar is not able to parse it, it is still possible to
consider all subtrees corresponding to all partial analyses of valid fragments of the sentence. A
later study of these subtrees can be used, for instance, to complete the grammar by automatically
generating all the syntactic rules we need to parse the sentence. This is in fact the most ambitious
goal in robust parsing. In our particular case, it is important to consider all the word tags of the
subtrees in question as additional information that can be useful for traditional techniques of
tagging. Our strategy combines these subsequences of tags in order to generate several complete
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taggings for a given sentence, and then applies a probabilistic filter to choose the most probable
one.

We value and appreciate your comments, suggestions and requests for further information. You
may contact the author at:

Jorge Graia Gil
Universidad de La Corufia
Facultad de Informatica
Departamento de Computacion
Campus de Elvina, s/n
15071 - La Corufia,

Spain

grana@dc.fi.udc.es
http://www.dc.fi.udc.es/ "grana
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Parte 1

Etiquetacion del lenguaje natural:
conceptos previos






Capitulo 1

Introduccion

El objetivo 1iltimo que persigue el Procesamiento del Lenguaje Natural o NLP! es el perfecto
andlisis y entendimiento de los lenguajes humanos. Actualmente, estamos todavia lejos de
conseguir este objetivo. Por esta razén, la mayoria de los esfuerzos de investigacion en lo que
al NLP se refiere han sido dirigidos hacia tareas intermedias que dan sentido a alguna de las
miultiples caracteristicas estructurales inherentes a los lenguajes, sin requerir un entendimiento
completo. Una de esas tareas es la asignacidn de categorias gramaticales a cada una de las
palabras del texto. Este proceso se denomina también etiguetacion de las partes del discurso
o POST?, En definitiva, se trata de decidir si cada palabra es un sustantivo, un adjetivo, un
verbo, etc. Por ejemplo, si consideramos aisladamente la palabra sobre, vemos que puede ser:

¢ Un sustantivo, como por ejemplo en la frase: m&telo en ese sobre.
e Una preposicién, como por ejemplo en la frase: déjalo sobre la mesa.

e O un verbo en primera o tercera persona del presente de subjuntivo del verbo sobrar,
camo por ejemplo en la frase: dame lo que te sobre.

Es decir, si echamos un vistazo al contexto en el que dicha palabra aparece, es muy probable
que s6lo una de esas tres etiquetas sea la correcta. El proceso de etiquetacién debe eliminar
por tanto este tipo de ambigliedades y encontrar cual es el papel mas probable que juega cada
palabra dentro de una frase. Es rmds, dicho proceso debe ser capaz también de asignar una
etiqueta a cada una de las palabras que aparecen en un texto y que no estdn presentes en
nuestro diccionario, y garantizar de alguna manera que ésa es la etiqueta correcta.

Como ya hemos visto, la etiquetacién es un problema de Ambito limitado. En lugar de
construir un analisis completo, simplemente se establecen las categorias de las palabras, y se
dejan de lado problemas tales como por ejemplo el de encontrar la correcta ligadura de las
frases preposicionales. Debido a esto, la etiquetacidon es mas sencilla de resolver que los andlisis
sintactico o semantico, y el rendimiento es bastante elevado. Las aproximaciones mds exitosas
son capaces de etiquetar correctamente alrededor det 95-97% de las palabras. Sin embargo, es
importante senalar que estas cifras tan impactantes no son tan buenas como parecen, ya que
normalmente son el resultado de una evaluacién palabra por palabra. Por ejemplo, en muchos
géneros de escritura tales como los articulos periodisticos, donde el nimero medio de palabras

'A lo large de la presente memoria intentaremos hacer referencia a todos los conceptos propios del lenguaje
especializado de la materia a tratar con su correspondiente término en espanol; no obstante, la mayoria de los
acrdnimos utilizados constituirdn una excepcién a este principio, ya que muchas veces su traduccién resulta
excesivamente artificial; en este caso, utilizaremos la sigla NLP, que responde al término inglés Natural Language
Processing.

? Part-Qf-Speech Tagging.
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por frase puede ser de unas veinte o veinticinco, un rendimiento del 95% todavia implica que
pueden aparecer entre una y dos palabras mal etiquetadas en cada frase. Ademas, estos errores
no siempre se localizan en las categorias mas pobladas, tales como sustantivos, adjetivos o verbos,
donde en principio parece més probable el encontrarse con palabras desconocidas. Muchas veces,
los errores aparecen asociados a las particulas que conectan los sintagmas entre si, tales como
preposiciones, conjunciones o relativos, y pueden hacer que una frase tome un significado muy
distinto del original.

Adn con todo esto, y a pesar de sus limitaciones, la informacién que se obtiene mediante la
etiquetacién es muy util. Las potenciales aplicaciones de los textos en lenguaje natural aumentan
cuando dichos textos estdn anotados, y el primer nivel légico de anotacién es normalmente la
asignacién de este tipo de etiquetas gramaticales a cada una de las palabras. Por tanto, los
textos ya no serdn vistos como una mera secuencia de caracteres, sino como una secuencia de
entidades lingiiisticas con algin tipo de significado natural. El texto etiquetado puede utilizarse
entonces para introducir nuevos tipos de anotaciones, normalmente mediante posteriores analisis
sintcticos o semdnticos, o puede utilizarse también para recoger datos estadisticos sobre el
uso de un idioma que pueden servir para miultiples aplicaciones. El trabajo a partir de las
palabras etiquetadas hace mucho mds viables tareas tales como el proceso y sintesis del didlogo,
la, lexicografia computacional o, como veremos mas adelante, el més reciente y novedoso tema
de la recuperacién de informacion.

1.1 Fuentes de informacién relevantes para la etiquetacion

. Cémo se puede decidir cudl es la etiqueta correcta de una palabra? Existen esencialmente dos
fuentes de informacion:

1. La primera de ellas consiste en mirar las etiquetas de las otras palabras que pertenecen
al contexto en el que aparece la que nos interesa. Esas palabras podrian ser también
ambiguas, pero el hecho de observar secuencias de varias etiquetas nos puede dar una idea
de cuales son comunes y cudles no lo son. Por ejemplo, en inglés, una secuencia como
articulo-adjetivo-sustantivo es muy comiin, mientras que otras secuencias como articulo-
adjetivo-verbo resultan muy poco frecuentes o pricticamente imposibles. Por tanto, si
hubiera que elegir entre sustantivo o verbo para etiquetar la palabra play en la frase a
new play, obviamente optariamos por la primera de las etiquetas.

Este tipo de estructuras constituyen la fuente de informacion mas directa para el
proceso de etiquetacidén, pero por si misma no resulta demasiado exitosa: uno de los
primeros etiquetadores basado en reglas deterministas que utilizaba este tipo de patrones
sintagmaticos etiquetaba correctamente sélo el 77% de las palabras [Greene y Rubin 1971].
Una de las razones de este rendimiento tan bajo es que en inglés las palabras que pueden
tener varias etiquetas son efectivamente muy numerosas, debido sobre todo a procesos
productivos como el que permite a casi todos los sustantivos que podamos tener en
nuestro diccionario transformarse y funcionar como verbos, con la consiguiente pérdida
de la informacién restrictiva que es necesaria para el proceso de etiquetacion.

2. Sin embargo, existen palabras que, aunque puedan ser usadas como verbos, su aparicion
es mucho m4s probable cuando funcionan como sustantivos. Este tipo de consideraciones
sugiere la segunda fuente de informacién: el simple conocimiento de la palabra concreta
puede proporcionarnos datos muy valiosos acerca de la etiqueta correcta. La utilidad
de esta informacién fue demostrada de manera concluyente por Charniak, quien puso
de manifiesto que un etiquetador que simplemente asigne la etiqueta mas comun a cada
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palabra puede alcanzar un indice de acierto del 90% [Charniak et al. 1993]. De hecho,
el rendimiento de este etiquetador fue utilizado como referencia en todos los trabajos
posteriores de esa época.

La informacion léxica de las palabras resulta tan util porque la distribucién de uso de una
palabra a lo largo de todas sus posibles etiquetas suele ser rara. Incluso las palabras con
un gran numero de etiquetas aparecen tipicamente con un tnico uso o etiqueta particular.

Efectivamente, esta distribucidn es tan peculiar que casi siempre existe esa etiqueta denominada
bdsica, mientras que las otras representan usos derivados de ésta, y como resultado se han
producido algunos conflictos en relacién con la manera en la que el término etiquete, categoria
o parte del discurso debe ser utilizado. En las gramaticas tradicionales, se pueden encontrar
palabras clasificadas como un sustantivo que estd siendo utilizado como un adjetivo, lo cual
confunde la etiqueta bésica del lexema de la palabra, con la funcién real que dicha palabra estd
desempeiiando dentro del contexto. Aqui, al igual que en la lingiiistica moderna en general, nos
centraremos siempre en el segundo concepto, es decir, en el uso real de las palabras dentro de
cada frase concreta.

En cualquier caso, la distribucién de uso de las palabras proporciona una informacién
adicional de gran valor, y es por ello por lo que parece légico esperar que las aproximaciones
estadisticas al proceso de etiquetacién den mejores resultados que las aproximaciones basadas
en reglas deterministas. En éstas dltimas, uno sélo puede decir que una palabra puede o no
puede ser un verbo, y existe la tentacién de dejar fuera la posibilidad de ser verbo cuando ésta
es muy rara, bajo la creencia de que esto aumentard el rendimiento global, mientras que en una
aproximacién estadistica se puede decir a priori que una palabra tiene una gran probabilidad
de ser un sustantivo, pero también que existe una posibilidad, por remota que sea, de ser un
verbo o incluso cualquier otra etiqueta. Por tanto, se podria argumentar que la eliminacién
de ambigiiedades léxicas es una tarea en la cual un marco que permita especificar informacion
cuantitativa para representar el conocimiento lingiiistico es mas adecuado que uno puramente
simbdlico. A lo largo de este trabajo veremos si esto es cierto o no, aunque seguramente
llegaremos a la conclusién de que una solucién de compromiso entre las dos aproximaciones es
la més adecuada. De hecho, hoy en dia, los etiquetadores modernos utilizan de alguna manera
una combinacién de la informacién sintagmatica proporcionada por las secuencias de etiquetas
y de la informacién ¥éxica proporcionada por las palabras.

1.2 Los primeros etiquetadores

Los trabajos que inicialmente se desarrollaron en relacién con el proceso de etiquetacién eran
simplemente programas que buscaban la categoria de las palabras en un diccionario. El
primer sistema conocido que realmente intentaba asignar etiquetas en funcidén del contexto
sintagmatico es el programa basado en reglas presentado en [Klein y Simmons 1963}, aunque
aproximadamente la misma idea fue presentada en [Salton y Thorpe 1962]. Klein y Simmons
utilizan los términos etiqueta y etiquetacidn, aunque son aparentemente de uso intercambiable
con cddigo y codificacién. El primer etiquetador probabilistico conocido es [Stolz ef al. 1965).
Este sistema asignaba inicialmente etiquetas a algunas palabras mediante el uso de un
diccionario, de reglas morfoldgicas y de otras reglas confeccionadas a medida. El resto de las
palabras se etiquetaban entonces usando probabilidades condicionadas calculadas a partir de
secuencias de etiquetas. Ni que decir tiene que no se trataba de un modelo probabilistico bien
definido.

Dos grandes grupos de trabajo, uno en la Universidad Brown y otro en la Universidad de
Lancaster, emplearon considerables recursos para etiquetar dos grandes corpora de texto: el
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corpus BROWN y el corpus LOB (Lancaster-Oslo-Bergen). Ambos grupos coincidieron en que
la existencia de un corpus anotado serfa de incalculable valor para la investigacién en el campo
de la etiquetacidn, y es cierto que sin estos dos corpore etiquetados el progreso de esta linea
de trabajo hubiera sido extremadamente duro, si no imposible. La disponibilidad de grandes
cantidades de texto etiquetado es sin lugar a dudas una importante razén que explica el hecho
de que la etiquetacién haya sido un drea de investigacién tan activa.

El corpus BROWN fue preetiquetado automaticamente con el etiquetador basado en reglas
TAGGIT [Greene y Rubin 1971]. Esta herramienta utilizaba informacién 1éxica sélo para limitar
las etiquetas de las palabras y sdlo aplicaba reglas de etiquetacién cuando las palabras del
contexto no presentaban ambigiiedades. La salida de este etiquetador se corrigié entonces
manualmente. Este esfuerzo durd afios, pero finalmente proporcioné los datos de entrenamiento
que constituyeron la base de numerosos trabajos posteriores.

Uno de los primeros etiquetadores basado en modelos de Markov ocultos o HMM,s? fue
creado en la Universidad de Lancaster como parte del proyecto de etiquetacién del corpus
LOB [Garside ef al. 1987, Marshall 1987]. El punto central de este etiquetador era el manejo
de probabilidades para las secuencias de bigramas de etiquetas, con uso limitado de un contexto
de mayor orden, y las probabilidades de asignacién de una palabra a sus diferentes etiquetas
eran gestionadas mediante factores de descuento disefiados a medida. Los etiquetadores
basados en modelos de Markov que etiquetan utilizando ambos tipos de informacidn, las
probabilidades de las palabras y las probabilidades de transicidn entre etiquetas, fueron
introducidos en [Church 1988] y [DeRose 1988).

A pesar de que los trabajos de Church y DeRose fueron la clave del resurgir de los métodos
estadisticos en lingiistica computacional, la aplicacién de los HMM,s al proceso de etiquetacion
habia comenzado realmente mucho antes en los centros de investigacién de IBM en Nueva York
y Paris [Jelinek 1985, Derouault y Merialdo 1986]. Otras referencias de los primeros trabajos
sobre etiquetacién probabilistica incluyen [Bahl y Mercer 1976, Baker 1975, Foster 1991].

1.3 Rendimiento y precisién de los etiquetadores

Las cifras de rendimiento conocidas para los etiquetadores se encuentran casi siempre dentro del
rango del 95 al 97% de acierto, cuando se calculan sobre el conjunto de todas las palabras de un
texto. Algunos autores proporcionan la precision sélo para los términos ambiguos, en cuyo caso
las cifras son por supuesto menores. Sin embargo, el rendimiento depende considerablemente de
una serie de factores, tales como los siguientes:

e La cantidad de texto de entrenamiento disponible. En general, cuanto mas texto se tenga,
mejor.

o El juego de etiquetas®. Normalmente, cuanto mas grande es el conjunto de etiquetas
considerado, existe mas ambigiliedad potencial, y la tarea de etiquetacién se vuelve més
compleja. Por ejemplo, en inglés, algunos juegos de etiquetas hacen una distincién entre
to como preposicidén y to como marca de infinitivo, y otros no. En el primero de los casos,
la palabra to podria etiquetarse incorrectamente.

e La diferencia entre, por un lado el corpus de entrenamiento y el diccionario, y por otro
el corpus de aplicacién. Si los textos de entrenamiento y los textos que posteriormente se
van a etiquetar proceden de la misma fuente, por ejemplo, textos de la misma época, o
extraidos de un mismo periddico particular, entonces la precisién sera alta. Normalmente,

3 Hidden Markov Models.
4También denominado tag set.
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los resultados que los investigadores proporcionan sobre sus etiquetadores provienen de
situaciones como ésta. Pero si los textos de aplicacién pertenecen a un periodo de tiempo
distinto, a una fuente distinta, o a un género o estilo distinto, por ejemplo, textos cientificos
contra textos periodisticos, entonces el rendimiento sera bajo.

e Las palabras desconocidas. Un caso especial del punto anterior es la cobertura del
diccionario. La aparicién de palabras desconocidas puede degradar el rendimiento. Una
situacién tipica en la cual el porcentaje de palabras fuera de vocabulario puede ser alto es
cuando se intenta etiquetar material procedente de algiin dominio técnico.

Un cambio en cualquiera de estas cuatro condiciones puede producir un impacto muy fuerte en
la precision de los etiquetadores, pudiendo provocar que el rendimiento se reduzca de manera
dramética. Si el conjunto de entrenamiento es pequefio, el juego de etiquetas grande, y el corpus
a etiquetar significativamente diferente del corpus de entrenamiento, o si nos enfrentamos a un
gran numero de palabras desconocidas, el rendimiento puede caer muy por debajo del rango de
cifras citado anteriormente.

Es importante también sefialar que efectivamente estos factores son externos al proceso de
etiquetacién y al método elegido para realizar dicho proceso. Es por ello que el efecto que
producen es a menudo mucho mayor que la influencia ejercida por el propio método en si.

1.4 Aplicaciones de la etiquetacion

El amplio interés que ha surgido alrededor de la etiquetacién estd fundamentado en la creencia
de que muchas aplicaciones de NLP se pueden beneficiar de los textos etiquetados. Sin embargo,
atin conociendo esta motivacién, resulta sorprendente el hecho de que existan més trabajos y
referencias bibliograficas sobre el proceso de etiquetacién aisladamente, que sobre la aplicacién
de los etiquetadores a tareas de interés inmediato. A pesar de esto, intentaremos enumerar aqui
las aplicaciones mas importantes en las que la etiquetacién ha jugado y estd jugando un papel
relevante. Ademds de las citadas anteriormente, estas aplicaciones podrian ser las siguientes:

s La mayoria de las aplicaciones requieren un paso de procesamiento adicional posterior a
la etiquetacién: el andlisis sintdctico parcial®, que puede reflejar varios niveles de detalle
dentro del anilisis sintdctico. Los analizadores parciales més simples se limitan a buscar las
frases nominales de una oracién. Otras aproximaciones m4s sofisticadas asignan funciones
gramaticales a esas frases nominales (sujeto, objeto directo, objeto indirecto, etc.) y al
mismo tiempo proporcionan informacién parcial sobre las ligaduras®. Una presentacién
conjunta del andlisis sintdctico parcial y de la etiquetacién puede verse en [Abney 1996].

e Un uso importante de la combinacién de la etiquetacién y el andlisis sintactico parcial
es el proceso de adquisicién automética de informacién léxica’. El objetivo general de
este proceso es desarrollar algoritmos y técnicas estadisticas para rellenar los huecos de
informacién sintictica y seméntica que existen en los diccionarios electrdnicos, mediante el
estudio de los patrones de palabras que se pueden observar en grandes corpora de textos.
Existen multitud de problemas relacionados con la adquisicién de informacién léxica: la

colocacién de las palabras, las preferencias de seleccién®, los marcos de subcategorizacién?,

5También denominado partial parsing.

5Por ejemplo, esta frase nominal estd ligada @ ofra frase de la derecha, la cual puede aparecer especificada o
no.
"También denominado lezical acquisition.
8Por ejemplo, el verbo comer normalmente lleva como objeto directo elementos relacionados con la comida.
®Por ejemplo, el beneficiario del verbo contribuir se expresa mediante una frase preposicional encabezada
por la preposicidn a.
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o la categorizacién semdntical?. La mayoria de este tipo de propiedades de las palabras
no se suele cubrir completamente en los diccionarios. Esto es debido principalmente a
la productividad de los lenguajes naturales: constantemente inventamos nuevas palabras
o nuevos usos de las palabras que ya conocemos. Incluso aunque fuera posible crear
un diccionario que reflejara todas las caracteristicas del lenguaje actual, inevitablemente
estaria incompleto en cuestién de pocos meses. Esta es la razén por la cual la adquisicién
automadtica de informacion léxica es tan importante en el NLP estadistico.

o Otra aplicacién importante es la extraccién de informacién''. El objetivo principal de la
extraccion de informacién es encontrar valores para un conjunto predeterminado de ranuras
de informacién de una plantilla. Por ejemplo, una plantilla de informacidon metereoldgica
podria tener ranuras para el tipo de fendmeno (tornado, tormenta de nieve, huracdn),
la localizacién del evento (la bahia corufiesa, Europa Central, Venezuela), la fecha (hoy,
el préximo domingo, el 27 de diciembre de 1999), y el efecto causado {(apagén general,
inundaciones, accidentes de tréfico, etc.). La etiquetacion y el andlisis sintdctico parcial
ayudan a identificar las entidades que sirven para rellenar las ranuras de informacion y las
relaciones entre ellas. En cierta manera, podria verse la extraccién de informacién como
un proceso de etiquetacién donde las categorias son semanticas, en lugar de gramaticales.
Sin embargo, en la practica se tiende a emplear métodos bastante diferentes [Cardie 1997),
ya que las secuencias locales proporcionan mucha menos informacién sobre categorias
semanticas que sobre categorias gramaticales.

s La etiquetacién y el anilisis sintdctico parcial se pueden utilizar también para encontrar
los términos de indexacién adecuados en los sistemas de recuperacién de informacién'?.
La mejor unidad de tratamiento para decidir qué documentos estdn relacionados con las
consultas de los usuarios a menudo no es la palabra individual. Frases como Estados
Unidos de América o educacién secundaria pierden gran parte de su significado si
se rompen en palabras individuales. El rendimiento de la recuperacién de informacion
se puede incrementar si la etiquetacidén y el andlisis sintactico parcial se dirigen hacia
el reconocimiento de la frase nominal y si las asociaciones consulta-documento se
realizan apoydndose en este tipo de unidad de informacién de mas alto rango de
significado [Fagan 1987, Smeaton 1992, Strzalkowski 1995]. Otra linea de investigacién
relacionada se ocupa de la normalizacion de frases, es decir, del estudio de las multiples
variantes de términos que representan realmente la misma unidad de informacién
basical® [Jacquemin et al. 1997].

s Por iltimo, existen también trabajos relacionados con los llamados sistemas de respuesta
de preguntas!?, los cuales intentan responder a una cuestién del usuario devolviendo una
frase nominal concreta, como por ejemplo un lugar, una persona o una fecha [Kupiec 1993,
Burke et al. 1997]. Es decir, ante una pregunta como ;quién maté a John Lennon?
obtendriamos como respuesta Chapman, en lugar de una lista de documentos tal y como
ocurre en la mayoria de los sisteras de recuperacion de informacién. Una vez mas, el
analisis de la consulta para determinar qué tipo de entidad estd buscando el usuario y cémo
esta relacionada con las frases nominales que aparecen en la pregunta requiere etiquetacion
y andlisis sintdctico parcial.

0Por ejemplo, cudl es la categoria seméntica de una nueva palabra no presente en nuestro diccionario.

1O informaetion estraction, y a veces también referenciada como message understanding {entendimiento del
mensaje) o deta mining (mineria de datos).

120) también information retrieval.

Bpor ejemplo, book publishing y publishing of books.

Y También denominados question answering systems.
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Terminamos, sin embargo, con un resultado no del todo positivo: los analizadores sintacticos
probabilisticos mejor lexicalizados son hoy en dia suficientemente buenos como para trabajar con
texto no etiquetado y realizar la etiquetacion por si mismos, en lugar de utilizar un etiquetador
como preprocesador [Charniak 1997]. Por tanto, el papel de los etiquetadores parece ser mads
bien el de un componente que aligera rapidamente la complejidad de los textos y proporciona
suficiente informacién para multitud de interesantes tareas de NLP, y no el de una fase de
preprocesado deseable e imprescindible para todas y cada unas de las aplicaciones.

1.5 Motivacion y objetivos de la tesis

Tomando como punto de partida la tesis doctoral [Vilares 1992], un sistema de andlisis sintactico
incremental para graméaticas independientes del contexto arbitrarias, se cred en el seno del
Departamento de Computacién de la Universidad de La Corufia un grupo especializado en
el disefio de aplicaciones para el procesamiento automatico de lenguajes tanto formales como
naturales. Este grupo se denomina actualmente COLE!®. Poco a poco fue surgiendo la necesidad
de dotar a esta herramienta de médulos especializados en el tratamiento del léxico, con el objetivo
de extenderla y convertirla en un entorno eficaz de NLP.

Desde ese momento, han sido numerosos los proyectos y los contactos con otros grupos de
investigacién que se han planteado para la realizacién de ésta y de otras tareas. De todos ellos,
nos gustaria destacar los siguientes:

o Andlisis automdtico del régimen verbal espafiol, en colaboracién con el Grupo de Sintaxis
del Espaiiol del Departamento de Lengua Espafiola de la Universidad de Santiago de
Compostela. Proyecto financiado por la Xunte de Galicia durante el periodo 1995-1996
(XUGA20403B95) y 1997-1999 (XUGA20402B97).

o Etiquetador-lematizador pora el gallego actual, en colaboracién con el Centro Ramoén
Pifieiro para Investigacién en Humanidades. Convenio de colaboracién entre la Universidad
de La Coruna y la Xunta de Galicia durante el periodo 1995-2000.

e Diserio de analizadores tabulares para lenguajes naturales, en colaboracidn con el proyecto
ATOLL del INRIA!?. Proyecto financiade por los gobiernos espafiol y francés durante el
periodo 1997-1998, a través de las acciones integradas HF96-36 y HF97-223.

o Eztensiones del formalismo HMM para la etiquetacion de textos en lenguaje natural, en
colaboracién con el Laboratorio de Inteligencia Artificial del Departamento de Informética
de la EPFL!8, Estancia de investigacién financiada por la Xunta de Galicia durante 1998,
y realizada por el autor de esta tesis.

e Extraccidn y recuperacidn de informacion aplicando conocimiento linguistico, en
colaboracidn con el Grupo de Sintaxis del Espafiol del Departamento de Lengua Espaiiola
de la Universidad de Santiago de Compostela, el Departamento de Traduccién, Lingiistica
y Teoria de la Literatura de la Universidad de Vigo, el Centro Ramén Piiieiro para
Investigacién en Humanidades, la empresa Digital Equipment Corporation Espana, y la
Editorial Compostela. Proyecto financiado por la Unién Europea durante el periodo
1998-2000 (1FD97-0047-C04-02).

15COmpiladores y LEnguajes.

18 ATelier d’Outils Logiciels pour le Langage naturel.

17 Institut National de Recherche en Informatique et en Automatique, Francia.
18 Beole Polytechnique Fédérale de Lausanne, Suiza.
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o Interrogacidn estructurade de bases de datos teriuales, en colaboracién con el
Departamento de Légica de la Universidad de Santiago de Compostela. Proyecto
financiado por la Xunta de Galicia durante el periodo 1999-2001 (PGIDT99X110502B).

Todas estas colaboraciones resumen la trayectoria en progresidn que ha seguido nuestro
grupo de trabajo: desde los primeros contactos con los investigadores linglistas, destinados
a perfeccionar y formalizar nuestro conocimiento y tratamiento de las lenguas, en particular de
las geograficamente mdas cercanas, espainiol y gallego, hasta las dltimas relaciones establecidas
con equipos de trabajo fuertemente consolidados en el extranjero, que nos estidn permitiendo
abordar proyectos de especial relevancia incluso para el mundo empresarial e industrial.

Asi pues, los objetivos del presente trabajo, que se inscribe tanto en el terreno de la lingiiistica
computacional, como en el de la lingiistica basada en corpus, responden a las necesidades
que han surgido a nivel léxico durante el desarrollo de dichos proyectos. Bésicamente, dichos
objetivos son los siguientes:

1. Como hemos visto, el problema de la etiquetacién se aborda tradicionalmente a partir
de recursos lingiiisticos bajo la forma de diccionarios y textos escritos, previamente
etiquetados o no. Esta linea de desarrollo es la que se denomina lnguistica basada
en corpus. Dichos textos se utilizan para ajustar los parametros de funcionamiento
de los etiquetadores. Kste proceso de ajuste se denomina entrenamiento. Las
técnicas tradicionales engloban métodos estocdsticos, tales como los modelos de Markov
ocultos [Church 1988], los drboles de decisién [Schmid 1994] o los modelos de maxima
entropia [Ratnaparkhi 1996], y también aproximaciones basadas en reglas, tales como el
aprendizaje de etiquetas basado en transformaciones y dirigido por el error [Brill 1993b].
La mayoria de las herramientas basadas en estos acercamientos al problema de la
etiquetacién resultan ser de propdsito general, en el sentido de que pueden ser aplicadas
a textos en cualquier idioma. Esta es una idea muy atractiva, pero surge la duda de
si un etiquetador disenado especialmente para una lengua dada puede ofrecer mejores
rendimientos o no.

Por tanto, el primer objetivo del presente trabajo consiste en implementar una nueva
herramienta de etiquetacion estocdstica que permita integrar informacién especifica para
el espanol, y posteriormente realizar una evaluacién exhaustiva de todos estos modelos.
Este estudio es de gran interés ya en s{ mismo, dado que los recursos lingiiisticos disponibles
para el espafiol no abundan, y por tanto existen todavia muy pocas cifras concretas que
proporcionen una idea clara del comportamiento de los etiquetadores sobre nuestro idioma.

Actualmente, la situacién tipica, en lo que se refiere al procesamiento automdtico del
espafiol, pasa por utilizar textos de entrenamiento muy pequefios, ya que se trata de
recursos poco frecuentes, pero diccionarios muy grandes, ya que la morfologia del idioma
se conoce bien y el trabajo realizado para formalizarla ha sido mucho mayor. Por
tanto, bajo el término de integracidn de informacidn especifica de una lengue entendemos
todos aquellos métodos que hacen posible que los etiquetadores manejen el conocimiento
morfolégico de esa lengua en cuestién. En particular, en el presente trabajo se ha realizado
un importante esfuerzo destinado a estudiar los métodos de integracién de diccionarios
externos dentro de un marco de etiquetacidon estocdstica, y a comprobar de qué manera
el uso de estos diccionarios puede ayudar a incrementar el rendimiento del proceso de
etiquetacidn, en especial en situaciones donde el corpus de entrenamiento es pequefio.

2. Atn con todo esto, un pequefio porcentaje de palabras etiquetadas erréneamente (2-3%)
es una caracteristica que estd siempre presente en los sistermas de etiquetacion puramente
estocésticos. Por esta razdm, apoyamos la idea del uso de estos sistemas en combinacién
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con informacién sintdctica, esto es, con técnicas de andlisis sintdctico robusto, y éste es
precisamente €l segundo de los objetivos del presente trabajo.

Cuando una frase es correcta, pero la gramética no es capaz de analizarla, todavia es
posible considerar los subdrboles correspondientes a los andlisis parciales de fragmentos
validos de la frase. El posterior estudio de estos subarboles puede ser utilizado, por
ejemplo, para completar la gramdtica, generando automdticamente las reglas sintdcticas
necesarias para analizar la frase. Este es precisamente el objetivo mds ambicioso del anélisis
sintactico robusto. En nuestro caso particular, resulta de especial interés la consideracion
de las etiquetas de las palabras de dichos subarboles como informacién adicional de apayo
para las técnicas tradicionales de etiquetacién. La estrategia consiste en combinar esas
subsecuencias de etiquetas para generar varias etiquetaciones completas posibles de la
frase en cuestién, y posteriormente aplicar un filtro estadistico para elegir la secuencia
global més probable.

Para abordar este objetivo, es imprescindible la disponibilidad de una gramética o de un
banco de drboles'? del que poder extraerla. No habiendo sido posible contar con este tipo
de recursos para el espanol, la experimentacion desarrollada en este punto se ha realizado
unicamente para el idioma inglés.

Respecto al gallego, como puede deducirse de la trayectoria investigadora descrita anteriormente,
es cierto que estamos desarrollando una linea de trabajo paralela especialmente dedicada a esta
lengua, pero es cierto también que esta linea ha evolucionado més lentamente debido a la total
inexistencia de trabajos previos y a que el idioma es intrinsecamente més complejo, sobre todo
a nivel morfolégico. Por esta razén, es muy posible que en la presente memoria no hagamos
ninguna referencia més al idioma de la comunidad auténoma en la que nos encontramos. En este
punto es importante sefialar que comienzan a aparecer los primeros trabajos realizados sobre
esta lengua [Vilares et al. 1998], por lo que esperamos que esta labor pionera fructifique pronto,
de manera que en un futuro muy préximo estén disponibles los que quizds a la postre podrian
ser los primeros recursos lingiiisticos libremente disponibles para todas aquellas personas que
estén interesadas en realizar labores de procesamiento automatico del idioma gallego.

1.6 Estructura de la presente memoria

Los contenidos fundamentales de este trabajo se dividen en tres partes claramente diferenciadas.
A continuacién introducimos cada una de ellas, centrdndonos en el contenido de los capitulos
que las conforman:

e La parte I engloba los conceptos preliminares sobre NLP en general, y sobre etiquetacion
en particular, necesarios para abordar el resto de los contenidos del documento. Ademés
de la presente introduccién, esta parte consta también de los siguientes capitulos:

— El capitulo 2 describe los recursos linglisticos que han sido utilizados en este trabajo.
Dichos recursos pueden presentarse bajo la forma de diccionarios, textos etiquetados
o bancos de arboles, y constituyen el principio de funcionamiento de la lingiiistica
basada en corpus, ya que a partir de ellos es posible ajustar el comportamiento
de las herramientas de etiquetacién. A través de este proceso de ajuste, también
denominado entrenamiento, los etiquetadores adquieren el conocimiento relativo a los
fenémenos lingiiisticos que aparecen presentes en el lenguaje, ¥y que posteriormente
utilizardn durante el procesamiento de nuevos textos. Se trata de un capitulo

1%También denominado treebank.
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puramente descriptivo que enumera las caracteristicas de los recursos considerados,
aunque se detalla también la manera en la que se ha hecho uso de ellos.

El capitulo 3 esboza las distintas técnicas existentes para la realizacidn del andlisis
léxico de los textos. Este andlisis transforma los caracteres de entrada en unidades
de mas alto nivel de significado, normalmente las palabras, y obtiene ripida y
cémodamente todas las etiquetas candidatas de esas palabras. Por tanto, el andlisis
léxico constituye un paso de procesamiento previo que simplifica tareas posteriores
tales como la etiquetacién o el andlisis sintdctico.

e La parte II describe en profundidad tres de las principales estrategias que definen el
estado actual del arte en lo que al proceso de etiquetacién se refiere. Se trata de modelos
ampliamente utilizados y referenciados, pero las razones para haber elegido éstos y no otros
se apoyan también en el hecho de que ha sido posible encontrar y disponer de sistemas
ejecutables concretos basados en dichos modelos. Todos ellos han sido evaluados sobre
el mismo conjunto de textos, lo cual ha permitido realizar un estudio comparativo muy
exhaustivo. Los capitulos que conforman esta parte son los siguientes:

— El capitulo 4 se ocupa de los etiquetadores basados en modelos de Markov ocultos

o HMM,s®. Los HMM,s presentan un conjunto de estados que normalmente
coincide con el conjunto de etiquetas que se esta considerando. La dependencia
probabilistica del estado o etiqueta actual generalmente se trunca para considerar
sélo uno o dos de los estados o etiquetas precedentes (propiedad del horizonte
limitado) y esta dependencia no varia a lo largo del tiempo (propiedad del tiempo
estacionario). Esto quiere decir que si, por ejemplo, se ha establecido en 0,2 la
probabilidad de que un verbo venga después de un pronombre al principio de una
frase, dicha probabilidad es la misma para el resto de la frase e incluso para otras
frases posteriores. Como ocurre con la mayoria de los modelos probabilisticos, las
dos propiedades de Markov sélo aproximan la realidad, pero no la formalizan a
la perfeccién. Por ejemplo, la propiedad del horizonte limitado no modeliza bien
estructuras recursivas, y la propiedad del tiempo estacionario no modeliza bien
relaciones de larga distancia como las de los pronombres relativos. De hecho, ésta
es la base del famoso argumento de Chomsky contra el uso de los modelos de
Markov para el procesamiento del lenguaje natural [Chomsky 1957]. Esta critica
provocd, al menos parcialmente, que el uso de los modelos de Markov se abandonara
a principios de los anos sesenta, aunque quizas la falta de datos de entrenamiento y de
los recursos computacionales necesarios para realizar aproximaciones empiricas a los
lenguajes naturales jugé también su papel. El argumento de Chomsky estd todavia
vigente, pero lo que si ha cambiado es el hecho de que los métodos que permiten
obtener resultados técnicos de calidad para resolver tareas particulares se convierten
en aceptables, incluso aungque no estén totalmente fundamentados en una teoria que
explique completamente el lenguaje como un fenémeno cognitivo. Las herramientas
representativas de este paradigma de etiquetacién que han sido elegidas para nuestro
estudio son el sistema TNT?' [Brants 1996, Brants 2000} y el etiquetador del sistema
GALENA?? [Vilares et al. 1995, Sacristdn y Grafia 1999].

El capitulo 5 describe el sistema de etiquetacién presentado por Eric Brill, que utiliza
reglas de transformacion tanto léxicas como contextuales [Brill 1993b). Las reglas no

20 Hidden Markou Models.
2 Trigrams ‘and ' Togs.
??Generador de Analizadores para LEnguajes NAturales.
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se escriben a mano, sino que se generan automdticamente a partir de un corpus de
entrenamiento mediante un procedimiento iterativo que, en cada etapa, selecciona las
transformaciones que minimizan el nimero de errores cometidos. El procedimiento
se repite hasta que dicho nimero cae por debajo de un cierto umbral. Este método
de entrenamiento se denomina aprendizaje basade en transformaciones y dirigido
por el error?®. El formato de las reglas es extremadamente sencillo, pero permite
especificar relaciones muy complejas entre palabras y etiquetas, y representar asi un
conjunto de propiedades del lenguaje mds rico que en el caso de los etiquetadores
puramente estocdsticos. Por ejemplo, se puede hacer referencia no sélo al contexto
precedente de una palabra dada, sino también al contexto posterior. Sin embargo, el
etiquetador de Brill no proporciona informacién sobre la distribucién de probabilidad
de las etiquetas y las palabras, y por tanto su uso como componente probabilistico
de un sistema mayor podria ser cuestionable.

— El capitulo 6 presenta otro modelo estadistico para la etiquetacién, que combina las
ventajas de los métodos anteriores, y que se puede clasificar como un modelo de
Méxima Entropia: el sistema JMX [Ratnaparkhi 1996]. La entropia es una funcién
de estado que permite medir y comparar entre si modelos basados en distribuciones de
probabilidad. Asi pues, este sistema utiliza un texto de entrenamiento para construir
un modelo de referencia, y para medir la diferencia existente entre éste y cualquier
otro modelo generado a posteriori por el proceso de etiquetacién. Es decir, la base
de esta aproximacidn es construir modelos a partir de los nuevos textos de entrada,
evaluarlos mediante una funcién de entropia, y ajustarlos hasta obtener la proximidad
méxima respecto al modelo de referencia.

— El capitulo 7 cierra esta parte discutiendo los aspectos fundamentales que es necesario
tener en cuenta para realizar un estudio comparativo de los diferentes sistemas
de etiquetacién que hemos considerado. Se describen, por un lado, las estrategias
seguidas a la hora de realizar los experimentos, y por otro, cuiles son exactamente
los indices de rendimiento que han sido calculados. En definitiva, se presenta una
metodologia de evaluacién completa [Grafia y Rajman 1999)], que permite decidir si
un etiquetador es mejor o peor que otro.

o La parte III se centra en la generacién automdtica de secuencias de etiquetas mediante la
sintaxis, y en cémo se puede hacer uso de dichas secuencias para mejorar el rendimiento
de los sistemas de etiquetacion. Los capitulos que conforman esta parte son los siguientes:

— El capitulo 8 presenta los conceptos fundamentales del andlisis sintdclico
probabilistico, también denominado andlisis sintdctico estocdstico. La unica forma
de sintaxis permitida por los métodos de etiquetacién descritos en la parte anterior
es la simple consideracién del orden secuencial de aparicion de las palabras y
de las etiquetas dentro de la frase. En este capitulo intentamos huir de esta
visién lineal, introducir otras nociones de gramatica mds complejas, y comenzar a
explorar su aplicacién al proceso de etiquetacién. Después de introducir formalmente
el concepto de gramdtica independiente del contexto estocdstica, se estudia el
problema del andlisis sintictico para este tipo de gramdticas. IEn el presente
trabajo, no pretendemos realizar una cobertura exhaustiva de todas las técnicas
de analisis sintictico, tal y como hicimos con las técnicas de etiquetacion. En
lugar de esto, el capitulo presenta un sencillo e intuitivo mecanismo de andlisis
sintactico, el algoritmo CYK [Kasami 1965, Younger 1967], que progresivamente

23 Tyansformation-based error-driven learning.
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se va mejorando hasta adecuarlo totalmente a nuestras necesidades. Las mejoras
introducidas en este algoritmo bdsico serdn su adaptacién para el funcionamiento
extendido sobre gramdticas independientes del contexto arbitrarias [Erbach 1994],
su integracién dentro del marco estocdstico [Chappelier y Rajman 1998], y la
discusién de consideraciones de paralelismo capaces de reducir su complejidad
temporal [Barcala y Grafia 1999]. Por wltimo, al igual que los etiquetadores tienen
que enfrentarse al problema de las palabras desconocidas, es decir, al problema de
los diccionarios incompletos, los analizadores sintdcticos deben saber enfrentarse al
problema de las gramdticas incompletas. Por tanto, nuestro objetivo aqui es el de
dejar preparado un marco de andlisis sintdctico estocdstico que permita experimentar
cdémodamente con técnicas de andlisis sintdctico robusto orientadas especificamente
al problema de la etiquetacién. Dichas técnicas se abordan en el siguiente capitulo.

— El capitulo 9 estudia el uso combinado de los sistemas de etiquetacién tradicionales
con informacién sintictica procedente de una gramética. La manera de enfrentarse
con garantias al pequenio porcentaje de errores que de manera inherente presentan los
sistemas de etiquetacidn puramente estocdsticos pasa inevitablemente por incorporar
alguna fuente de informacién de mas alto nivel, como puede ser una gramditica. Por
supuesto, resulta muy dificil disponer de una gramadtica que genere todas y cada
una de las estructuras que aparecen en las frases de un idioma dado. Es aqui
donde adquieren relevancia las técnicas de analisis sintactico robusto. Para cada
frase no completamente analizable, se recuperan las etiquetas que los subdrboles de
andlisis asignan a las palabras. Posteriormente, se disefian estrategias similares a
las utilizadas en el analisis sintdctico robusto para combinar dichas subsecuencias de
etiquetacién parcial, y construir asi secuencias de cobertura total [Grafia et al. 1999)].
La etiquetacidn final se obtiene aplicando un filtro estadistico sobre dichas secuencias.
Por ultimo, se evalia el rendimiento de estas nuevas técnicas de etiquetaciéon y se
compara con los de las técnicas tradicionales.

— El capitulo 10 finaliza este estudio presentando las principales conclusiones extraidas
y las lineas de trabajo futuro.

Una ultima parte, la parte IV, engloba los apéndices que contienen los aspectos complementarios,
asi como la lista de las referencias bibliograficas utilizadas a lo largo de este trabajo y el indice
de materias.

1.7 Otras aproximaciones a la etiquetacion y otros idiomas

La etiquetacién ha sido una de las areas de mayor actividad dentro de la investigacién en NLP
durante los dltimos diez anos. En el presente trabajo s6lo hemos cubierto las aproximaciones
mas importantes, pero existen muchas otras técnicas que han sido aplicadas también a la
etiquetacién: las redes neuronales [Benello et al. 1989, Marques y Pereira 1996], los drboles de
decision [Schmid 1994), y el aprendizaje basado en memoria, o0 método de los k vecinos mas
cercanos [Daelemans et al. 1996, Zavrel y Daelemans 1999], son algunas de ellas.

Otra de las técnicas de etiquetacién de mejor rendimiento para el inglés es un
formalismo reduccionista no cuantitativo denominado ENGCG?* o gramatica de restricciones
para el inglés, desarrollado en la Universidad de Helsinki [Voutilainen y Heikkila 1994,
Tapanainen y Voutilainen 1994, Samuelsson y Voutilainen 1997]. En ENGCG, existe un
conjunto de reglas escritas a mano que manejan contexto global o, en la mayoria de las veces,

M English Constraint Grammar.
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contexto local. No existe por tanto una verdadera nocién de gramatica formal, sino més bien un
conjunto de restricciones, casi siempre negativas, que van eliminando los andlisis imposibles en
el contexto [Karlsson et al. 1995, Samuelsson et al. 1996]. Dicho conjunto de reglas se compila
bajo la forma de un autémata de estado finito para su rdpida aplicacién. La idea basica es similar
al aprendizaje basado en transformaciones, excepto por el hecho de que es un humano, y no un
algoritmo, el que modifica iterativamente el conjunto de reglas de etiquetacién para minimizar el
ntmero de errores. En cada iteracidn, el conjunto de reglas se aplica al corpus y posteriormente se
intentan modificar dichas reglas de manera que los errores mas importantes queden manualmente
corregidos. En definitiva, esta metodologia propone la construccién de un pequeno sistema
experto para la etiquetacién, y parece ofrecer mejores rendimientos que los etiquetadores
basados en modelos de Markov ocultos, especialmente cuando los corpora de entrenamiento y
de aplicacién no provienen de la misma fuente. Los resultados pueden llegar al 99% de precisién
con un conjunto de unas 1.000 reglas de restriccién. No obstante, la comparacidn de estos dos
modelos es dificil de realizar, ya que cuando ENGCG no es capaz de resolver determinadas
ambigiiedades devuelve un conjunto de més de una etiqueta. Si alguien estd ya familiarizado
con la metodologia, la construccién de este tipo de etiquetadores no requiere mas esfuerzo que la
construccién de un etiquetador basado en un HMM [Chanod y Tapanainen 1995], aunque quizas
se puede argumentar que la metodologia de los HMM,s es automatica y mas accesible.

Actualmente, la Real Academia Espafiola estd desarrollando también un formalismo de
reglas de restriccién denominado RTAG, para la anotacién automdtica de los corpora CoRDE® y
CREA? [Porta 1996, Sénchez et al. 1999). Este sistema aplica gramaticas de reglas de contexto
ponderadas sobre textos anotados ambiguamente. Esto quiere decir que cuando un contexto
satisface la descripcién estructural de una regla recibe la puntuacién que indica la regla. Esta
puntuacién puede ser positiva, para promover lecturas, o negativa, para penalizarlas. Finalizado
el proceso, permanecen las lecturas con mayor puntuacién siempre que aventajen a otra u otras
por encima de un umbral definido previamente. El sistema intenta también eliminar lecturas
imposibles en funcién del contexto, sin pérdida de lecturas posibles aunque improbables en
ocasiones. Para esta poda de lecturas imposibles en funcién del contexto se utilizan, basicamente,
tres tipos de informacién: informacién derivada del propio texto (es decir, de sus caracteristicas
estructurales, tipograficas o secuenciales), informacién gramatical local (fundamentalmente
concordancia y restricciones de aparicién conjunta) e informacién gramatical estructural (toma
de decisiones con ayuda de la informacién estructural derivable de la secuencia lineal del texto).

Otro etiquetador basado en gramdticas de restricciones que ha sido utilizado también
con éxito sobre el espafiol es el sistema RELAX [Padré 1996]. En este sistema, las reglas
de restriccién pueden ser tanto escritas de forma manual, como generadas automéaticamente
mediante un algoritmo de adquisicién basado en un 4rbol de decisiéon [Marquez y Padré 1997,
Marquez y Rodriguez 1997].

Ha habido también trabajos orientados hacia ¢émo construir un corpus etiguetado con la
minima cantidad de esfuerzo humano [Brill et al. 1990]. Esto es en si mismo un problema cuando
se trabaja sobre un idioma para el cual no existe ningin corpus de entrenamiento ya etiquetado,
o cuando aln disponiendo de un corpus etiquetado las aplicaciones trabajan con textos tan
diferentes que esos datos de entrenamiento carecen casi totalmente de utilidad. Algunos autores
han explorado también la manera de construir un conjunto de etiguetas automdaticamente,
con el fin de crear categorias sintdcticas apropiadas para un idioma o para un estilo de texto
particular [McMahon y Smith 1996).

En el presente trabajo hemos cubierto sélo la etiquetacién de textos en espaiiol y en inglés.
Este ultimo se muestra como un idioma que parece ser particularmente adecuado para el uso de

25 Corpus Diacrénica del Espaiol.
28Corpus de Referencia del Espaiiol Actual.
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métodos que intentan inferir Jas categorias gramaticales a partir de la posicién de las palabras
dentro de la frase. En otros idiomas, el orden de las palabras es mucho mas libre, y por tanto el
contexto contribuye al proceso de etiquetacidén con mucha menos informacién. Sin embargo, en
la mayoria de esos lenguajes, incluido el espafiol, los modelos de inflexién son mucho mas ricos
que en el caso del inglés y ésa si es una informacién de gran utilidad.

Una evaluacién completa de los etiquetadores en su papel de preprocesadores de alto nivel
para aplicaciones de NLP multilingua serd posible sélo cuando esté disponible una gran cantidad
de resultados experimentales sobre un amplio conjunto de idiomas. A pesar de esto, existen
actualmente bastantes estudios, al menos para las lenguas europeas. Dichos estudios sugieren
que el rendimiento de los etiquetadores sobre esos idiomas es similar al rendimiento sobre
el inglés [Dermatas y Kokkinakis 1995}, aunque muchas veces es dificil realizar este tipo de
comparaciones debido a la frecuente incompatibilidad de los conjuntos de etiquetas. A pesar
de los esfuerzos realizados para la provisién de estandares de etiquetacidn, dichos conjuntos no
son universales. Precisamente intentan codificar las categorias funcionales particulares de cada
idioma individual. En cualquier caso, nuestro trabajo pretende ser una aportacién mdis que
proporcione cifras concretas del comportamiento de los etiquetadores para el caso del espanol.



Capitulo 2

Recursos lingitisticos

Este capitulo estd orientado a detallar los recursos lingiiisticos que se han utilizado en el presente
trabajo, la forma en la que éstos se presentan, y la manera en la que hemos hecho uso de ellos.
Cada uno de esos recursos estd asociado a un lenguaje natural concreto, es decir, a un idioma
concreto. Los idiomas con los que mds extensamente hemos trabajado han sido principalmente
dos:

o El espaiiol, por ser de una utilidad practica palpable. No sélo es el idioma mas hablado en
todo el territorio de nuestro pais, sino también uno de los més hablados en todo el mundo.

¢ El inglés, por ser quizds el idioma que mas ampliamente ha sido considerado por toda la
comunidad cientifica internacional y, por tanto, por ser el idioma al que pertenecen los
recursos linguisticos de mayor calidad que se pueden encontrar.

B4sicamente, consideraremos tres tipos de recursos:

e Textos etiquetados. Un texto o corpus etiquetado es aquél en el que todas y cada una de
las palabras aparecen acompafiadas al menos de su etiqueta correcta, es decir, aguélla que
define correctamente el papel que dicha palabra estd jugando en la frase concreta en la
que aparece, y quizds también de su lema.

El lema, o forma candnica del concepto al que hace referencia la palabra, es normalmente
la forma de) masculino singular, en el caso de sustantivos, adjetivos, etc., y el infinitivo en
el caso de los verbos, es decir, lo que en definitiva constituye la entrada que podemos
encontrar en cualquier diccionario semdntico a la hora de buscar las acepciones o
significados de un término dado.

La principal aplicacién de los corpore etiquetados es la de servir como referencia del
comportamiento de un idioma, o al menos de un estilo de uso del mismo, durante el
proceso de ajuste o puesta a punto de las herramientas destinadas a realizar cualquier tipo
de procesamiento de nuevos textos en ese idioma, en particular su etiquetacién.

e Diccionarios. En nuestro contexto, un diccionario, a veces diremos también lexicdn,
es simplemente una lista de palabras acompafiada de sus posibles etiquetas o papeles
candidatos que puede desempeniar dentro de la frase. Uno de nuestros objetivos concretos
es comprobar de qué manera el uso de un diccionario externo puede ayudar a incrementar
el rendimiento del proceso de etiquetacidn de textos en lenguaje natural.

e Bancos de drboles. Los bancos de drboles son textos donde no sélo cada palabra esta
acompanada de su etiqueta correcta, sino que ademas cada frase aparece completamente
analizada sintdcticamente. Los drboles de andlisis con todos sus nodos se presentan en
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linea de manera parentizada. Veremos cémo a partir de recursos de este tipo es posible
extraer las reglas de la gramdtica a la que obedece un determinado idioma, o al menos un
subconjunto relevante de él, incluso con una probabilidad de uso asignada a cada una de
esas reglas.

Es obvio que un recurso de estas caracteristicas presenta un nivel de anotacién muy superior
al de los textos simplemente etiquetados. Es por esta razén que intuimos que el uso de
esta nueva informacién que aparece en él podria constituir una gran ayuda para el proceso
de etiquetacién, siendo quizis éste el principal objetivo que persigue el presente trabajo.
Es evidente también que estos recursos requieren un esfuerzo de disefio mucho mayor,
pero también es cierto que cada vez serd mas frecuente el poder encontrarlos disponibles,
lo que nos lleva a pensar que el futuro de las técnicas que vamos a proponer no se vera
comprometido.

A continuacién presentamos en detalle todos y cada uno de los recursos lingiisticos que seran
utilizados como fuentes de informacién para la formalizacion y descripcion del comportamiento
y caracteristicas de los idiomas tratados.

2.1 El corpus ITU

Los recursos lingiisticos de calidad para el idioma espafol no son todavia demasiado abundantes.
Uno de los textos ya etiquetados y libremente disponibles es el International Telecommunications
Union CCITT Handbook, también conocido como The Blue Book en el ambiente de las
telecomunicaciones, y como Corpus ITU en el ambiente linglistico. Este corpus es la principal
coleccién de textos sobre telecomunicaciones existente y, debido a su gran tamano, constituye un
excelente marco de pruebas para el estudio del comportamiento de los sistemas de etiquetacion.

El texto original no etiquetado tiene alrededor de 5 millones de palabras. En lo que se refiere
al texto ya anotado, existen dos versiones: el corpus entero etiquetado con la versidn para espaiiol
del etiquetador de XEROX [Cutting et al. 1992, Sanchez y Nieto 1995a, Sdanchez y Nieto 1995b],
y un subcorpus de aproximadamente medic millén de palabras corregido a mano por la
Universidad de Lancaster. Esta segunda versidn es la que se ha utilizado como uno de los
corpora de referencia del presente trabajo, aungue ambos se pueden descargar desde las URL,s!
correspondientes a las paginas que soportan toda la informacién relativa al proyecto CRATER:
Corpus Resources And Terminology ExtRaction [CRATER 1993].

A continuacién describimos detalladamente las principales caracteristicas de nuestro corpus
de referencia:

e El corpus tiene 486.073 palabras. El tamaiio del fichero es de 7.564.781 caracteres. La
sintaxis de cada linea es de la forma

palabra/etiqueta/lema palabra/etiqueta/lema ... palabra/etiqueta/lema

Cada una de las lineas del fichero es una frase. El corpus tiene 14.919 frases, es decir, un
nitmero medio de 33 palabras por frase.

¢ El corpus contiene 45.679 formas verbales, donde 581 formas estan en voz pasiva, 870 son
formas verbales compuestas, y 3.415 son formas verbales con un pronombre enclitico.

e Las caracteristicas del lexicén o diccionario constituido por todas las formas que aparecen
en el corpus son las siguientes:

! Uniform Resource Locator (direccién de un recurso de Internet).
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15.745 formas con 1 etiqueta, 1.097 formas con 2 etiquetas,
223 formas con 3 etiquetas, 61 formas con 4 etiquetas,

8 formas con 5 etiquetas, 3 formas con 6 etiquetas y

1 forma con 7 etiquetas.

Esto es, 17.138 formas diferentes, con 18.917 etiquetas posibles, y correspondientes
a 12.462 lemas diferentes. Si calculamos el porcentaje de formas ambiguas y el numero
medio de etiquetas por forma, obtenemos:

# formas ambiguas 17.138 — 15.745
# formas x 100 17.138 X100 =8,13 %

% formas ambiguas =

# etiquetas  18.917

= = 1,10 etiquet . i
# formas 17.138 ' Stiquetas porlorma

# medio de etiquetas por forma =

e Mucho mis interesante es calcular las mismas caracteristicas directamente con todas las
palabras del corpus, y obtenemos las siguientes cifras:

263.592 palabras con 1 etiqueta, 107.746 palabras con 2 etiquetas,
79.751 palabras con 3 etiquetas, 7.013 palabras con 4 etiquetas,
18.949 palabras con 5 etiquetas, 8.528 palabras con 6 etiquetas y
494 palabras con 7 etiquetas.

Esto es, 486.073 palabras, con 895.760 etiquetas posibles. Si calculamos de nuevo
el porcentaje de palabras ambiguas y el ndmero medio de etiquetas por palabra,
obtenemos:

# palabras ambiguas 486.073 — 263.592
= =4
# palabras x 100 486.073 x 100 = 45,77 %

% palabras ambiguas =

# etiquetas  895.760

= = 1,84 eti labra.
# palabras  486.073 , 84 etiquetas por palabra

# medio de etiquetas por palabra =

Ejemplo 2.1 A continuacién mostramos una linea tomada directamente del corpus ITU, para
ilustrar el aspecto general que presentan los datos:

En/PREP/en esta/DMPXFS/este colaboraci&oacute;n/NCFS/colaboraci&oacute;n
debe/VMPI3S/deber reconocerse/VCLI/reconocer el/ARTDMS/el
carkaacute;cter/NCMS/carkaacute;cter consultivo/ADJGMS/consultivo de/PREP/de
las/ARTDFP/el organizaciones/NCFP/organizacikoacute;n que/CQUE/que
participan/VLPI3P/participar en/PREP/en los/ARTDMP/el trabajos/NCMP/trabajo
del/PDEL/del CCITT/NPTOS/CCITT ,/CM/, en_particular/ADVN/en particular
a/PREP/a la/ARTDFS/el ISO/ACRNM/ISO ,/CM/, desde/PREP/desde el/ARTDMS/el
punto/NCMS/punto de/PREP/de vista/NCFS/vista de/PREP/de su/PPOSPS/suyo
labor/NCFS/labor con_respecto_a/PREP/con respecto.a los/ARTDMF/el
sistemas/NCMP/sistema de/PREP/de datos/NCMP/dato y/CC/y a/PREP/a
las/ARTDFP/el comunicaciones/NCFP/comunicaci&oacute;n ./FS/. a
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Las etiquetas que aparecen a lo largo de este corpus pertenecen al juego de etiquetas
desarrollado en el marco del proyecto CRATER, el cual obedece al estindar EAGLES?. La
descripcién de cada una de ellas se puede ver en la seccién A.l.

2.2 El sistema GALENA

Tal y como ya se ha explicado en la introduccién de la presente memoria, uno de los objetivos que
perseguimos en este trabajo es la evaluacidn y comparacion de distintos sistemas de etiquetacion,
y €l estudio de sus comportamientos concretos cuando manejan textos en espafiol. Entre esos
sistemas a comparar figura nuestra propia herramienta: el sistema GALENA [Vilares et al. 1995].
Durante las fases de disefio e implementacion del analizador léxico de dicha herramienta, se ha
desarrollado un lexicén de tamaio medio para el espafiol [Grana et al. 1994], el cual nos ha
parecido interesante integrar en los distintos sistemas de etiquetacidn a evaluar, siempre que esto
ha sido posible, para observar en qué medida un diccionario externo puede ayudar a mejorar el
proceso de etiquetacion en cada uno de los sistemas.

En este punto, para poder llevar a cabo correctamente esa integracion, surge el problema de
que el corpus ITU y el diccionario del sistema GALENA no utilizan el mismo juego de etiquetas.
Para solventar esta dificultad es necesario establecer primero una correspondencia entre ambos
juegos de etiquetas, el del proyecto CRATER y el del sistema GALENA, y después existen dos
posibilidades:

1. Transformar las etiquetas de todas las palabras del corpus ITU en etiquetas del sistema
GALENA. ‘

2. Transformar las etiquetas de todas las palabras del diccionario del sistema GALENA en
etiquetas CRATER. :

Hemos optado por la primera de las posibilidades, por ser la méis sencilla y por ser la que en
principio no altera los recursos que nosotros mismos hemos generado y que en el fondo son los
que mas nos interesa contrastar. ‘

Por tanto, el juego de etiquetas del sistema GALENA es el que ha sido utilizado en todos
los experimentos relativos al idioma espanol que se han realizado en el presente trabajo. Asi
pues, las siguientes secciones describen detalladamente las caracteristicas de los dos principales
recursos lingiisticos aportados por el sistema GALENA: su juego de etiquetas y su diccionario.

2.2.1 El juego de etiquetas del sistema GALENA

La tabla 2.1 es una representacion compacta del juego de etiquetas del sistema GALENA. Los
campos estdn en la fila en negrita. Los valores de Categoria y Tipo estdan hacia abajo. Los
valores para el resto de los campos estan hacia arriba. Los cruces en el resto de la tabla muestran
los valores permitidos para cada caso. Por ejemplo, Grado no tiene sentido para un Verbo, y
sélo singular y plural estdn permitidos para el Nimero persona de un Posesivo. El género
tiene sentido en los verbos cuando se trata de una forma verbal en participio y, en todo caso,
dicha marca de género es el iltimo caracter de las etiquetas de los verbos.

2 Bxpert Advisory Group on Lenguage Engineering Standords {EAGLES) es una iniciativa de la Comisién Europea
iniciada en 1993 dentro del marco del programa de Investigacidn e Ingenierfa Lingiiistica (LRE), y su objetivo
es acelerar la provisién de estdndares para la construccién de recursos lingiiisticos a gran escala (corpora de
textos y de habla, léxicos informatizados, etc.), asi como para la manipulacién de este conocimiento (formalismos
lingiiisticos, lenguajes de marcado y herramientas informaéticas), y establecer mecanismos de evaluacién de los
recursos, herramientas y productos [Calzolari y McNaught 1996).
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Ejemplo 2.2 Las tres etiquetas de la palabra sobre serian: Scms (sustantivo, comun,
masculino, singular), P (preposicién), y VyspsO (verbo, primera y tercera personas, singular,
presente, subjuntivo, género no aplicable). 0

Esta tabla genera un conjunto de 1.048 etiquetas, aunque no todas ellas representan
combinaciones correctas desde un punto de vista lingiistico. Por otro lado, para el presente
estudio, hemos decidido extender el conjunto de etiquetas del sistema GALENA con el fin de
marcar explicitamente las formas verbales compuestas, las formas verbales en voz pasiva y las
formas verbales con pronombre encliticos. Por tanto, el conjunto final de etiquetas que hemos
utilizado consta de las 373 etiquetas que aparecen en la seccién A.2.

A continuacién describimos el procedimiento que se ha seguido para extender la marcacién
original de las formas verbales en el sistema GALENA. Bésicamente, si <etiqueta> es la etiqueta
que aparecia originalmente, la nueva marcacidn consiste en ahadir un sufijo a esa <etiqueta>.
En el caso de las formas verbales compuestas, tales como he comido, aparecen dos componentes:

1. El verbo auxiliar (he), que serd marcado como <etiqueta>TCl1.
2. El participio (comido), que serd marcado como <etiqueta>TC2.
Para las formas verbales en voz pasiva, tales como fue comido, aparecen dos componentes:
1. El verbo auxiliar (fue), que serd marcado como <etiqueta>TCP1.
2. El participio (comido), que serd marcado como <etiqueta>TCP2.
O tres, en casos como ha sideo comido:
1. El primer verbo auxiliar (ha), que serd marcado como <etiqueta>TCP1.
2. El segundo verbo auxiliar (sido), que serd marcado como <etiqueta>TCP2.
3. El participio (comido), que serd marcado como <etiqueta>TCP3.
Hasta aqui, este procedimiento presenta las siguientes implicaciones:
* Cada una de las formas del verbo haber puede tener tres etiquetaciones diferentes:

— <etiqueta>, cuando va solo.
— <etiqueta>TC1, cuando es la primera parte de un tiempo compuesto.

— <etiqueta>TCP1, cuando es la primera parte de una voz pasiva.
e Cada una de las formas del verbo ser puede tener dos etiquetaciones diferentes:

— <etiqueta>, cuando va solo.

— <etiqueta>TCP1, cuando es la primera parte de una voz pasiva.
e Cada participio verbal puede tener hasta cinco etiquetaciones diferentes:

— VOsOpm, cuando es participio.

V0s0pmTC2, cuando es la segunda parte de un tiempo compuesto.

V0sOpmTCP2, cuando es la segunda parte de una voz pasiva.

VOsOpmTCP3, cuando es la tercera parte de una voz pasiva.

Ams0, cuando es adjetivo.
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Ejemplo 2.3 Las cinco etiquetaciones anteriores son las del participio masculino singular.
Més exactamente, por ejemplo para el participio del verbo ver, tenemos todas estas formas
y etigquetaciones posibles:

visto V0sOpm V0sOpmTC2 VOsOpmTCP2 VOsOpmTCP3 AmsO

vista VOsOpf VOsOpiTCP2 VOsOpfTCP3 AfsO

vistos VOpOpm VOpOpmTCP2 VOpOpmTCP3 AmpO

vistas VOpOpf VOpOpfTCP2 VOpOpfTCP3 Afp0 a

Respecto a las formas verbales con pronombres encliticos, tales como tenerlo o verse,
en espafiol pueden tener hasta tres de esos pronombres, como en trdetemelo. Sin embargo,
el corpus ITU presenta formas con s6lo un pronombre enclitico, que serdn marcadas como
<etiqueta>PEl.

Por 1ltimo, sélo nos falta indicar ¢6mo es exactamente la correspondencia entre las etiquetas
CRATER y las etiquetas GALENA. El juego de etiquetas del proyecto CRATER resulta ser un poco
mas preciso que el del sistema GALENA, debido a que tiene un cardinal superior: 475 etiquetas
frente a 373. A pesar de esto, dicha correspondencia se puede establecer sin problema alguno, tal
y como se especifica en la seccién A.3. La aplicacién de esta correspondencia al corpus ITU nos
ha proporcionado un corpus de referencia para nuestro experimento completamente etiquetado
con el juego de etiquetas del sistema (GALENA.

Ejemplo 2.4 A continuacién reproducimos de nuevo la misma porcién de texto que habiamos
utilizado en el ejemplo 2.1 para ilustrar el aspecto general del corpus, pero esta vez ya con las
etiquetas definitivas:

En/P/en esta/Eyfs/este colaboracién/Scfs/colaboracién debe/V3spiO/deber
reconocerse/VOOOfOPEl/reconocer el/Dms/el cardcter/Scms/caracter
consultivo/Ams0/consultivo de/P/de las/Dfp/el
organizaciones/Scfp/organizacién que/Cs/que participan/V3ppiO/participar
en/P/en los/Dmp/el trabajos/Scmp/trabajo de/P/de el/Dms/el CCITT/Spys/CCITT
,/Q,/, en_particular/Wy/en_particular a/P/a la/Dfs/el I50/Zgfs/IS0 ,/Q./,
desde/P/desde el/Dms/el punto/Scms/punto de/P/de vista/Scfs/vista de/P/de
su/Mdys3s/suyo labor/Scfs/labor con respecto_a/P/con.respecto_a los/Dmp/el
sistemas/Scmp/sistema de/P/de datos/Scmp/dato y/Cc/y a/P/a las/Dfp/el
comunicaciones/Scfp/comunicacién ./Q./. O

Como se puede ver, no sélo se han efectuado cambios al nivel de las etiquetas, sino también
al nivel de las palabras y los lemas?, para adaptarlas y hacerlas totalmente compatibles con las
entradas del diccionario del sistema (GALENA, el cual se describe a continuacién.

2.2.2 FEl diccionario del sistema GALENA

Como hemos visto anteriormente, el segundo de los recursos lingiiisticos importantes que aporta,
el sistema GALENA es su diccionario, un lexicén de tamaho medio desarrollado durante las fases
de disefic e implementacion del analizador léxico de dicho sistema.

Sin embargo, antes de describir directamente este recurso, vamos a ver algunas cifras
correpondientes a las caracteristicas generales del sistema GALENA, en lo que al andlisis léxico
se reflere:

3Cabe destacar, por ejemplo, la presencia de acentos reales.
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¢ La base de datos léxica contiene el siguiente niimero de raices:

2.944 adjetivos, 125 adverbios, 2 articulos, 102 conjunciones,
14 demostrativos, 36 indefinidos, 40 interjecciones, 4 interrogativos,
62 numerales, 67 periféricas, 8 posesivos, 43 preposiciones,
29 pronombres, 5 relativos, 8.027 sustantivos, 5.600 verbos y

30 especiales.

Esto es, 17.138 raices correspondientes a 13.667 lemas diferentes.

e Existe un proceso de compilacién que transforma la base de datos léxica en una
arquitectura de reconocimiento mucho mas eficiente basada en un autémata finito aciclico
determinista numerado?, el cual consta de 11.985 estados y 31.258 transiciones.

s El tamano del fichero compilado correspondiente a ese autdmata finito es de 3.466.121
bytes.

e El tiempo de compilacidon es de aproximadamente 7 segundos, y la wvelocidad de
reconocimiento de 40.000 palabras por segundo en una maquina con un procesador Pentium
1T a 300 MHz bajo sistema operativo Linux.

Para aquellas herramientas de etiquetacion en las que sea posible la integracion de un diccionario
externo, y a partir de la base de datos léxica anteriormente descrita, hemos generado todas las
formas reconocidas por el analizador léxico del sistema GALENA, y las caracteristicas de este
diccionario han resultado ser las siguientes:

265.418 formas con 1 etiqueta, 9.995 formas con 2 etiquetas,
588 formas con 3 etiquetas, 11.343 formas con 4 etiquetas,
4.097 formas con 5 etiquetas y 163 formas con 6 etiquetas.

Es decir, 291.604 formas diferentes, con 354.007 etiquetas posibles, y correspondientes, como
ya hemos dicho, a 13.667 lemas diferentes.

Sin embargo, la base de datos léxica no almacena ninguna informacién sobre frecuencias
o probabilidades, ya que esta informacién es relevante para las palabras, no para las raices,
y ademds depende de cada corpus concreto. Por tanto, si utilizarmos Unicamente la base de
datos léxica, el diccionario generado contendra las etiquetas candidatas de cada forma en un
orden totalmente arbitrario y no resultard fiable para determinados sistemas de etiquetacidn,
como puede ser el caso del etiquetador de Brill, el cual considera la primera etiqueta de
cada palabra como la mas probable [Brill 1992]. Para evitar este problema, hemos realizado
un estudio de las clases de ambigiiedad presentes en el corpus ITU, y hemos generado el
diccionario correspondiente al sistema GALENA con las etiquetas de cada forma ordenadas segun
la combinacién de etiquetas mds frecuente en el corpus ITU para su clase de ambigiiedad.

Para dar una idea aproximada de lo que este diccionario externo puede aportar, diremos
que la interseccién del diccionario del sistema GALENA y el diccionario constituido por todas las
formas que aparecen en el corpus I'TU contiene 6.594 formas, donde:

s 3.670 formas {que involucran a 166.573 palabras del corpus ITU, es decir, a un 34,27% de
las palabras) estan en la misma clase de ambigliedad en ambos diccionarios.

o 2.924 formas (que involucran a 216.106 palabras del corpus 1T U, es decir, a un 44,46% de
las palabras) estdn en diferentes clases de ambigiiedad en ambos diccionarios.

1E] método de construccién de este tipo autématas se describe detalladamente en el capitulo 3.
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Para no apartar demasiado las condiciones de nuestros experimentos de las que se producen
realmente en la prictica, las etiquetas de todas estas formas en comin, incluso de las que estan
en la misma clase de ambigliedad, han sido generadas con el orden obtenido al aplicar el mismo
método general que hemos explicado anteriormente. Es cierto que podriamos haberlas generado
con las etiquetas ordenadas exactamente como estdn en el diccionario constituido por todas las
formas que aparecen en el corpus I'TU, pero, como ya hemos esbozado anteriormente, disponer
de un corpus sobre el cual se pueda realizar un estudio previo sobre el léxico o sobre las clases
de ambigiliedad no es lo usual.

2.3 El corpus SUSANNE

El corpus SUSANNE [Sampson 1994a] es el banco de drboles que se ha utilizado en nuestro estudio
como corpus de referencia para el idioma inglés. El corpus SUSANNE se ha creado con el apoyo
del Economic and Social Research Council (UK), como parte del proceso de desarrollo de una
taxonomia exhaustiva orientada al NLP y de un esquema para la gramatica del inglés, tanto a
nivel légico como de superficie: el esquema SUSANNE.

El esquema SUSANNE [Sampson 1994b] intenta proporcionar un método de representacién
de todos los aspectos de la gramatica del inglés que estin suficientemente bien definidos como
para ser subceptibles de anotarse formalmente. El modelo ofrece un esquema de categorias
y un conjunto de formas de aplicarlas que lo hacen muy practico para los investigadores en
NLP a la hora de registrar sistemdticamente y sin ambigiiedades todo lo que ocurre en el uso
real del lenguaje, y permite que investigadores de diferentes lugares puedan intercambiar datos
gramaticales sin que surjan confusiones relacionadas con los usos y terminologiaslocales.

El corpus SUSANNE se ha producido casi en su totalidad de forma manual, no a través de un
sistema, de andlisis sintdctico automatico. El corpus en si mismo consiste en un subconjunto de
aproximadamente 150.000 palabras (correspondientes a unos 10.500 lemas diferentes} del corpus
BROWN para el inglés americano [Francis y Kugera 1982], anotado de acuerdo con el esquema
SUSANNE. Por tanto, el esquema SUSANNE para la anotacién de los andlisis sintdcticos se ha
desarrollado en base al inglés britdnico y al americano. No cubre otros lenguajes, aunque se
espera que sus principios generales sirvan de ayuda al desarrollo de otras taxonomias comparables
para ellos. El esquema estd principalmente orientado al lenguaje escrito.

2.3.1 Estructura del corpus SUSANNE

El corpus SUSANNE consta de 64 ficheros, cada uno de los cuales contiene una versién anotada
de un texto de unas 2.000 palabras del corpus BROWN. Los ficheros tienen un tamano medio
de unos 83 kilobytes y, por tanto, el corpus completo ocupa unos 5.3 megabytes. Los nombres
de los ficheros son los mismos que los de los respectivos textos BROWN, por ejemplo AO1, N12,
etc. Se han analizado 16 textos de cada una de las cuatro categorias o géneros literarios BROWN
siguientes:

e A: reportajes de prensa.

¢ G: bellas letras, biografias, memorias.

s J: textos eruditos, principalmente cientificos y técnicos.
o N: aventuras y Western de ficcidn.

Cada fichero tiene una linea por cada palabra del texto original. Sin embargo, las palabras
en el corpus SUSANNE son a menudo mas pequenas que las palabras en el sentido ortografico
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ordinario. Por ejemplo, las marcas de puntuacion y los sufijos de apéstrofe s se tratan como
palabras separadas y se les asigna lineas distintas. Por otra parte, alli donde los caracteres no
se pueden representar adecuadamente mediante el uso directo del juego de caracteres estdndar,
éstos se representan mediante entidades cuyos nombres figuran entre dngulos. Cuando ha sido
posible, esos nombres se han tomado del SGMLS. Por ejemplo, <eacute> es el simbolo utilizado
para una e minuscula con acento. Los simbolos entre Angulos se utilizan también para representar
situaciones tales como los cambios tipogrificos, los cuales también se representan dentro de la
secuencia de palabras como elementos separados. Por ejemplo, <bital> significa begin italics,
es decir, comienzo de una porcién de texto en letra itdlica.

Cada linea de un fichero SUSANNE consta de seis campos separados por tabuladores. Cada
campo de cada linea contiene al menos un caracter. Los seis campos de cada linea son los
siguientes:

1. Campo de referencia. El campo de referencia contiene 9 caracteres los cuales dan a cada
linea un nuimero de referencia que es vinico a lo largo de todo el corpus SUSANNE, por
gjemplo, NO6:1530t. Los primeros tres caracteres (NO6, en el ejemplo anterior) son el
nombre del fichero. El cuarto caracter es siempre el caracter de dos puntos. Los caracteres
quinto al octavo (en el ejemplo 1530) son el niimero de la linea en la versién Bergen I del
corpus BROWN en la cual aparece la palabra. Los nimeros de linea en el corpus BROWN se
incrementan normalmente en diez unidades, apareciendo ocasionalmente otros mimeros no
miltiplos de diez intercalados. Y el noveno caracter es una letra mindscula que diferencia
las palabras sucesivas que aparecen en la misma linea BROWN. Las lineas SUSANNE se
enumeran de manera continua desde la a, omitiendo la 1 y la o.

2. Campo de estado. El campo de estado consta de un caracter. Las letras A y S indican que
la palabra es una abreviatura o un simbolo, respectivamente, tal y como estin definidos
los cédigos del corpus BROWN.

El corpus SUSANNE estd orientado a reflejar la incidencia de los errores que aparecen en el
inglés escrito de la vida real y, por tanto, a reproducir esos errores tal y como aparecen en
los textos originales en los que se basa el corpus BROWN, pero corrigiendo los errores que
fueron introducidos durante el proceso de la construccién del corpus. Cuando un error, o
un error aparente, refleja la forma encontrada en la publicacién original, se conserva en
el corpus SUSANNE marcada con una E en el campo de estado. En otro caso, el corpus
SUSANNE recupera el texto de la publicacion original y el campo de estado ignora el error.
Cuando los errores son originales, la etiquetacion de las palabras y el andlisis gramatical se
aplican al texto erréneo de la mejor manera posible estableciendo analogias con las formas
correctas.

En la gran mayoria de las lineas, no se aplica ninguna de estas tres categorias y el campo
de estado contiene simplemente un guidn,

3. Campo para la etiqueta de la palabra. El conjunto de etiquetas de las palabras en el
corpus SUSANNE estd basado en el juego de etiquetas LANCASTER [Garside ef al. 1987].
No obstante, en este juego de etiquetas se han efectuado algunas distinciones gramaticales
adicionales indicadas mediante letras en mintsculas que se afiaden como sufijos a las
etiquetas LANCASTERS. Aparte de estas extensiones en mindsculas, las etiquetas son
normalmente idénticas a las etiquetas LANCASTER. A las marcas de puntuacién se les

Standard Generalized Markup Language es un metalenguaje para la marcacién o codificacidn electrénica de
textos, adoptade como estdndar internacional en 1986 {ISO 8879) [Burnard 1995).

8Por ejemplo, revealing se etiqueta como VVG {participio presente de un verbo) en el esquema LANCASTER,
pero como VVGt (participio presente de un verbo transitive) en el esquema SUSANNE.
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asignan etiquetas alfabéticas que comienzan por Y, y el signo del délar que aparece en
algunas etiquetas LANCASTER para el genitivo se reemplaza por 68 de manera que las
etiquetas LANCASTER modificadas siempre contienen caracteres alfanuméricos y comienzan
con letras mayusculas.

La etiqueta YG aparece en este campo para representar un elemento fanfasma o una traza,
es decir, la posicién ldgica de un constituyente que en la estructura gramatical de superficie
ha sido eliminado o desplazado a otra posicién.

El juego de etiquetas SUSANNE contiene 4235 etiquetas distintas, y se muestra en la
seccién A.4.

4. Campo para la palabra. Este campo contiene un segmento de texto que normalmente
coincide con una palabra en el sentido ortogrifico, pero que a veces, tal y como hemos
indicado anteriormente, incluye sélo parte de esa palabra ortografica. Hemos visto también
que, en general, este campo representa los mismos fenémenos tipograficos que aparecen en
el corpus BROWN, aunque en determinados casos el corpus SUSANNE ha considerado los
documentos originales con el fin de reconstruir detalles tipograficos omitidos por el corpus
BROWN.

Algunos caracteres tienen significados especiales en este campo:

e + aparece sélo como primer caracter del campo de la palabra para indicar que en
el texto original el contenido del campo no estaba separado del segmento de texto

inmediatamente precedente mediante espacio en blanco®.

e - indica que la linea no corresponde a nigin texto material, sino que representa la
traza de un elemento que ha sido movido.

e <...>encierran nombres de entidad para caracteristicas tipograficas especiales, tal y
como se discutid anteriormente.

5. Campo para el lema. El campo para el lema muestra la entrada de diccionario de la cual
la palabra del texto es una forma, es decir, muestra las formas canénicas de las palabras
que aparecen flexionadas en el texto, y también elimina las variaciones tipograficas, tales
como la primera letra mayuscula, que no son inherentes a la palabra, sino al contexto en el
que se usa. En el caso de las palabras para las cuales el concepto de entrada de diccionario
es inapropiado, por ejemplo los numerales y las marcas de puntuacién, el campo del lema
contiene un guidn.

6. Campo para el anélisis sintdctico. El contenido de este sexto campo representa la
informacién central del corpus SUSANNE. En él se codifica la estructura gramatical de
los textos como una secuencia de drboles etiquetados, los cuales tienen un nodo hoja para
cada una de las lineas det corpus.

Cada texto se trata como una secuencia de parrafos separados por cabeceras. Un parrafo
coincide normalmente con un pdrrafo ortografico ordinario. Una cabecera puede constar
de un texto material real, o puede ser una mera divisién tipografica de parrafo, simbolizada
mediante <minbrk> en el campo de la palabra. Conceptualmente, la estructura de cada
parrafo o cabecera es un drbol con un nodo raiz etiquetado como 0 (Oh para una cabecera),
y con un nodo hoja etiquetado con una etiqueta de palabra para cada palabra SUSANNE

"Por ejemplo, YC para la coma.

#Por ejemplo, GG para el sufijo de apéstrofe s.

9Por ejemplo, en el caso de una marca de puntuacién, o en el caso de una secilencia con guiones que ha sido
rota en varias lineas SUSANNE.
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o para cada traza, es decir, para cada linea del corpus. Comunmente existirdn muchos
nodos intermedios también etiquetados.

Estos arboles se representan mediante cadenas de caracteres parentizadas o con corchetes
en la forma usual, con las etiquetas de los nodos no terminales escritas dentro de los dos
corchetes, es decir, a la derecha del corchete de apertura y a la izquierda del corchete
de cierre. Esta cadena se adapta como sigue para incluir en ella sucesivos campos de
andlisis. Cada vez que un corchete de apertura sigue a un corchete de cierre, la cadena
se segmenta produciéndose un segmento por cada nodo hoja. Y dentro de cada uno de
esos segmentos, la secuencia [ etiqueta ] que representa al nodo hoja se sustituye por un
punto. Por tanto, cada campo de andlisis contiene exactamente un punto, que corresponde
al nodo terminal etiquetado con el contenido del campo 3, el campo para la etiqueta de la
palabra, a veces precedido por etiquetas de nodos y corchetes de apertura y a veces seguido
por etiquetas de nodos y corchetes de cierre, los cuales correponden a los subarboles que
empiezan o finalizan con la palabra de la linea en cuestion.

En total los arboles de andlisis del corpus SUSANNE contienen 267.046 nodos, de los cuales
4.383 son raices y 156.5384 son hojas. La notacidn para las etiquetas de los nodos no
terminales se muestra en el apéndice B.

Ejemplo 2.5 Para ilustrar el aspecto general que presentan los datos, a continuacién mostramos
un conjunto de lineas tomadas directamente del corpus SUSANNE:

A01:0010b - AT The the [0[S[Nns:s.

AC1:0010¢c - NPis Fulton Fulton [Nns.
401:00104 - NNL1cb County county .Nns]
401:0010e - JJ Grand grand .

401:0010f - NNic  Jury jury .Nns:s]
A01:0010g - VVDv said say [vd.vd]
A01:0010h - NPD1  Friday Friday [Nns:t.Nns:t]
A01:0010i - AT1 an an [Fn:o[Ns:s.
A01:0010j - NNIn investigation investigation .

A01:0020a - IO of of (Po.
A01:0020b - NP1t  Atlanta Atlanta [(Ns[G[Nns.Nns]
A01:0020c - GG +<apos>s - .Gl

A01:0020d - JJ recent recent

A01:0020e - JJ primary primary .

A01:0020f - NNIn election election .Ns]Po]Ns:s]
A01:0020g - VVDv  produced produce [Vd.vd]
A01:0020nh - YIL <ldquo> - .

A01:0020i - ATm +no no [Ns:o.
A01:0020j - NNlu evidence evidence

A01:0020k - YIR +<rdquo> - .

A01:0020m - CST that that (Fn.
A01:0030a - DDy any any (Np:s.
A01:0030b - NN2 irregularities irregularity .Np:s]
A01:0030c - VVDv  took take [vd.vd]
A01:0030d - NNLic place place (Ns:0.Ns:0lFnlNs:0]Fn:0]S]

A01:0030e - YF +. - .0l
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Este conjunto de lineas constituyen una frase completa. El sexto campo de todas estas lineas es
una representacién parentizada del 4rbol de andlisis sintdctico que se muestra graficamente en
la figura 2.1. O
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Figura 2.1: Ejemplo de drbol sintdctico para una frase del corpus SUSANNE

La siguiente seccidn estd destinada a describir las caracteristicas de los recursos lingiiisticos
que hemos extraido a partir del corpus SUSANNE: una gramatica probabilistica y dos corpora
etiquetados.
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2.3.2 Extraccién de recursos del corpus SUSANNE

La primera transformacién real que hemos realizado con el corpus SUSANNE ha sido integrar
en una sola linea toda la informacion léxica y sintactica disponible para cada frase, manteniedo
en los analisis la notacién ya introducida, esto es, [ y ] cada vez que comienza y finaliza
un subdrbol, respectivamente. Sin embargo, como podemos ver en el apéndice B, el corpus
SUSANNE contiene simbolos no terminales para estructuras de nivel mas alto que la frase, como
por ejemplo parrafos y titulos. Por tanto, hemos tomado cada analisis y hemos eliminado todo
lo innecesario, por ejemplo, las marcas de parrafos y las de titulos, para mantener sélo los
subanalisis que corresponden a frases reales, es decir, aquéllos cuyo simbolo no terminal raiz
comienza con 8, F, T, W, 4, Zo L.

2.3.2.1 Una gramadtica probabilistica

Nuestro principal objetivo ahora es el de extraer una gramdtica para realizar nuestros
experimentos sobre el corpus SUSANNE.

Como ya hemos visto también, el corpus SUSANNE contiene dos tipos de frases: con
trazas y sin trazas. Las frases con trazas pueden ser titiles, por ejemplo, para estudiar otro
tipo de fendmenos lingiiisticos en los cuales se hace referencia de una manera no explicita a
otros componentes de la frase, o incluso de otras frases, tales como la anifora o la catafora.
Sin embargo, en nuestro caso, si hubiésemos utilizado este tipo de frases durante el proceso
de extraccién de la gramdtica, podriamos haber obtenido simbolos no terminales que no se
encuentran directamente ligados a componentes lingiiisticos reales, o incluso una gramatica
no independiente del contexto y, por tanto, no directamente tratable por nuestro analizador
sintdctico.

Debido a esto, hemos preferido realizar una transformacién mas, la cual ha consistido en
dividir el corpus SUSANNE en dos partes: una parte con todas las frases sin trazas (4.292 frases),
a partir de la cual hemos extraido nuestra gramaética, y otra parte con todas las frases con trazas
(2.188 frases), la cual se ha utilizado como banco de experimentos.

Ejemplo 2.6 A continuacién se muestra el aspecto general que presentan la parte de las frases
sin trazas:

[ Fa [ CSf For CSf ] [ Ds:s [ DD1q each DDig ] [ Po [ I0 of I0 ] [ Np [ DD2i
these DD2i ] [ NN2 lines NN2 ] Np ] Po ]l Ds:s 1 [ Vz [ VVZv meets VVZv ]

¥z ] [ YTL <bital> YTL ] [ N:o [ FOx Q FOx ] N:o ] [ YTR <eital> YTR ] [ P:p
[ ITI in IT ] [ Np [ MC three MC ] [ NN2 points NN2 1 [ ¥C , YC 1 [ REX
namely REX ] [ N@ [ MC two MC ] [ NN2 points NN2 ] [ P [ II on II J [ FOx g
FOx 1 P1 [ Ns+ [ CC and €CC ] [ MC1 one MC1 ] [ NNLin point NNLin 1 [ P [ II
on II ] [ Ms [ MC1 one MC1 ] [ Po [ I0 of I0 ] [ Np [ AT the 4T ] [ JJ
multiple JJ ] [ NN2 secants NN2 ] Np ] Po ] Ms ] P ] Ns+ ] N@ ] Np ] P:p ]
Fa ]

y la parte de las frases con trazas:

[ Fa [ CS8f For ¢8f ] [ Ni:s [ PPH1 it PPH1 ] Ni:s ] [ Vz [ VVZt includes
vzt 1 vz ] [ Np:o173 [ AT the AT 1 [ JJ emotional JJ ] [ NN2 ties NN2 ]
[LFr [ CST that CST ] [ s173 [ YG - YG ] 8173 ] [V [ VVOv bind VVOv ] V ]
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[ Np:o [ NN2 men NN2 ] Np:o ]l [ P:q [ IIt to IIt ] [ Ns [ APPGh2 their
APPGh2 ] [ NN1ic homeland NNic ] Ns ] P:q ] Fr ] [ Np+:175 [ CC and CC 1 [ AT
the AT ] [ JJ complex JJ ] [ NN2 motivations NN2 ] [ Fr [ CST that CST ]
[ s175 [ Y6 - YG ] 51751 [ V [ VVOv hold ¥VOv ] V ] [ Ns:o [ AT1 a AT1 ]
[ JJ large JJ ] [ NNJic group NNJic ] [ Po [ I0 of I0 1 [ NNc people NNc ]
Po ] Ns:o ] [ R:w [ RL together RL ] R:w ] [ P:j [ ITa as IIa ] [ Ns [ AT1
a AT1 ] [ NNic unit NN1¢ ] Ns ] P:j ] Fr ] Np+:175 ] Np:0173 ] Fa ]

0

Sobre la parte de frases sin trazas, hemos realizado todavia una transformacién mas,
destinada a los siguientes propdsitos. Primero, anadir un nuevo simbolo no terminal, X, que
serd el axioma o simbolo inicial de nuestra gramdtica. Segundo, sustituir las etiquetas de las
palabras por su nimero correspondiente dentro del juego de etiquetas del corpus SUSANNE. Y
finalmente, eliminar los simbolos no terminales que aparecen repetidos antes de cada corchete
de cierre, con el fin de tener disponible el banco de drboles de referencia en el mismo formato
de salida producido por nuestro analizador, y de esta manera facilitar la posterior comparacién
de los arboles de analisis.

Ejemplo 2.7 Este es, por tanto, el aspecto definitivo que presenta la parte de frases sin trazas,
a partir de la cual se ha realizado la extraccién de la gramatica: :

[X[Fal[:33For] [Dss [ :59each] [Po [ :121 of ] [ Np [ :74 these ]
[ :172 1ines 1 11 1 [ Vz [ :403 meets ] ] [ :422 <bital> ] [ No [ :96
Q1 ][ :423 <eital> ] [ Pp [ :106 in ] [ Np [ :146 three ] [ :172 points ]
[ :408 , ] [ :302 namely ] [ N@ [ :146 two ] [ :172 points ] [ P [ :106 on ]
[:96g] ] [Ns+ [ :14 and ] [ :147 one ] [ :182 point ] [ P [ :106 on ]
[Ms [ :147 one 1 [ Po [ :121 of 3 [ Np [ :8 the ] [ :133 multiple ] [ :172

secants 1 113111111711
a

La extraccién de las reglas de la gramdtica a partir de este tipo de drboles parentizados se
puede realizar mediante un sencillo algoritmo que hace uso de una estructura de pila inicialmente
vacia, en la cual se van almacenando los simbolos que constituirdn cada regla.

Algoritmo 2.1 El algoritmo de extraccidn de reglas gramaticales a partir de un &rbol
parentizado simplemente estudia los simbolos que forman parte de dicho arbol parentizado y
considera los tres casos siguientes:

e Si aparece el simbolo [ estamos ante el comienzo de una regla. Por tanto, se toma el
siguiente simbolo del drbol parentizado, se afade a la parte derecha de la regla que esta
en la cima de la pila, y se crea un nuevo elemento en la pila para una nueva regla cuya
parte izquierda es dicho simbolo.

¢ Si aparece el simbolo ] estamos ante el final de una regla. Es decir, la regla que estd en
la cima de la pila en ese instante estd ya completa, con lo cual se toma nota de ella y se
elimina de la pila.

e Si aparece cualquier otro simbolo, necesariamente se tratard de una palabra, la cual
simplemente se aftade a la parte derecha de la regla que estd en la cima de la pila en
ese momento.
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Los pasos bésicos de este algoritmo son los siguientes:

function Eztraer_Reglas (Arbol_Parentizado) =
begin
P+ Pila_Vacia;
R + Conjunto_Vacio;

while (queden simbolos del Arbol_Parentizado por procesar) do
begin
A « siguiente simbolo del Arbol_Parentizado;

case A of
[:
A « siguiente simbolo del Arbol_Parentizado;
Regla « pop (P);
Atniadir A en la parte derecha de Regla;
push (P, Regla};
push (P, A = );

Regla + pop (P);
Anadir Regla o R,

cualquier olro simbolo
Regla + pop (P);
Anadir A en lo parte derecha de Regla,
push (P, Regla)
end
end;

return B
end;

Este proceso de extraccidon genera gramdticas formadas por reglas no parcialmente
lewicalizadas. Fn este tipo de gramaticas, los simbolos terminales aparecen sélo en reglas de
la forma A — wywy ... wg, donde A es una etiqueta y log w; son simbolos terminales, es decir,
palabras. La mayoria de las veces k serd igual a 1. Los casos donde & > 1 corresponden a las
unidades multipalabra, tales como palabras compuestas, expresiones hechas o locuciones. a

Ejemplo 2.8 La figura 2.2 es un ejemplo de la aplicacidn del algoritmo de extraccién de reglas
al Arbol parentizado:

[X[SE[:8 There ] [ Vsb [ :368 was ] ] [ Ns_s [ :11 no ] [ :167
chance ] ] ] ]

y muestra que efectivamente las reglas gramaticales involucradas en él son:

X->8 :89 -> There
S ~-> :89 Vsb Ns_s +368 -> was
Vsb -> :368 :11 -> no

Ns_s -> :11 :167 :167 -> chance (]
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X S : 89 Th
[ ' [ .89 -» €T® | .89 -> There !
mp mp > mp s | WP |s- e )
X -> X -> 8 X -» 5 X -» 5
l
I 189 -> ThereJ
:368 -> :368 -> was
[ Vsb [ :368 was ]
Vsb -> Vsb -> :368B Vsb -> :368
S -> :B9 » § -> :89 Vsb » § -> :89 Vsb » S -> :89 Vsb »
X ->8 X -> 5 X ->35 X -> 5 i
I :368 -> was I
[ Ns_s :11
Vsh ->» :368 ] Ns_s -> [
s -» :89 Vsh » § -» :89 Vsb » S -> :89 Vsb Ns_s »
X ->8 l X -> 8 X ->» 8
| veb > :368 |
11 -> 11 -> no
Ns_s -> :11 ne Ns_s -> :11 ] Ns_s -> :11 [ :187
§ -> :89 Vsb Ns_s » 8 -> :89 Vsb Ns_s » $ -> :89 Vsb Ns_s »
X -> 8 X -> 8 l X ->» 8
[ :11 ->» no ]
1167 -> ;167 -> chance
Ns_s -> :11 :167 chance T T 11 (167 ] Ns_s -> :11 :167 !
§ -> :89 Vsb Ns_s » S -> :89 Vsb Ns_s » S -> :89 Vsb Ns_s »
X -»> 8 X -> 5 l X -> 8 l
I 1167 ->» chance | Ns_s -> :11 :167 I
] ]
S -> :89 Vsb Ns_s »

X -> 8

l S -» :89 Vsb Ns_s I

X ->» 8

Figura 2.2: Ejemplo de ejecucién de la funcién Extraer Reglas
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En la practica, todas estas reglas se pueden entender como reglas gramaticales, pero no se
suelen almacenar juntas. Generalmente, sélo forman parte de la gramadtica las reglas cuya parte
izquierda es un simbolo no terminal, mientras que las reglas cuya parte izquierda es una etiqueta
y por tanto cuya parte derecha es una palabra son precisamente las que constituyen el lexicén.

En todo caso, una vez que este proceso de extraccién ha sido aplicado a todas las frases sin
trazas, y tal y como indica el paradigma de anlisis sintdctico estocastico que estudiaremos con
detalle en el capitulo 8, se calcula la probabilidad de cada una de las reglas en relacién al resto
de producciones que comparten la misma parte izquierda. Es decir, se debe verificar que

Y P(A—a;) =1
i=1

y, por tanto, la probabilidad de una regla genérica A — « se calcula como:
nuimero de veces que aparece laregla A = o
n
Z nimero de veces que aparece la regla A — «;

=1

PA—a)=

donde: o bien A es cualquier simbolo no terminal, y entonces & y o; son cualquier combinacién
de uno o varios simbolos no terminales y/o etiquetas; o bien A es una etiqueta, y entonces « y
a; son palabras. En ambos casos, n es el niimero de reglas diferentes cuya parte izquierda es A.

Antes de utilizar la gramatica, hemos comprobado si contenia ciclos o no, ya que un ciclo
podria hacer entrar al analizador sintactico en un lazo sin fin. Esta comprobacién se puede
realizar mediante una sencilla operacién de matrices. Dado que trabajaremos en todo momento
con un analizador sintdctico ascendente, los ciclos sélo pueden ser producidos por las reglas
unitarias, esto es, por reglas con un tinico simbolo no terminal tanto en la parte izquierda como
en la parte derecha de la flecha. En el conjunto de reglas extraidas existian 206 reglas unitarias
que involucraban a 187 simbolos no terminales. Se construyd entonces una matriz cuadrada U
de 187 x 187 = 34.969 celdas, de tal manera que dados cualesquiera dos simbolos no terminales
X eVY, lacelda U(X,Y) contenia la probabilidad de la regla X — Y. Por tanto, 206 de esas
celdas contenian las probabilidades de las reglas unitarias consideradas, mientras que el resto de
las celdas estaban a cero. Sabiendo que

«© 1
Zwiml-}-m%—w?-i-...:
- l1—=x
=0
calculamos entonces o
V> Ul=(I-U)" (2.1)
=0

donde I es la matriz identidad de orden 187. Si ahora se calcula U x V, o lo que es lo mismo,
V —1I, se obtiene una matriz cuyas celdas contienen, para cualesquiera dos simbolos no terminales
X e Y, la probabilidad de X = Y, es decir, la probabilidad de que X genere Y en un niimero
finito de pasos. Por tanto, si existen valores diferentes de cero en la diagonal de U x V, estamos
ante la presencia de ciclos'®. Después de la aplicacién de este procedimiento, se detectd un tinico
ciclo causado por las reglas 0t — Nns y Nns — 0t. La primera de estas reglas aparece numerosas
veces a lo largo de las frases del corpus, mientras que la segunda aparecia una tnica vez en este
punto concreto del corpus:

10Por supuesto, dado que este método de deteccién de ciclos estd basado en series formales de endomorfismos,
es decir, en correspondencias lineales, el cdlculo propuesto no siempre es véalido: la serie formal debe converger,
es decir, limise Y = 0. Esto es equivalente a decir que el radio espectral de la matriz U debe ser
menor que 1 [Ciarlet 1988, Teorema 1.5.1, pp. 21-22]. La demostracién de este teorema se encuentra también
en [Ciarlet et al. 1991, Ejercicio 1.5.7, pp. 23-24]. En general, el radio espectral de una matriz A, que denotaremos



2.3 El corpus SUSANNE 35

G22:0450j -AT The the [Nns[0t[Np.
(22:0460a -JJ New new [Nns.

G22:0460b -NP1t York York .Nms]

G22:0460¢ -NNT2 Times time .Np]Ot]Nns]Po]

La forma de proceder fue suponer que esto se debia a un error de transcripcién, reemplazar
el subdrbol [ Nns [0t [ ... 1 Ot ] Nns] por [0t [ Nns [ ... ] Nms ] Ot ]
manualmente, e informar de tal anomalia a los constructores del corpus. Tras realizar de nuevo la
extracién de las reglas, este ciclo desaparecié y obtuvimos una gramadtica directamente utilizable
por nuestro analizador sintdctico. Esta graméatica estd compuesta por 17.669 reglas y 1.525
simbolos no terminales, y la representacién arborescente de las reglas {vedse la seccién 8.4.7)
contiené 28.117 nodos.

Ejemplo 2.9 A continuacién, para mostrar el aspecto general que presentan las reglas,
incluimos un pequefio conjunto de lineas tomadas directamente de la gramética:

-> Fa¥ (0.000233)

-> Fc (0.000466)

-> Fr (0.000233)

-> L! (0.000233)

-> L? (0.000233)

~> 8 (0.916356)

-> S1+ (0.000233)

-> 8% (0.011650)

-> S+ (0.029590)

S7+ (0.000932)

-> 5_129 (0.000233)

-> S_145 (0.000233)

-> §S_151 (0.000233)

-> §5_209 (0.000233)

-> Tb (0.000466)

-> Th? (0.000466)

-> Tg+ (0.000233)

-> Tn (0.000466)

-> :27 Ns_S8 Vzp (0.0526316)
-> :27 R_t (0.0526316)
:27 Ti_z (0.0526316)

-> Fa (0.002796)

-> Fa_121 (0.000233)
-> Ff (0.000233)

-> L (0.009320)

-> L+ (0.000233)

-> L7+ (0.000466)

-> 8! (0.001165)

-> 8% (0.000233)

-> Sx+ (0.000699)

-> §7 (0.017008)

5@ (0.000699)

-> 5_133 (0.000233)

-> 5_149 (0.000233)

-> §_205 (0.000233)

-> §_223 (0.000233)

=> Tb! (0.000233)

-> Tg (0.002563)

-> Ti (0.000466)

-> :27 Ni_s Vzb P_r (0.105263)
-> :27 P_p (0.0526316)
:27 R_t Jh_e (0.0526318)

M dx bd Bd B4 BB B B Dd D DE P D4 P4 B4 DG DR D D
}
v
e e ba b S BE B4 Bd Bd B b Pd Pd P o Pd P DYDY
I
v

=
1
v
=
1
v

mediante p(A), se calcula como sigue. Dada A, una matriz cuadrada de orden n, calculamos el determinante
|A — AI|, donde I es la matriz identidad también de orden n. Lo que obtenemos ne es un valor concreto, sino
un polinomio de grado n en A, de la forma a, A" + an_1A" "' 4+ ... 4+ a1x + a¢. Dicho polinomio se denomina
polinomio caracteristico de A, y sus raices, 71,72,...,7n, son los valores propios de A. Pues bien, si de cada
uno de los valores propios consideramos su valor absoluto, el radio espectral de la matriz A serd el maximo de
esos valores absolutos. Es decir, p(A} = max{|r|,tal que r;,1 < ¢ < n,es un valor propio de A}. Por tanto, si
p(U) < 1, el sumatorio de la ecuacién (2.1) tiene sentido y converge efectivamente hacia el valor (I — U)™". Pero
en definitiva, es suficiente con intentar el célculo de la inversa de la matriz I — V. Si dicha matriz no resulta
inversible, la matriz V debe ser calculada a través de un procedimiento iterativo que acumule la suma de las
sucesivas potencias de U/, tal v como se deduce de los métodos de bisqueda de caminos propuestos en la teoria
de grafos [Grassmann y Tremblay 1996, Teorema 7.4, pp. 365-366], aunque obviamente no consideraremos las
potencias hasta infinito, sino hasta el nimero que nos interese para volver al punto de partida y detectar asi los
ciclos (en nuestro caso, hasta la potencia 187).



36 Recursos lingiiisticos

A -> :27 Vg Fn_o (0.0526316) A -> :27 Vn P_p (0.105263)

A -> :27 Vn P_q (0.0526316) A -> :27 Vn P_r (0.0526316)

A -> :27 Vn P_u (0.0526316) 4 -> :27 Vn Pb_a (0.315789)

A+ -> :14 Vn R_q P_q (0.5) A+ -> :20 :27 Np_s V Ns_o (0.5)

A_c -> :27 Ni_s Vd R_n (0.333333) A_c -> :27 Ni_s Vsb (0.333333)

A_c -> :27 Ns_s Vd Ni_o (0.333333) e O

2.3.2.2 Dos corpora etiquetados

Para ser utilizado como recurso de referencia por las herramientas de etiquetacién ya existentes,
es también sencillo obtener un corpus etiquetado a la manera tradicional a partir del corpus
SUSANNE, fijAndonos uinicamente en los nodos hoja, es decir, en las palabras y en sus etiquetas
correspondientes, y despreciando la informacién relativa al resto de nodos. De esta forma,
tendremos un buen marco de pruebas para el estudio comparativo de las técnicas de etiquetacién
tradicionales y las propuestas en este trabajo. Siguiendo la misma filosofia utilizada a la hora
de extraer la gramatica, hemos generado dos corpora etiquetados: uno correspondiente a la
parte de frases sin trazas y otro a la parte de frases con trazas. A continuacién se describen las
caracteristicas de cada uno de ellos:

e El corpus etiquetado correspondiente a la parte de frases sin trazas tiene 4.292 frases
y T7.275 palabras, es decir, un nimero medio de 18 palabras por frase. El tamano del
fichero es de 751.359 caracteres. Las caracteristicas del lexicén o diccionario constituido
por todas las formas que aparecen en este corpus son las siguientes:

10.938 formas con 1 etiqueta, 864 formas con 2 etiquetas,

87 formas con 3 etiquetas, 27 formas con 4 etiquetas,
9 formas con 5 etiquetas, 5 formas con 6 etiquetas,
2 formas con 7 etiquetas, 1 forma con 8 etiquetas y

2 formas con 9 etiquetas.

Esto es, 11.935 formas diferentes, con 13.150 etiquetas posibles. Si calculamos el
porcentaje de formas ambiguas y el nlimero medio de etiquetas por forma, obtenemos el
siguiente resultado:

# formas ambiguas 100 = 11.935 — 10.938

# formas - 11.935 x 100 = 8,35 %

% formas ambiguas =

# etiquetas  13.150
# formas  11.935

# medio de etiquetas por forma = = 1, 10 etiquetas por forma.

Mucho méas interesante es calcular las mismas caracteristicas directamente con todas las
palabras del corpus, y obtenemos las siguientes cifras:

42.550 palabras con 1 etiqueta, 13.004 palabras con 2 etiquetas,
0.225 palabras con 3 etiquetas, 2.175 palabras con 4 etiquetas,
2.174 palabras con 5 etiquetas, 2.015 palabras con 6 etiquetas,
1.539 palabras con 7 etiquetas, 2.574 palabras con 8 etiquetas y
2.019 palabras con 9 etiquetas.

Esto es, 77.275 palabras, con 177.429 etiquetas posibles. Si calculamos de nuevo el
porcentaje de palabras ambiguas y el ntmero medio de etiquetas por palabra, obtenemos
entonces:
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# palabras ambiguas 100 = 77.275 — 42.550

_ 100 = 44
# palabras Ty < 00=4493%

% palabras ambiguas =

# etiquetas  177.429

— fomed : t 1 )
# palabras  77.275 2,30 etiquetas por palabra

# medio de etiquetas por palabra =

» EI corpus etiquetado correspondiente a la parte de frases con trazas tiene 2.188 frases
y 60.759 palabras, es decir, un nimero medic de 28 palabras por frase. El tamafio del
fichero es de 593.735 caracteres. Las caracteristicas del lexicén o diccionario constituido
por todas las formas que aparecen en este corpus son las siguientes:

9.322 formas con 1 etiqueta, 687 formas con 2 etiquetas,

70 formas con 3 etiquetas, 21 formas con 4 etiquetas,
8 formas con 5 etiquetas, 3 formas con 6 etiquetas,
2 formas con 7 etiquetas, 1 forma con 8 etiquetas y

1 formas con 14 etiquetas.

Esto es, 10.115 formas diferentes, con 11.084 etiquetas posibles. Si calculamos el
porcentaje de formas ambiguas y el nimero medio de etiquetas por forma, obtenemos el
siguiente resultado:

# formas ambiguas _10.115 — 9.322 B
Fformas < 0= T qoims X 100=T84%

% formas ambiguas =

# etiquetas  11.084

= = 1, 06 etiquet f )
# formas 10.115 , U0 etiquetas por forma

# medio de etiquetas por forma =

Mucho mds interesante es calcular las mismas caracteristicas directamente con todas las
palabras del corpus, y obtenemos las siguientes cifras:

34.329 palabras con 1 etiqueta, 8.957 palabras con 2 etiquetas,
3.580 palabras con 3 etiquetas, 2.232 palabras con 4 etiquetas,
4,984 palabras con 5 etiquetas, 2.268 palabras con 6 etiquetas,
2.820 palabras con 7 etiquetas, 1.236 palabras con 8 etiquetas y
353 palabras con 14 etiquetas.

Esto es, 60.759 palabras, con 145.009 etiquetas posibles. Si calculamos de nuevo el
porcentaje de palabras ambiguas y el nimero medio de etiquetas por palabra, obtenemos
entonces:

# palabras ambiguas _ 60.759 — 34.329 _
Fpalabras 00T T goasg < 00=4350%

% palabras ambiguas =

# etiquetas _ 145.009
# palabras  60.759

# medio de etiquetas por palabra = = 2,39 etiquetas por palabra.

La figura 2.3 resume grificamente el proceso que hemos seguido para extraer los recursos
lingiifsticos a partir del corpus SUSANNE, junto con las caracteristicas bésicas de los mismos.
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Treebank SUSANNE

Corpus con trazas

2.188 frases
60.759 palabras
28 palabras por frase
43,50% de las palabras son ambiguas

2,39 etiquetas por palabra

Figura 2.3: Division y extraccién de recursos lingiiisticos a partir del corpus SUSANNE

Los siguientes capitulos explicaran detalladamente como hemos utilizado todos los recursos
lingiiisticos presentados aqui, no sélo para testear la calidad de los mismos, sino también para
evaluar el rendimiento de las distintas técnicas de etiquetacién, tanto las tradicionales como las
de nuevo diseno.



Capitulo 3

Analisis léxico de grandes
diccionarios

El problema de la correcta etiquetacién o del andlisis sintdctico de una frase dada puede resultar
complejo si se aborda tratando directamente el flujo de los caracteres de entrada que conforman
esa frase. Para evitar dicha complejidad, normalmente existird un paso de procesamiento previo,
cuiya misién es la de transformar el flujo de caracteres de entrada en un flujo de elementos de
m3s alto nivel de significado!, que tipicamente serdn las palabras de la frase en cuestién, y la
de obtener ripida y cémodamente todas las etiquetas candidatas de esas palabras. Dicho paso
previo se denomina analisis léxico?.

Este capitulo estd destinado a esbozar las distintas técnicas existentes para la realizacién de
esta tarea. No obstante, comenzaremos presentando en detalle la visidn particular que se ha
utilizado a lo largo de este trabajo para modelizar los diccionarios, y la técnica concreta con la

que se han implementado.

3.1 Modelizacién de un diccionario

Si bien es cierto que muchas de las palabras que aparecen en un diccionario se pueden
capturar automaticamente a partir de los textos etiquetados, otras muchas serdn introducidas
manualmente por los expertos lingiiistas, con el fin de cubrir de manera exhaustiva algunas
categorias de palabras poco pobladas, que constituyen el nucleo invariable de un idioma
(articulos, preposiciones, conjunciones, etc.), o alguna terminologia particular correspondiente
a un determinado d4mbito de aplicacién. Sin embargo, cuando nos enfrentamos a lenguajes
naturales que presentan un paradigma de inflexién de gran complejidad, resulta impensable que
el usuario tenga que introducir en el diccionario todas y cada una de las formas derivadas de
un lema dado®. En lugar de esto, resulta mucho més conveniente realizar un estudio previo
que identifique los diferentes grupos de inflexién (género, ndmero, irregularidad verbal, etc.), de
manera que a la hora de introducir posteriormente un nuevo término en el diccionario, el usuario
sélo tenga que hacer mencidn de las raices involucradas en él y de los grupos de inflexién mediante
los cuales se realiza la derivacién de formas desde cada una de esas raices [Grafia et al. 1994].
Por supuesto, una interfaz grafica que genere temporalmente las formas correspondientes a
la operacién de insercién que se va a realizar, tal y como se muestra en la figura 3.1, puede
resultar de gran ayuda para el usuario al permitirle comprobar si efectivamente estd realizando

'Normalmente denominados tokens.

20 también scanning.

3Por ejemplo, el paradigma de conjugacién verbal del espafiol puede utilizar hasta 118 formas distintas para
un mismo verbo,

39
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la. insercién de las raices en €l grupo correcto o no [Vilares et al. 1997]. Pero tal y como vimos
en la seccién 2.2.2, en un primer momento la representacion inicial de un diccionario consiste en
una base de datos que almacena la informacién léxica correspondiente sélo a las raices y a sus
grupos de inflexién correspondientes.

Galena Lexical IMerface

Figura 3.1: Interfaz grafica para la introduccién de términos en el diccionario

Sin embargo, en este punto surgen dos problemas:

1. El primero de ellos es un problema inherente al uso de bases de datos. Las bases de
datos se presentan como herramientas vdlidas para el almacenamiento de gran cantidad
de informacién estructurada, ya que resultan muy flexibles a la hora de realizar tareas de
gestidn y mantenimiento: las inserciones, actualizaciones, borrados y consultas se realizan
mediante operaciones relacionales muy potentes que pueden implicar a uno o varios campos
de informacién, de la misma o de diferentes tablas de datos. Pero cuando se procesan textos
grandes, quizds de millones de palabras, no sélo interesa un acceso flexible a los datos, sino
también un acceso muy rapido, y una base de datos no es el mejor mecanismo a la hora
de recuperar este tipo de informacién, y menos atin si en ella residen las raices y no las
palabras concretas que aparecen en los textos. Existen mecanismos mucho mas eficientes
para. esta tltima tarea, como pueden ser los autématas finitos que describiremos en la
siguiente seccién. ‘

2. El segundo de los problemas es que muchas aplicaciones necesitan incorporar informacién
adicional relativa a las palabras, no a las raices. Tal es el caso de determinados
paradigmas de etiquetacidn estocdstica o de andlisis sintdctico estocdstico, que necesitan
asociar una probabilidad a cada una de las combinaciones posibles palabra-etiqueta. Por
ejemplo, en el contexto de los modelos de Markov ocultos, que veremos més adelante, esa
probabilidad representa la probabilidad de emisidn de la palabra dentro del conjunto de
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todas las palabras que tienen esa misma etiqueta. O bien, dentro del marco del anélisis
sintdctico estocdstico, esa misma probabilidad puede verse como la probabilidad de la regla
gramatical etiqgueta — palabra. Asi que una vez mds, la informacién de las raices no es
suficiente. Necesitamos disponer de todas las palabras que se pueden generar a partir de
esas raices. Fl mismo procedimiento que aparece en la interfaz grifica de introduccién de
raices se puede también utilizar aqui para generar todas las palabras y, posteriormente,
a través de otro procedimiento para la estimacién de las probabilidades, que veremos con
detalle en el préximo capitulo, podemos integrar toda la informacién necesaria, de manera
que resida junta en un mismo recurso.

Por lo tanto, en este segundo momento, nuestra visién de un diccionario o lexicén es simplemente
un fichero de texto, donde cada linea tiene el siguiente formato:

palabra etiqueta lema probabilidad

Las palabras ambiguas, es decir, con varias etiquetaciones posibles, utilizardn una linea diferente
para cada una de esas etiquetas.

Ejemplo 3.1 Sin pérdida de generalidad, las palabras podrian estar ordenadas alfabéticamente,
de tal manera que, en el caso del diccionario del sistema GALENA [Vilares et al. 1995], el punto
donde aparece la ambigiiedad de la palabra sobre presenta el siguiente aspecto:

sobraste V2seil sobrar 0.00162206
sobrasteis V2peil sobrar 0.00377715

sobre P sobre 0.113229

scbre Scms sobre 0.00126295

socbre VyspsO sobrar 0.0117647

sobrecarga Scfs sobrecarga 0.00383284
sobrecarga V2spm0 sobrecargar 0.00175131
sobrecarga V3spiQ sobrecargar 0.000629723
sobrecargaba VysiiO sobrecargar 0.0026455

Retomando los datos de la seccién 2.2.2, recordemos que el diccionario del sistema GALENA
tiene 291.604 palabras diferentes, con 354.007 etiquetaciones posibles. Esta ultima cifra es
precisamente el nimero de lineas del fichero anterior. Para una discusidn posterior, diremos
ahora que la primera etiquetacion de la palabra sobre, es decir, como preposicion,

sobre P sobre 0.113229

aparece en la linea 325.611 dentro de ese fichero. Y diremos también que, en el conjunto de todas
las 291.604 palabras diferentes ordenadas alfabéticamente, la palabra sobre ccupa la posicién
268.249. 0

Por supuesto, ésta tampoco es todavia la versidn operativa final de un diccionario. El
problema del acceso eficiente a los datos sigue atin presente, pero éste es un problema que, como
ya hemos dicho, resolveremos en la siguiente seccién. Lo realmente importante ahora es obtener
una versién compilada que represente de una manera mas compacta todo este gran volumen de
informacién. Esta version compilada y su forma de operar se muestran en la figura 3.2, donde
se pueden identificar cada uno de los siguientes elementos:
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sobre

@abra_a_IndE

mapping

1

2

3

268.249 325.611
325.614
325611
M =1291.604
M+1 L+1
L =354.007

Figura 3.2: Modelizacién compacta de un diccionario

etiquetas lemas probabilidades tag set
1
2
3
107 P
/ 150 Scms
\ 341 | VyspsO
T =373
107 ! / 268249, | [o.113229
150 ! 268249\ |0.00126295
341 ! 268.214 0,0117647
éobrar sobre sabre
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La funcién Palabra_a_Indice, que explicaremos con detalle en la siguiente seccién, es
capaz de convertir una palabra en un nimero que representa la posicién que ocupa esa
palabra dentro del conjunto de todas las palabras diferentes ordenadas alfabéticamente.
Por ejemplo, esta funcién transforma sobre en el numero 268.249.

e Ese ntimero sirve para indexar un tablero de correspondencia? de tamafio M + 1, que
transforma la posicién relativa de cada palabra en la posicién absoluta dentro del lexicén
original. En el caso del diccionario del sistema GALENA, M es igual a 291.604, el nimero
de palabras distintas. En el caso de sobre, la posicién relativa 268.249 se transforma en
la posicidn absoluta 325.611.

o Ese nimero sirve para indexar los tableros de etiquetas, lemas y probabilidades. Todos
estos tableros son de tamafno L. En el caso del diccionario del sisterna GALENA, L es igual
a 354.007, el nimero de etiquetaciones distintas.

El tablero de etiguetas almacena nimeros. Una representacién numérica de las etiquetas
es mas compacta gque los nombres de las etiquetas en si. Las etiquetas originales se pueden
recuperar indexando con esos nimeros el tablero del juego de etiquetas®. El tablero del
juego de etiquetas tiene un tamafio T. En el caso del diccionario del sistema GALENA, T
es igual a 373, el nimero de etiquetas distintas.

Dado que hemos partido de una ordenacién alfabética, estd garantizado que las etiquetas
de una misma palabra aparecen contiguas. No obstante, necesitamos saber de alguna
manera dénde terminan las etiquetas de una palabra dada. Para ello, es suficiente con
restarle el valor de la posicién absoluta de la palabra al valor de la siguiente casilla en el
tablero de correspondencia. En nuestro caso, la palabra sobre tiene 325.614 — 325.611 = 3
etiquetas. Esta operacién es también vilida para acceder correctamente a la informacién
de los tableros de lemas y probabilidedes.

e El tablero de lemas almacena también nimeros. Un lema es una palabra que debe
estar también presente en el diccionario. E! ndmero que la funcién Palabra_a.Indice
obtendria para esa palabra es ¢l nimero que se almacena aqui, siendo esta representacién
mucho mds compacta que el lema en si. El lema se puede recuperar aplicando la funcién
fndice_a_Palabra, que explicaremos con detalle en la siguiente seccién.

e El tablero de probabilidades almacena directamente las probabilidades. En este caso no es
posible realizar ninguna compactacion.

Esta es por tanto la representacién mds compacta que se puede disefiar para albergar toda
la informacién léxica relativa a las palabras presentes en un diccionario. Es ademds una
representacién muy flexible en el sentido de que resulta particularmente sencillo incorporar
nuevos tableros, si es que se necesita algin otro tipo de informacidén adicional. Por ejemplo,
algunas aplicaciones de lexicografia computacional que realicen estudios sobre el uso de un
idioma podrian utilizar un tablero de nimeros enteros que almacene la frecuencia de aparicién
de las palabras en un determinado texto. De igual manera, aquellos tableros que no se utilicen
se pueden eliminar, con el fin de ahorrar su espacio correspondiente®.

Por otra parte, ideando un nuevo método de acceso o una nueva disposicion de los elementos
de los tableros, es también sencillo transformar esta estructura en un generador de formas, es

40 tablero de mapping.

0 tablero de tag set.

5Por ejemplo, no todas las aplicaciones hacen uso del lema y de la probabilidad, pudiendo ser suficiente sélo
con las etiquetas.
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decir, en un mecanismo bidireccional que no sélo reconozca palabras, sino que también, dado
un lema y una etiqueta, genere la forma flexionada correspondiente. Esta funcionalidad es
indispensable en aplicaciones de generacion de lenguaje, es decir, en aquellas aplicaciones donde
el flujo de informacién que va desde el sistema hacia el usuario se realiza utilizando lenguaje
natural [Vilares et al. 1996a). ,

Otro aspecto mas de la flexibilidad de esta representacion es el que se describe a continuacidn.
Cuando al procesar un texto aparece una palabra que no estd presente en nuestro diccionario,
el tratamiento normal serd asumir que es desconocida v posteriormente intentar asignarle la
etiqueta que describe su papel en la frase, igual que si se tratara de una palabra normal.
La diferencia radica en que para la palabra desconocida no podemos obtener un conjunto
inicial de etiqueta candidatas, de manera que habra que definir una serie de categorias
abierfas que permitan inicializar dicho conjunto. Sin embargo, hay aplicaciones en las
que puede ser més conveniente suponer que todas las categorias estin cerradas y que por
tanto esa palabra es realmente una palabra del diccionario, pero que presenta algin error
lexicogrifico que hay que corregir. Ocurre entonces que el hecho de tener la informacién
de etiquetacién totalmente separada del mecanismo de reconocimiento de las palabras en si
facilita la posterior incorporacion de algoritmos de correccién automadtica de este tipo de errores
lexicograficos [Vilares et al. 1996b).

Finalmente, para completar la modelizacién de diccionarios que hemos presentado, sdlo
nos resta detallar la implementacién de las funciones Palabra.a_Indice ¢ Indice_a_Palabra.
Ambas funciones trabajan sobre un tipo especial de autématas finitos, los autdématas finitos
aciclicos deterministas numerados, que se describen a continuacion.

3.2 Autdmatas finitos aciclicos deterministas numerados

La manera mas eficiente de implementar analizadores léxicos’ es quizas mediante el uso de

autématas finitos [Hopcroft y Ullman 1979]. La aplicacién mds tradicional de esta idea la
podemos encontrar en algunas de las fases de construccién de compiladores para los lenguajes
de programacién [Aho et al. 1985]). El caso del procesamiento de los lenguajes naturales es
cuantitativamente diferente, ya que surge la necesidad de representar diccionarios léxicos que
muchas veces pueden llegar a involucrar a cientos de miles de palabras. Sin embargo, el uso de
los autdématas finitos para las tareas de andlisis v reconocimiento de las palabras sigue siendo
una técnica perfectamente valida.

Definicién 3.1 Un autdmate finito es una estructura algebraica que se define formalmente
como una 5-tupla A = (@, X, 6, ¢o, F'), donde:

¢ (2 es un conjunto finito de estados,

e 3 es un alfabeto finito de simbolos de entrada, es decir, el alfabeto de los caracteres que
conforman las palabras,

e § es una funcién del tipo @ x ¥ — P(Q) que define las transiciones del autémata,
e ¢ es el estado inicial del autémata, y
e F es el subconjunto de @ al que pertenecen los estados que son finales.

El estado o conjunto de estados que se alcanza mediante la transicién etiquetada con el simbolo
a desde el estado ¢ se denota como g.a = 6(q,a). Cuando este estado es dnico, es decir, cuando
la funcién § es del tipo Q x T — €, se dice que el autémata finitc es determinisia. m|

"También denominados scanners.
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La anterior notacién es transitiva, es decir, si w es una palabra de n letras, entonces q.w
denota el estado alcanzado desde g utilizando las transiciones etiquetadas con cada una de las
letras wy, wo, ..., w, de w. Una palabra w es aceptada por el autémata si gg.w es un estado
final.

Definicién 3.2 Se denota como L(A) el lenguaje reconocido por el autdmata A, es decir, el
conjunto de todas las palabras w tales que gp.w € F. a

Definicién 3.3 Un autémata finito es aciclico cuando su grafo subyacente es aciclico. Los
autématas finitos aciclicos reconocen lenguajes formados por conjuntos finitos de palabras. 0O
3.2.1 Construcciéon del autémata

La primera estructura que nos viene a la mente para implementar un reconocedor de un conjunto
finito de palabras dado es un drbol de letras.

Ejemplo 3.2 El drbol de letras de la figura 3.3 reconoce todas las formas de los verbos ingleses
discount, dismount, recount y remount, es decir, el conjunto finito de palabras®:

discount discounted digcounting discounts
dismount dismounted dismounting dismounts
recount recounted recounting recounts
remount remounted remounting remounts

Esta estructura es en si misma un autémata finito aciclico determinista, donde el estado inicial
es el 0 y los estados finales aparecen marcados con un circulo mas grueso. O

Como en todo autémata finito, la complejidad de reconocimiento de un arbol de letras es
lineal respecto a la longitud de la palabra a analizar, y no depende para nada ni del tamafo del
diccionario, ni del tamafno de dicho autémata.

Sin embargo, los requerimientos de memoria de esta estructura de arbol pueden llegar a
ser elevadisimos cuando el diccionario es muy grande. Por ejemplo, el dicionario del sistema
GALENA necesitaria un 4rbol de méas de un millén de nodos para reconocer las 291.604
palabras diferentes. Por tanto, en lugar de utilizar directamente esta estructura, le aplicaremos
un proceso de minimizacién para obtener otro autémata finito con menos estados y menos
transiciones. Los autdmatas finitos tienen una propiedad que garantiza que este proceso de
minimizacién siempre se puede llevar a cabo, y que ademds el nuevo autémata resultante es
equivalente, es decir, reconoce exactamente el mismo conjunto de palabras que el autémata
original [Hopcroft y Ullman 1979]. Por otra parte, en el caso de los autématas finitos aciclicos
deterministas, este proceso de minimizacion es particularmente sencillo, tal y como veremos maés
adelante.

Ejemplo 3.3 El autémata finito aciclico determinista minimo correspondiente al 4rbol de letras
de la figura 3.3 es el que se muestra en la figura 3.4. : O

Por otra parte, y debido una vez mds a esos mismos requerimientos de memoria, no resulta
conveniente construir un diccionario insertando primero todas y cada una de las palabras en un
drbol de letras y obteniendo después el autémata minimo correspondiente a dicho drbol. En
lugar de esto, es mucho més aconsejable realizar varias etapas de insercién y minimizacién. Por
tanto, la construccién del automata se realiza de acuerdo con los pasos basicos del siguiente
algoritmo.

8El simbolo # que aparece en las figuras denota el fin de palabra.
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Figura 3.3: Arbol de letras para las formas de los verbos discount, dismount, recount y
remount
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Figura 3.4: Autémata finito aciclico determinista minimo para las formas de los verbos
discount, dismount, recount y remount

Algoritmo 3.1 Algoritmo para la construccién de un autémata finito aciclico determinista a
partir de un lexicon:

function Construir_Autémata (Lexicon) =
begin
A — Autéomata_Vacio;

while (queden palabras del Lexicon por insertar) do
begin
if (A esté lleno) then
A + Minimizar_Autémata (A);
Insertar la siguiente palabra del Lexicom en A
end;

A — Minimizar _Autémata (A);
return A
end;

Eligiendo un tamafo maximo previo para el autémata, este algoritmo de construccién permite
que los consumos tanto de memoria como de tiempo por parte de los procesos de insercién y
minimizacion sean muchisimo més moderados. O

Ejemplo 3.4 Fijando el tamafio maximo en 65.536 estados®, el proceso de construccién del
autémata finito aciclico determinista minimo para el diccionario del sistema GALENA necesit6
10 etapas de insercidn y minimizacién. La evolucién de dicho proceso se puede observar en la
tabla 3.1. 7 O

En este momento es importante indicar cémo se debe realizar la correcta insercién de nuevas
palabras en un autémata durante el proceso de construccién del mismo. Dicha insercién se puede
llevar a cabo mediante una sencilla operacién recursiva que hace uso de las transiciones que ya
han aparecido, con el fin de compartir los caminos ya existentes en el grafo. Pero ocurre que este
procedimiento estdnder de insercién sélo es valido para los drboles de letras, y realmente nuestro

9La razén para elegir este niimero como cota superior del tamafio del autémata es que es el nimero méximo de
enteros diferentes que se pueden almacenar en dos bytes de memeria, y ademds se ha comprobado empiricamente
que resulta adecuado ya que con cotas mayores los pasos de minimizacidn se alargan excesivamente, y con cotas
menores el nimero de palabras que se pueden insertar en cada etapa de construccién es muy pequefio y como
consecuencia el nimero de etapas necesarias crece considerablemente.
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Etapa de Palabras | Antes de la minimizacién | Después de la minimizacién
construccion | insertadas | Estados  Transiciones | Estados Transiciones
1 34.839 65.526 100.363 2,277 5.219
2 68.356 65.527 101.986 4.641 11.431
3 100.325 65.526 104.285 6.419 16.163
4 132.094 65.530 107.043 7.377 18.560
5 163.426 65.532 108.047 8.350 21.094
6 193.368 65.525 108.211 9.858 24877
7 223.743 65.530 110.924 10.646 27.166
8 253.703 65.527 112.007 11.221 28.850
9 283.281 65.528 112.735 11.779 30.617
10 291.604 26.987 54.148 11.985 31.258

Tabla 3.1: Evolucién del proceso de construccién del autémata finito aciclico determinista
minimo para el diccionario del sistema GALENA

autémata sélo es un arbol de letras antes de la primera minimizacién. Si el procedimiento de
insercién estidndar se aplica después de minimizar, es decir, cuando el autdmata ya no es un
arbol de letras, las inserciones pueden dar lugar a errores de construccion.

Ejemplo 3.5 Tal es el caso de la insercién que se plantea en la figura 3.5. Nuestra intencion
aqui es incorporar la palabra removal en el autdémata de la figura 3.4. Si anadimos esta
nueva palabra mediante un procedimiento de insercién estdndar, éste aprovecha la existencia
del camino 0 — 3 — 4 —+ 5 —» 6 para afiadir el menor niimero posible de nuevos estados y
transiciones, y la operacién degenera recursivamente en la insercion de la subpalabra val en el
subautémata que comienza en el estado 6. Aparentemente todo es correcto, pero si nos fijamos
bien observaremos que de repente hemos hecho vdlida no sélo la palabra removal sino también
las palabras discoval, dismoval y recoval, lo cual no era nuestra intencién, y ademds dichas
palabras no existen en inglés. O

Figura 3.5: El problema de la insercién de nuevas palabras en un autdémata finito aciclico
determinista

La solucidén al problema planteado pasa por disefar un nuevo procedimiento de insercién
especial. Dicho procedimiento comprueba en todo momento que estd haciendo uso de transiciones
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cuyo estado destino tiene una unica transicién entrante. Si se llega a un estado con mas de una
transicién entrante, entonces se trata de un estado al que se puede llegar también al menos por
otro camino distinto al que estd recorriendo el proceso de insercién en ese momento. Si esto
ocurre, entonces ese estado problematico se duplica, el estado destino de la transicién implicada
se cambia por el estado copia, y se continua recursivamente la insercién de la palabra en el
subautdémata que comienza en este nuevo estado.

Ejemplo 3.6 Como se puede observar en la figura 3.6, esta operaciéon de duplicado de un
estado podria ser necesario realizarla mds de una vez durante el proceso de insercién de una
misma palabra, ya que es posible que se alcancen varias veces estados con mas de una transicién
entrante, en nuestro caso, los estados 4, 5 y 6. O

Aparentemente, esta operacion de rotura y duplicacién de determinadas partes del autémata
contradice el objetivo perseguido, que es el de obtener el autémata minimo. Pero a medida que
se inserten mds y mds palabras irdn apareciendo nuevos fendmenos léxicos subceptibles de ser
compartidos durante la siguiente aplicacién del proceso de minimizacién.

En cualquier caso, lo que si es importante sefalar es que este procedimiento de insercién
especial es mas complejo que el procedimiento de insercion estdndar. Pero ocurre que si
insertamos las palabras en el autdmata segun su orden alfabético, entonces estd garantizado que
s6lo es necesaric aplicar el procedimiento de insercién especial a la primera palabra que aparece
después de cada minimizacién, pudiéndose realizar el resto de inserciones con el procedimiento
estdandar. La demostracion de esta afirmacién es sencilla de razonar: si después de una insercién
especial, al intentar insertar una nueva palabra, aparece algin estado problemdtico con mas
de una transicién entrante, necesariamente dicha insercién ha de corresponder a una palabra
lexicograficamente menor a la iltima palabra insertada en el autémata, y dado que las palabras
se insertan en orden alfabético dicha palabra no puede aparecer. '

Ejemplo 3.7 Si observamos otra vez la figura 3.6, es ficil comprobar intuitivamente que la
insercién de cualquier palabra lexicogrificamente mayor que removal caerd por debajo del
camino de lineas punteadas y no pasara por ningun estado problemdtico, y por tanto se puede
insertar normalmente en el autémata como si de un 4rbol de letras se tratara. a

En el momento en que el autémata se llena de nuevo, se realiza una minimizacién, una
insercién especial, y se continda con el proceso hasta que todas las palabras del lexicén hayan
sido insertadas.

3.2.2 El algoritmo de minimizacién de la altura

Para definir formalmente el algoritmo de minimizacién, es necesario introducir primero los
siguientes conceptos.

Definicién 3.4 Se dice que dos autématas son egquivalentes si vy s6lo si reconocen el mismo
lenguaje. Se dice también que dos estados p y ¢ de un autémata dado son equivalentes si y
s6lo si el subautémata que comienza con p como estado inicial y el que comienza con g son
equivalentes. O lo que es lo mismo, si para toda palabra w tal que p.w es un estado final,
entonces ¢g.w es también un estado final, y viceversa. a

Definicién 3.5 El concepto contrario es que dos estados p v ¢ se dicen distinguibles o no
equivalentes si y sélo si existe una palabra w tal que p.w es un estado final y g.w no lo es, o
viceversa. O



50 | Anadlisis léxico de grandes diccionarios

Figura 3.6: Insercién correcta de nuevas palabras en un autémata finito aciclico determinista
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Definicién 3.6 Si A es un autémata, existe un unico autémata M, minimo en el nimero de
estados, que reconoce el mismo lenguaje, es decir, tal que L(A) = L(M). Un autémata minimo
es aquél que no contiene ningin par de estados equivalentes. Y un autémata minimo para un
lenguaje dado L es por tanto aquél que contiene el menor mimero de estados posible de entre
todos los autématas que reconocen L. |

Definicién 3.7 Si denotamos la altura de un estado s como h(s), entonces h(s) =
maz {|w| tal que s.w € F}. Es decir, la altura de un estado s es la longitud del camino
m4s largo de entre todos los que empiezan en dicho estado s y terminan en alguno de los estados
finales. Esta funcién de altura establece una particién II sobre @, de tal manera que II; denota
el conjunto de todos los estados de altura i. Diremos que el conjunto II; es distinguible si todos
sus estados son distinguibles, es decir, si no contiene ningin par de estados equivalentes. o

Figura 3.7: Un autémata finito aciclico determinista no minimo

Ejemplo 3.8 La figura 3.7 muestra un autémata finito aciclico determinista, donde el estado
inicial es el 0 y los estados finales son el 4, el 13 y el 14, v que por tanto reconoce el lenguaje
L = {aa, aaa, aaba, aabbb, abaa, ababb, abbab, baa, babb, bbaa, bbabb, bbbab, caaa, ceaad, caac,
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cbaa, chaad, cbac, cbb}. Los estados de la misma altura aparecen conectados por una linea
punteada horizontal. Este autdémata no es minimo, ya que los estados 5 y 6 de altura 3 son
equivalentes. Podemos colapsar dichos estados en uno solo eliminando uno de ellos, por ejemplo
el 5, y cambiando el estado destino de sus transiciones entrantes por el otro estado, es decir,

cambiando la transicién 1 —— 5 por 1 2. ‘ |

Una vez que ha sido definida la altura de un estado, estamos en condiciones de introducir el
siguiente teorema.

Teorema 3.1 Si todos los II; con 7 < ¢ son distinguibles, entonces dos estados p y ¢
pertenecientes a II; son equivalentes si y sélo si para cualquier letra a € ¥ la igualdad p.a = g.a
se verifica.

Demostracién: Si dicha igualdad se verifica, los estados son equivalentes, por la propia
definicién de estado equivalente. Asi que para la demostracién de esta propiedad, basta estudiar
los casos en los que dicha igualdad no se verifica, y comprobar que efectivamente los estados
no son equivalentes. Entonces, dados p y ¢ dos estados de II; con p.a # ¢.a, tenemos dos
posibilidades:

1. Cuando p.a y ¢.a pertenecen al mismo II;. Dado que j < %, que el autémata es aciclico,
y que por hipétesis todos los estados de II; son distinguibles, entonces p y ¢ también son
distinguibles.

2. Cuando p.a € II; y q.a € I, j # k. Supongamos sin pérdida de generalidad que £ < j.
Entonces, por la definicién de II, existe una palabra w de longitud j tal que (p.a).w es
final y (¢g.a).w no lo es. Por tanto, los estados p.a y g.a son distinguibles, y entonces p y
g también son distinguibles.

Este resultado se conoce también como la propiedad de lo altura. O

El algoritmo de minimizacién se puede deducir ahora de manera sencilla a partir de la
propiedad de la altura [Revuz 1992].

Algoritmo 3.2 Los pasos bédsicos del algoritmo de minimizacién de un autémata finito aciclico
determinista son los siguientes:

procedure Minimizar_Autémate (Autémata) =
begin
Calcular 11,

for 1 + 0 to h(gy) do
begin
Ordenar los estados de I1; segiin sus transiciones;
Colapsar los estados equivalentes
end
end;

Primero creamos la particién del conjunto de estados segin su altura. Esta particién se puede
calcular mediante un recorrido recursivo estdndar sobre el autémata, cuya complejidad temporal
es (O(t), donde t es el nimero de transiciones del autémata. No obstante, si el autdomata no es
un 4rbol, se puede ganar algo de velocidad mediante una marca que indique si la altura de un
estado ha sido ya calculada o no. De igual manera, los estados no tutiles no tendran ninguna
altura asignada y ya se pueden eliminar durante este recorrido. Posteriormente, se procesa cada
uno de los II;, desde ¢ = 0 hasta la altura del estado inicial, ordenando los estados segin sus
transiciones y colapsando los estados que resulten ser equivalentes. a
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Utilizando un esquema de ordenacién de complejidad temporal O(f(e))}, donde e es el niimero
de elementos a ordenar, el algoritmo 3.2 presenta una complejidad

h(go)

Ot + > F(ML)

=0

que en el caso de los autématas finitos aciclicos deterministas es menor que la complejidad
del algoritmo general de Hoperoft para cualquier tipo de autématas finitos deterministas:
O(n x logn), donde n es el ntmero de estados [Hopcroft y Ullman 1979)].

3.2.3 Asignacién y uso de los niimeros de indexacion

Hemos visto que los autématas finitos aciclicos deterministas son la estructura mas compacta que
se puede disenar para el reconocimiento de un conjunto finito de palabras dado. Los resultados
de compresién son excelentes, y el tiempo de reconocimiento es lineal respecto a la longitud de
la palabra a analizar, y no depende ni del tamano del diccionario, ni del tamano del autémata.

Sin embargo, si detenemos el proceso de construccién del autéomata en este punto,
dispondremos de una estructura que solamente es capaz de indicarnos si una palabra dada
pertenece o no al diccionario, y esto no es suficiente para el esquema de modelizacion de
diccionarios que hemos desarrollado anteriormente. Dicha modelizacién necesita un mecanismo
que transfome cada palabra en una clave numérica univoca, y viceversa.

Definicién 3.8 Esta transformacion se puede llevar a cabo ficilmente si el autémata incorpora,
para cada estado, un entero que indique el nimero de palabras que se pueden aceptar mediante
el subautémata que comienza en ese estado [Lucchesi y Kowaltowski 1993]. Nos referiremos a
este autdmata como autdmeta finito aciclico determinista numerado. a

Ejemplo 3.9 La versién numerada del autémata de la figura 3.4 es la que se muestra en la
figura 3.8. a

Figura 3.8: Autdmata finito aciclico determinista minimo numerado para las formas de los verbos
discount, dismount, recount y remount

La asignacién de los numeros de indexacién a cada estado se puede realizar mediante un
sencillo recorrido recursivo sobre el autdmata, una vez que éste ha sido correctamente construido
vy minimizado. Por tanto, la versidn definitiva de la funcidén Construir_Autémata es la que se
muestra a continuacién.
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Algoritmo 3.3 Algoritmo para la construccién de un autémata finito aciclico determinista a
partir de un lexicén:

function Construir _Autémata (Lexicon) =
begin
A « Autémata_Vacio;

while (queden palabras del Lezicén por insertar) do
if (A estd lleno) then '
begin
A +— Minimizar_Autémata (A);
Insercién especial de la siguiente palabra del Lexicon en A
end
else
Insercion estandar de la siguiente palabra del Lexicon en A,

A + Minimizar _Autémata (A);
Asignar los nimeros de indezacidn a los estados de A;
return A

end;

Este nuevo proceso de construccién del autémata completa y substituye al visto anteriormente
en el algoritmo 3.1. O

Una vez que el autémata ha sido numerado, podemos ya escribir las funciones
Palabra_a_Indice e Indice_a_Palabra, que son las que realizan la correspondencia uno a uno
entre las palabras del diccionario y los nimeros 1 a M, donde M es el nlmero de total de
palabras distintas aceptadas por el autémata.

Algoritmo 3.4 Pseudo-cédigo de la funcién Palabra_a Indice:

function Palabra_a_Indice (Palabra) =
begin
Indice « 1,
Estado_Actual + FEstado_Inicial;

for i « 1 to Longitud (Palabra) do
if (Transicion_Vélida (Estado_Actual, Palabra[i})) then
begin
for ¢ + Primera_Letra to Predecesor (Palabra[i]) do
if (Transicion_Valida (Estado_Actual,c)) then
Indice « Indice + Estado_Actual[c].Numero;
Estado_Actual + Estado_ActualPalabra[t]};
end '
else
return palabra desconocida;

if (Es_Estado_Final (Estado_Actual)) then
return Indice
else
return pelabra desconocida
end;
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Esta funcién parte con un indice igual a 1 y va transitando por el autémata desde el estado
inicial utilizando cada una de las letras de la palabra a analizar. En cada uno de los estados
- por los que pasa el camino correspondiente a dicha palabra, el indice se va incrementando con
el nimero de indexacidn del estado destino de aquellas transiciones que son lexicogrificamente
precedentes a la transicién utilizada. Si después de procesar todos los caracteres de la palabra
llegamos al estado final, entonces el indice contendra la clave numérica de la palabra. En caso
contrario, la palabra no pertenece al lexicén que se estd manejando. Como consecuencia, el valor
del indice no es correcto, y en su lugar la funcién devuelve un valor que indica que la palabra es
desconocida. a

Algoritmo 3.5 Pseudo-cddigo de la funcién Indice_a Palabra:

function Indice_a_Palabra {Indice) =
begin
Estado_Actual « Estado_Inicial;
Niumero «+ fndice;
Palabra «+ Palabra Vacia;
i« 1;

repeat
for ¢ «— Primera_Letra to Ultima_Letra do
if (Transicién_Valida (Estado Actual,c)) then
begin
Estado_Auziliar + Estado_Actual[c];
if (Ndmero > Estado_Auzxiliar.Numero) then
Nimero «— Nimero — Estado_Auxiliar. Numero
else
begin
Palabrali] + ¢
11+ 1 :
Estado_Actual — Estado_Auzxiliar;
if (Fs_Estado.Final (Estado_Actual)) then
Nimero + Ntmere — 1
exit forloop
end
end
until (Nimero = 0);

return Palabra
end;

Esta funcidn parte del indice y realiza las operaciones analogas a las del algoritmo 3.4, para
deducir cudles son las transiciones que dan lugar a ese indice, y a partir de esas transiciones
obtiene las letras que forman la palabra que se estd buscando. m|

Ejemplo 3.10 En el caso del autémata numerado de la figura 3.8, la correspondencia individual
de cada palabra con su indice es como sigue:

1 <-> discount 2 <-> discounted 3 <-> discounting 4 <-> discounts
5 <-> dismount 6 <-> dismounted 7 <-> dismounting 8 <-> dismounts
9 <-> recount 10 <-> recounted 11 <-> recounting 12 <-> recounts

13 <-> remount 14 <-> remounted 15 <-> remounting 16 <-> remounts
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Se puede observar que M, en este caso 16, corresponde efectivamente con el niimero de indexacién
del estado inicial, que es el que indica el nimero total de palabras que puede reconocer el
autdmata. a

Los requerimientos de almacenamiento y la complejidad temporal extra en el proceso de
reconocimiento implicada por la incorporacion de los nimeros de indexacién resulta modesta.
Asi que finalmente sélo nos queda hacer una pequefa referencia a las prestaciones de nuestro
analizador 1éxico, que simplemente confirma algunos de los resultados ya comentados en la
seccién 2.2.2: el autdmata finito aciclico determinista numerado correspondiente al diccionario
GALENA consta de 11.985 estados y 31.258 transiciones; el tamano del fichero compilado
correspondiente a dicho autémata es de 3.466.121 bytes; el tiempo de compilacién es de
aproximadamente 29 segundos; y la velocidad de reconocimiento en una mdaquina con un
procesador Pentium II a 300 MHz bajo sistema operativo Linux es de aproximadamente 40.000
palabras por segundo.

3.2.4 Algoritmos de construccién incrementales

Como hemos visto, los métodos tradicionales para la construccién de autématas finitos aciclicos
deterministas minimos a partir de un conjunto de palabras consisten en combinar dos fases de
operacion: la construccién de un arbol o de un autémata parcial, y su posterior minimizacién.
Sin embargo, existen métodos de construccién incremental, capaces de realizar las operaciones de
minimizacién en linea, es decir, al mismo tiempo que se realizan las inserciones de las palabras en
el autémata [Daciuk et al. 2000]. Estos métodos son mucho més rapidos, y sus requerimientos de
memoria son también significativamente menores que los de los métodos descritos anteriormente.

Para construir un autémata palabra a palabra de manera incremental es necesario combinar
el proceso de minimizacién con el proceso de insercién de nuevas palabras. Por tanto, hay dos
preguntas cruciales que hay que responder:

1. ;Qué estados, o clases de equivalencia de estados, son subceptibles de cambiar cuando se
insertan nuevas palabras en el autémata?

2. ;Existe alguna manera de minimizar el nimero de estados que es necesario cambiar durante
la insercién de una palabra?

Como ya sabemos, si las palabras estdn ordenadas lexicograficamente, cuando se afiade una
nueva, solo pueden cambiar los estados que se atraviesan al aceptar la palabra insertada
previamente. El resto del autémata permanece inalterado, ya que la nueva palabra:

e O bien comienza con un simbolo diferente del primer simbolo de todas las palabras ya
presentes en el autémata, con lo cual el simbolo inicial de la nueva palabra es situado
lexicograficamente después de todos esos simbolos.

¢ O bien comparte algunos de los simbolos iniciales de la palabra anadida previamente. En
este caso, el algoritmo localiza €l dltimo estado en el camino de ese prefijo comiin y crea
una nueva rama desde ese estado. Esto es debido a que el simbolo que etiqueta la nueva
transicién serd lexicograficamente mayor que los simbolos del resto de transiciones salientes
que ya existen en ese estado. '

Por tanto, cuando la palabra previa es prefijo de la nueva palabra a insertar, los tinicos estados
que pueden cambiar son los estados del camino de reconocimiento de la palabra previa que no
estdn en el camino del prefijo comtn. La nueva palabra puede tener una finalizacién igual a la



3.2 Autdématas finitos aciclicos deterministas numerados 57

de otras palabras ya insertadas, lo cual implica la necesidad de crear enlaces a algunas partes
del autémata. Esas partes, sin embargo, no se veran afectadas.

A continuacién describimos el algoritmo de construccién incremental a partir de un
conjunto de palabras ordenado lexicograficamente. Dicho algoritmo se apoya en una estructura
denominada Registro que mantiene en todo momento un unico representante de cada una de
las clases de equivalencia de estados del autémata. Es decir, el Regtstro constituye en si mismo
el autémata minimo en cada instante.

Algoritmo 3.6 El algoritmo de construccién incremental de un autédmata finito aciclico
determinista, a partir de un conjunto de palabras ordenado lexicograficamente, consta
béasicamente de dos funciones: la funcién principal Construir_Autdmata_Incremental y la funcién
Reemplazar_o_Registrar. Los pasos de la funcién principal son los siguientes:

function Construir_Autémata_Incremental (Lexicon) =
begin
Registro « {;

while (queden palabras del Lezicén por insertar) do

begin
Palabra « siguiente palabra del Lexicon en orden lezicogrdfico;
Prefijo_Comin + Prefijo.Comin (Palabra);
Ultimo.Estado « qq.Prefijo_Comin,
Sufijo_Actual « Palabra[(Longitud (Prefijo_Comiin) + 1) ... Longitud (Palabra)];
if (Tiene_Hijos (Ultimo.Estado)) then

Registro + Reemplazar_o_Registrar (L‘rltimo_Estado, Registro);

Anadir_Sufijo (Ultimo_Estado, Sufijo_Actual);

end;

Registro + Reemplazar_o_Registrar (qo, Registro);
return Registro
end;

El esquema de la funcién Reemplazar_o_Registrar es como sigue:

function Reemplazar_o_Registrar (Estado, Registro) =
begin
Hijo «+ Ultimo_Hijo (Estado);
if (Tiene_Hijos (Hijo}) then
Registro «— Reemplazar_o_Registrar (Hijo, Registro);
if (3q€ Qg€ RegistroA g = Hijo) then
begin '
Ultimo_Hijo (Estado) « g;
Eliminar (Hijo)
end
else
Registro + Registro U Hijo,
return Regisiro
end;

El lazo principal del algoritmo lee las palabras y establece qué parte de cada palabra esta ya
en el autémata, es decir, el Prefijo_Comun, v qué parte no estd, es decir, el Sufijo_Actual. Un
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paso importante es determinar cudl es el Gltimo estado en el camino del prefijo comiin, que en el
algoritmo se denota como Ultimo_Estado. Si Ultimo_Estado va tiene hijos, quiere decir que no
todos los estados del camino de la palabra afiadida previamente estan en el camino del prefijo
comun. En ese caso, mediante la funcién Reemplazar_o-Registrar, hacemos que el proceso de
minimizacién trabaje sobre los estados del camino de la palabra afadida previamente que no
estédn en el camino del prefijo comin. Posteriormente, afladimos desde el Ultimo_Estado una
cadena de nuevos estados capaz de reconocer el Sufijo_Actual.

La funcién Prefijo_Comin busca el prefijo mas largo de la palabra a insertar que es prefijo
de alguna palabra ya insertada. La funcién Afnadir_Sufijo crea una nueva rama que extiende
el autémata, la cual representa el sufijo no encontrado de la palabra que se va a insertar. La
funcién Ultimo_Hijo devuelve una referencia al estado alcanzado por la dltima transicién en orden
lexicografico que sale del estado argumento. Dado que los datos de entrada estdn ordenados,
dicha transicién es la transicidén anadida mds recientemente en el estado argumento, durante la
insercién de la palabra previa. La funcién Tiene_Hijos es cierta si y s6lo si el estado argumento
tiene transiciones salientes.

La funcién Reemplazar_o_Registrar trabaja efectivamente sobre el ultimo hijo del estado
argumento. Dicho argumento es el ltimo estado del camino del prefijo comin, o bien el estado
inicial del autémata en la 1ltima llamada de la funcién principal. Es necesario que el estado
argumento cambie su tltima transicién en aquellos casos en los que el hijo va a ser reemplazado
por otro estado equivalente ya registrado. En primer lugar, la funcién se llama recursivamente
a si misma hasta alcanzar el final del camino de la palabra insertada previamente. Nétese que
cada vez que se encuentra un estado con mas de un hijo, siempre se elige el ultimo. La longitud
limitada de las palabras garantiza el fin de la recursividad. Por tanto, al volver de cada llamada
recursiva, se comprueba si ya existe en el registro algin estado equivalente al estado actual. Si
es asi, el estado actual se reemplaza por el estado equivalente encontrado en el registro. Sino, el
estado actual se registra como representante de una nueva clase de equivalencia. Es importante
destacar que la funcidén Reemplazar_o_Registrar sélo procesa estados pertenecientes al camino
de la palabra insertada previamente, y que esos estados no se vuelven a procesar. O

Durante la construccién, los estados del autdmata o estdn en el registro o estdn en el camino
de la ltima palabra insertada. Todos los estados del registro son estados que formardn parte del
autémata minimo resultante. Asi pues, el numero de estados durante la construccion es siempre
menor que el nimero de estados del autémata resultante mas la longitud de la palabra mas
larga. Por tanto, la complejidad espacial del algoritmo es O{n), es decir, la cantidad de memoria
que precisa el algoritmo es proporcional a n, el nimero final de estados del autémata minimo.
Respecto al tiempo de ejecucién, éste es dependiente de la estructura de datos implementada para
manejar las blisquedas de estados equivalentes y las inserciones de nuevos estados representantes
en el registro. Utilizando criterios de busqueda € insercién basados en el nimero de transiciones
salientes de los estados, e€n sus alturas y en sus nimeros de indexacidén, los cuales se pueden
también calcular dindmicamente, la complejidad temporal se puede rebajar hasta O(logn).

Con este algoritmo incremental, el tiempo de construcecién del autémata correspondiente al
diccionario del sistema GALENA se reduce considerablemente: de 29 segundos a 2,5 segundos,
en una maquina con un procesador Pentium II a 300 MHz bajo sistema operativo Linux. La
incorporacién de la informacion relativa a las etiquetas, lemas y probabilidades consume un
tiempo extra aproximado de 4,5 segundos, 1o que hace un tiempo de compilacién total de 7
segundos, tal y como se habia indicado en la seccién 2.2.2.

En el mismo trabajo, los autores proponen también un método incremental para la
construccién de autématas finitos aciclicos deterministas minimos a partir de conjuntos de
palabras no ordenados [Daciuk et al. 2000]. Este método se apoya también en la clonacién
o duplicacién de los estados que se van volviendo conflictivos a medida que aparecen las nuevas
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palabras. Por esta razén, la construccién incremental a partir de datos desordenados es mas
lenta y consume mas memoria que la construccién incremental a partir de esos mismos datos
ordenados. No obstante, el método puede ser de gran utilidad en situaciones donde el tamafio de
los diccionarios es tan elevado que el propio proceso de ordenacién podria resultar problematico.

3.3 Otros métodos de analisis léxico

Los procesos productivos o derivativos presentes en todos los idiocmas constituyen una gran fuente
de complicaciones para el analisis morfolgico. Debido a ellos, siempre existirdn multitud de
palabras que no estardn incluidas en un diccionario morfolégico estatico, sin importar lo grande
o preciso que éste sea. En otras palabras, se podria decir que el tamafio del lexicén de cualquier
lengua es virtualmente infinito. Inevitablemente, éste es un problema al que deben enfrentarse
los etiquetadores. Tal y como veremos con detalle en los capitulos siguientes, todo etiquetador
debe incluir un médulo de tratamiento de palabras desconocidas, independientemente de los
mecanismos que tenga, integrados para el andlisis léxico y para el acceso al diccionario.

Pero efectivamente, muchas de las palabras desconocidas seran formas derivadas a partir
de una rafz y de una serie de reglas de inflexién. Por ejemplo, es muy probable que la palabra
reanalizable no esté incluida en un diccionario dado, pero parece claro que esta palabra es parte
del lenguaje, en el sentido de que puede ser utilizada, es comprensible y podria ser ficilmente
deducida a partir de la palabra analizar!® y de reglas de derivacién tales como la incorporacién
de prefijos o la transformacién de los verbos en sus respectivos adjetivos de calidad.

Ademsés, no siempre es necesario manejar una informacién tan particular para cada palabra
concreta como puede ser su frecuencia o su probabilidad. Fuera de los paradigmas de
aproximacién estocdstica al NLP, la mayoria de las aplicaciones utilizan sélo la etiqueta, o
como mucho la etiqueta y el lema. En esta ultima seccién, por tanto, enumeramos brevemente
otros posibles métodos de andlisis léxico gue han sido desarrollados.

La aproximacién quizds mds importante, y que ha servido de base para multitud de trabajos
relacionados con la construccién automadtica de analizadores léxicos a partir de la especificacién
de las reglas morfolégicas de flexién y derivacién de una determinada lengua, es el modelo de
morfologia de dos niveles'! [Koskenniemi 1983]. Este modelo se basa en la distincién tradicional
que hacen los lingiiistas entre, por un lado, el conjunto teérico de morfemas y el orden en el cual
pueden ocurrir, y por otro lado, las formas alternativas que presentan dichos morfemas dentro
del contexto fonoldgico en el que aparecen. Esto establece la diferencia entre lo que se denomina
la cadena superficial del lenguaje (por ejemplo, la palabra quiero), y su correspondiente cadena
lézica o tedrica (en este caso, quero = quer + o). Por tanto, quer y quier se consideran
alomorfos o formas alternativas del mismo morfema. El modelo de Koskenniemi es de dos niveles
en el sentido de que cualquier palabra se puede representar mediante una correspondencia directa
letra a letra entre su cadena de superficie y la cadena tedrica subyacente.

Ejemplo 3.11 Para la palabra inglesa skies, podemos asumir que existe una raiz sky y
una terminacién de plural -es, salvo que, como ocurre en inglés con todos los sustantivos
terminados en y, la y se realiza como una i, y por tanto las cadenas tedrica y superficial serfan,
respectivamente:

sky-es
skilQes

En este ejemplo, el - inidica el limite de morfemas, y el 0 un caracter nulo o no existente. O

08 uponiendo que ésta si esta presente en el lexicén.
1 Two-level morphology.



60 Analisis léxico de grandes diccionarios

Posibles representaciones de las correspondencias letra a letra son s:s (no necesaria, porque
por defecto cada letra se corresponde consigo misma, y por tanto dicha relacién se puede expresar
simplemente como s), o bien -:0, o también y:i. Respecto a esta dltima relacién habria que
especificar lo siguiente:

e No es cierto que cualquier y se corresponda con una i. Esto sélo es vilido para el proceso
de formacion de plural que estamos considerando.

¢ En este caso concreto, la y se corresponde sélo con una i, y con ninguna otra letra, ni
siquiera consige misma.

El modelo de morfologia de dos niveles incorpora un componente mas que permite expresar este
tipo de restricciones mediante reglas de transformacién. Por ejemplo, esta relacion si y sélo s
podria denotarse mediante una regla de doble flecha como la siguiente:

yii<=> _ - e: s

Un conjunto dado de reglas de este tipo se puede transformar en un traductor de estado finito
[Karttunen y Beesley 1992]. Un traductor de estado finito no es mis que un autémata finito
que, en lugar de caracteres simples, incorpora correspondencias letra a letra como etiquetas de
sus transiciones, permitiendo transformar la cadena superficial en la cadena tedrica, y viceversa.

Ejemplo 3.12 La figura 3.9 representa un traductor de estado finito capaz de asociar cada
una de las formas verbales del verbo leave con su lema y su correspondiente etiqueta, es decir:
leave con leave+VB, leaves con leave+VBZ y left con leave+VBD!Z. |

Figura 3.9: Traductor de estado finito para el verbo leave

Para cada palabra, existe en el traductor un camino que contiene la forma flexionada de
la cadena superficial y el par lema-etiqueta de la cadena tedrica. Dicho camino se puede
encontrar utilizando como clave de entrada cualquiera de las dos cadenas. Esta caracteristica
de procesamiento bidireccional de los traductores finitos hace que el modelo de morfologia de
dos niveles resulte valido tanto para el andlisis morfolégico, como para la generacion de formas.

Sin embargo, para los traductores, la nocién de determinismo normalmente tiene sentido
si se considera sdlo una de las direcciones de aplicacidon. Si un traductor presenta este tipo de
determinismo unidireccional, se dice que es o bien secuencial por arriba'® si es determinista en la
direccién de la cadena superficial, o bien secuencial por abajo™ si es determinista en la direccién
de la cadena tedrica. Por ejemplo, el traductor de la figura 3.9 es secuencial por arriba, pero no
secuencial por abajo, ya que desde el estado 2 con el simbolo de entrada a se puede transitar a
dos estados diferentes, el 3 y el 7.

1213 notacién de las etiquetas es una adaptacién del juego de etiquetas utilizade en el corpus BrOwN
[Francis y Kutera 1982): VB significa verbo en infinitivo, VBZ es verbo en tercera persona del singular y VBD
es verbo en tiempo pasado.

13 Sequential upward.

Y Sequential downward.
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No obstante, al procesar una cadena dada, es probable que uno de los caminos termine con
éxito y el otro no. Es decir, esta ambigiiedad local podria ser resuelta algunas transiciones mas
tarde, y de hecho en este caso es asi, ya que la relacién que establece el traductor de la figura 3.9
es no ambigua en ambas direcciones. Si la relacién es no ambigua en una direccion dada, y si
todas las ambigiliedades locales en esa direccién se pueden resolver a si mismas en un namero
finito de pasos, se dice que el traductor es secuenciable, es decir, se puede construir un traductor
secuencial equivalente en la misma direccién [Roche y Schabes 1995, Mohri 1995].

Ejemplo 3.13 La ambigiiedad local del traductor de la figura 3.9 se resuelve en el estado 5. Por
tanto, se puede incorporar un camino desde el estado inicial hasta el estado 5 que transforma
la secuencia ave en la cadena vacia, lo cual, tal y como se muestra en la figura 3.10, permite
construir un traductor secuencial por abajo, pero s6lo en esa direccidn, ya que ahora existen dos
arcos con a en la cadena superior partiendo del estado 5. 0

+VBD: £ 0:t

Figura 3.10: Traductor de estado finito secuencial por abajo para el verbo leave

Los traductores secuenciales se pueden extender para permitir que emitan desde los estados
finales una cadena de salida adicional (fraductores subsecuenciales) o un nimero finito p de
cadenas de salida {fraductores p-subsecuenciales). Estos tltimos son los que permiten realizar
el manejo de las ambigiiedades léxicas presentes en los lenguajes naturales [Mohri 1995].

Y todos ellos, mediante la incorporacién de una informacién numérica extra en cada estado,
pueden pasar de ser simples conversores de una cadena en otral® a incorporar también la
funcionalidad de conversion de una cadena en un peso numérico!®, Tipicamente, ese nuevo
dato numérico podria ser una probabilidad logaritmica, de tal manera que la probabilidad de
emisién de una palabra dada se calcularia simplemente sumando el dato de todos los estados
por los que pasa el camino de procesamiento de dicha palabra en el traductor. Esta es la forma
‘de integrar probabilidades de emisién para las palabras en los traductores finitos [Mohri 1997].

De entre los multiples trabajos basados en el modelo de Koskenniemi, destaca la herramienta
MMORPH [Russell y Petitpierre 1995], un compilador de reglas morfolégicas de dos niveles de
libre distribucién, desarrollado en el marco del proyecto MULTEXT!".

Otros métodos de disenio de analizadores léxicos, que también han sido aplicados
con éxito al idioma espafiol, incluyen las aproximaciones basadas en unificacién
[Moreno 1991, Moreno y Gofi 1995, Gonzélez Collar et el. 1995] y las basadas en arboles de
decisién [Trivifio 1995, Trivifio y Morales 2000].

Y5 Traductores string-to-string.

5Traductores string-to-weight. ‘

7 Multilingual Text Tools and Corpora es una iniciativa de la Comisién Europea (bajo los programas
Investigacion e Ingenieria Lingiistica, Copernicus, y Lenguas Regionales y Minoritarias}, de la Fundacién
Cientifica Nacional de los Estados Unidos, del Fondo Francdfono para la Investigacién, del CNRS (Centro Nacional
francés para la Investigacién Cientifica) y de la Universidad de Provenza. MULTEXT comprende una serie de
proyectos cuyos objetivos son el desarrollo de estindares y especificaciones para la codificacién y el procesamiento
de textos, y para el desarrollo de herramientas, corpora y recursos lingiifsticos bajo esos estdndares. Los trabajos
han sido realizados también en estrecha colaboracidn con los proyectos EAGLES y CRATER, e incluyen herramientas
¥ recursos para la mayoria de los idiomas europeos. :
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Capitulo 4

Modelos de Markov ocultos
(HMM,s)

Cuando se abordé inicialmente el problema de la etiquetacidn de textos en lenguaje natural,
se comenzd disefiando manualmente reglas de etiquetacion que intentaban describir el
comportamiento del lenguaje humano. Sin embargo, en el momento en el que aparecen
disponibles grandes cantidades de textos electrdnicos, muchos de ellos incluso etiquetados, las
aproximaciones estocasticas adquieren gran importancia en el proceso de etiquetacién. Son
muchas las ventajas de los etiquetadores estocdsticos frente a los etiquetadores construidos
manualmente. Ademds del hecho de que evitan la laboriosa construccién manual de las reglas,
también capturan automaticamente informacién 1til que el hombre podria no apreciar.

En este capitulo estudiaremos un método estocdstico comiinmente denominado aproximacién
con modelos de Markov ocultos o HMM,s!. A pesar de sus limitaciones, los HMM,s y sus
variantes son todavia la técnica mds ampliamente utilizada en el proceso de etiquetacién del
lenguaje natural, y son generalmente referenciados como una de las técnicas méas exitosas para
dicha tarea. Los procesos de Markov fueron desarrollados inicialmente por Andrei A. Markov,
alumno de Chebyshev, y su primera utilizacién tuvo un objetivo realmente lingiiistico: modelizar
las secuencias de letras de las palabras en la literatura rusa [Markov 1913]. Posteriormente, los
modelos de Markov evolucionaron hasta convertirse en una herramienta estadistica de propésito
general. La suposicién subyacente de las técnicas de etiquetacién basadas en HMM,s es que
la tarea de la etiquetacién se puede formalizar como un proceso paramétrico aleatorio, cuyos
parametros se pueden estimar de una manera precisa y perfectamente definida.

Comenzaremos con un repaso de la teoria de cadenas de Markov, seguiremos con una
extensidén de las ideas mostradas hacia los modelos de Markov ocultos y centraremos nuestra
atencién en las tres cuestiones fundamentales que surgen a la hora de utilizar un HMM:

1. La evaluacién de la probabilidad de una secuencia de observaciones, dado un HMM
especifico.

2. La determinacion de la secuencia de estados mds probable, dada una secuencia de
observaciones especifica.

3. La estimacién de los pardmetros del modelo para que éste se ajuste a las secuencias de
observaciones disponibles.

Una vez que estos tres problemas fundamentales sean resueltos, veremos cémo se pueden aplicar
inmediatamente los HMM, s al problema de la etiquetacién del lenguaje natural, y estudiaremos
con detalle las multiples variantes de implementacidn que surgen al hacerlo.

! Hidden Markou Models.
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4.1 Procesos de Markov de tiempo discreto

Consideremos un sistema que en cada instante de tiempo se encuentra en un determinado estado.
Dicho estado pertenece a un conjunto finito de estados @. De momento, para no complicar
demasiado la notacién, supondremos que existe una correspondencia entre el conjunto de estados
@ y el conjunto de ntiimeros enteros {1,2,..., N}, y etiquetaremos cada estado con uno de esos
nimeros, tal y como se ve en la figura 4.1, donde N = 5. Regularmente, transcurrido un espacio
de tiempo discreto, el sistema cambia de estado {posiblemente volviendo al mismo), de acuerdo
con un conjunto de probabilidades de transicién asociadas a cada uno de los estados del modelo.
Los instantes de tiempo asociados a cada cambio de estado se denotan como t = 1,2,...,T,
y el estado actual en el instante de tiempo ¢ se denota como g;. En general, una descripcién
probabilistica completa del sistema requeriria la especificacién del estado actual, asi como de
todos los estados precedentes. Sin embargo, las cadenas de Markov presentan dos caracteristicas
muy importantes:

1. Propiedad del horizonte limitado. Esta propiedad permite truncar la dependencia
probabilistica del estado actual y considerar, no todos los estados precedentes, sino
Unicamente un subconjunto finito de ellos. En general, una cadena dé Markov de orden n
es la que utiliza n estados previos para predecir el siguiente estado. Por ejemplo, para el
caso de las cadenas de Markov de tiempo discreto de primer orden tenemos que:

Plg = jlg—1 =i, q—2 = k,...) = P(g: = jlaz—1 = 9). (4.1)

2. Propiedad del tiempo estacionario. Esta propiedad nos permite considerar sélo
aquellos procesos en los cuales la parte derecha de (4.1) es independiente del tiempo®.
Esto nos lleva a una matriz A = {ai;} de probabilidades de transicién entre estados de la
forma

aij = Plgy = jlg—1 =14) = P(jli),  1<4,5 <N,
independientes del tiempo, pero con las restricciones estocasticas estandar:

Qg5 2 01 V"iaja

N
> e =1, Vi,
j=1

Sin embargo, es necesario especificar también el vector # = {m;}, que almacena la
probabilidad que tiene cada uno de los estados de ser el estado inicial®:

7 = Plgn = 1), 7 > 0, I<i<N,

N
Z’ﬂ'i = 1.
i=1

2Como ya hemos visto en el capitulo 1, este es el punto central del famoso argumento de Chomsky contra el
uso de los modelos de Markov para el procesamiento de lenguaje natural.

¥La necesidad de este vector podria evitarse especificando que la cadena de Markov comienza siempre en un
estado inicial extra, e incluyendo en la matriz 4 las probabilidades de transicién de este nuevo estado: las del
vector 7 para aquellas celdas que lo tienen como estado origen, y 0 para las que lo tienen como estado destino.
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A un proceso estocdstico que satisface estas caracteristicas se le puede llamar un modelo de
Markov observable, porque su salida es el conjunto de estados por los que pasa en cada instante
de tiempo, y cada uno de estos estados se corresponde con un suceso observable.
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Figura 4.1: Una cadena de Markov de 5 Figura 4.2: Un modelo de Markov para la
estados con algunas transiciones entre ellos evolucion del clima

Ejemplo 4.1 Para remarcar las ideas, supongamos que una vez al dia, por ejemplo al mediodia,
se observa el clima, y las posibles observaciones resultan ser las siguientes: (1) precipitacién de
lluvia o nieve, (2) nublado, o (3) soleado. Supongamos también que el clima del dia ¢ se
caracteriza por uno solo de esos tres estados, que la matriz A de las probabilidades de transicién

entre estados es
0,4 0,3 0,3

A={a;;} =102 0,6 0,2
0,1 0,1 0,8

y que los tres estados tienen la misma probabilidad de ser el estado inicial, es decir, m; = %,
1 <i<3. Tal y como se ve en la figura 4.2, no hemos hecho més que especificar un modelo de
Markov para describir la evolucién del clima.

a

La probabilidad de observar una determinada secuencia de estados, es decir, la probabilidad
de que una secuencia finita de T variables aleatorias con dependencia de primer orden,
1,92, - - -, gr, tome unos determinados valores, o0y, 02, ..., o7, con todos los o; € {1,2,. N}, es
sencilla de obtener. Simplemente calculamos el producto de las probabilidades que ﬁguran en
las aristas del grafo o en la matriz de transiciones:

P(01,02,.--,OT) =

= P(q1 = 01)P{g2 = 02|lq1 = 01)P{qs = 03]q2 = 02} ... Plgr = otlgr-1 = 011) =
T-1

= Mo, H Qoyopq1

t=1
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Ejemplo 4.2 Utilizando el modelo de Markov para la evolucién del clima, podemos calcular la
probabilidad de observar la secuencia de estados 2, 3, 2, 1, como sigue:

P(2,3,2,1) = P(2)P(3|2)P(2|3)P(1|2) = ma X ags X azy X ag = % x0,2x0,1x0,2 = 0,00133333.

Esta es, por tanto, la probabilidad que corresponde a la secuencia nublado-soleado-nublado-
Huvia. : |

4.2 Extension a modelos de Markov ocultos

En la seccidon anterior hemos considerado modelos de Markov en los cuales cada estado se
corresponde de manera determinista con un tinico suceso observable. Es decir, la salida en un
estado dado no es aleatoria, sino que es siempre la misma. Esta modelizacién puede resultar
demasiado restrictiva a la hora de ser aplicada a problemas reales. En esta seccidn extendemos el
concepto de modelos de Markov de tal manera que es posible incluir aquellos casos en los cuales la
observacidn es una funcién probabilistica del estado. El modelo resultante, denominado modelo
de Markov oculto, es un modelo doblemente estocdstico, ya que uno de los procesos no se puede
observar directamente {estd oculto), sino que se puede observar sélo a través de otro conjunto
de procesos estocasticos, los cuales producen la secuencia de observaciones.

Ejemplo 4.3 Para ilustrar los conceptos bésicos de un modelo de Markov oculto consideremos
el sistema de urnas y bolas de la figura 4.3. El modelo consta de un gran niimero N de urnas
colocadas dentro de una habitacién. Cada urna contiene en su interior un niimero también
grande de bolas. Cada bola tiene un unico color, y el ntmero de colores distintos para ellas es
M. El proceso fisico para obtener las cbservaciones es como sigue. Una persona se encuentra
dentro de la habitacién y, siguiendo un procedimiento totalmente aleatorio, elige una urna inicial,
saca una bola, nos grita en alto su color y devuelve la bola a la urna. Posteriormente elige otra
urna de acuerdo con un proceso de seleccion aleatorio asociado a la urna actual, y efectia la
extraccién de una nueva bola. Este paso se repite un determinado ntimerc de veces, de manera
que todo el proceso genera una secuencia finita de colores, la cual constituye la salida observable
del modelo, quedando oculta para nosotros la secuencia de urnas que se ha seguido.

Urna 2 Urna 3 Urna N
(color 1) = b11 P{color 1) = by P{color 1) = by ... P(ecolor 1) = by
P{color 2) = byp P(color 2) = by P{color 2) = baa ... Pleolor 2) = byo
P(color 3) = b3 P(color 3) = bog P{color 3) = bag ... P(color3) = bys
P{color M) =biy  Pleolor M) = bapy  Pleolor M) = bapr ... Pleolor M) =bym

Figura 4.3: Un modelo de Markov oculto de N urnas de bolas y M colores

Este proceso se modeliza de forma que cada urna se corresponde con un estado del HMM, la
eleccién de las urnas se realiza de acuerdo con la matriz de probabilidades de transicién entre
estados asociada al modelo, y para cada uno de esos estados existe una funcién de probabilidad
de los colores perfectamente definida. Es importante sehalar también que lo que hace que una
urna sea distinta de otra es la cantidad de bolas de cada color que tiene en su interior, pero los
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colores de las bolas son los mismos para todas las urnas. Por tanto, una observacién aislada de
un determinado color de bola no nos dice autométicamente de qué urna viene esa bola. a

El ejemplo de las urnas y las bolas puede identificarse de una manera muy intuituva con
el problema de la etiquetacién de las palabras de un texto en lenguaje natural. En este caso
concreto, las bolas representan a las palabras, las urnas representan a las distintas etiquetas
o categorias gramaticales a las que pertenecen las palabras, y las secuencias de observaciones
representan a las frases del texto. Una misma palabra puede estar en urnas distintas, de ahi
la ambigiiedad léxica, y puede estar también varias veces en la misma urna, de ahi que las
probabilidades de las palabras que estdn dentro de una misma urna puedan ser distintas.

4.3 Elementos de un modelo de Markov oculto

Los ejemplos vistos anteriormente nos proporcionan una idea de lo que son los modelos de Markov
ocultos y de cémo se pueden aplicar a escenarios practicos reales, tales como la etiquetacién de
las palabras de un texto en lenguaje natural. Pero antes de tratar nuestro caso particular, vamos
a definir formalmente cudles son los elementos de un modelo de Markov oculto.

Definicién 4.1 Un HMM se caracteriza por la 5-tupla (@, V, 7, A, B), donde:

1. Q es el conjunto de estados del modelo. Aunque los estados permanecen ocultos, para la
mayoria de las aplicaciones practicas se conocen e priori. Por ejemplo, para el caso de la
etiquetacién de palabras, cada etiqueta del juego de etiquetas utilizado seria un estado.
Generalmente los estados estdn conectados de tal manera que cualquiera de ellos se puede
alcanzar desde cualquier otro en un solo paso, aunque existen muchas otras posibilidades
de interconexién. Los estados se etiquetan como {1,2,...,N}, y el estado actual en el
instante de tiempo ¢ se denota como ¢;. El uso de instantes de tiempo es apropiado, por
ejemplo, en la aplicacién de los HMM,s al procesamiento de voz. No obstante, para el
caso de la etiquetacién de palabras, no hablaremos de los instantes de tiempo, sino de las
posiciones de cada palabra dentro de la frase.

2. V es el conjunto de los distintos sucesos que se pueden observar en cada uno de los estados.
Por tanto, cada uno de los simbolos individuales que un estado puede emitir se denota
como {vi,v2,. ..,V }. En el caso del modelo de las urnas y las bolas, M es el niimero de
colores distintos y cada v, 1 < k < M, es un color distinto. En el caso de la etiquetacion
de palabras, M es el tamaho del diccionario y cada vg,1 < & £ M, es una palabra distinta.

3. w = {m;}, es la distribucién de probabilidad del estado inicial. Por tanto,

ﬂizP(qlzi)a 7T1‘20, 1S?’SNJ

4. A = {ay;} es la distribucién de probabilidad de las transiciones entre estados, es decir,

ai; = Plgr = jlgs—1 = 1) = P(jl9), 1<4,j <N, 1<t<T,

N
Zaij = 1, Vi.
J=1

Para el caso de un modelo con estados totalmente conexos en un solo paso, tenemos que
ai; > 0 para todo i, j. Para otro tipo de HMM,s podria existir algin a;; = 0.
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5. B = {b;(vx)} es la distribucién de probabilidad de los sucesos observables, es decir,

bi{vp) = Plog = vklge = 7) = Pluglg), bi{we) 20, 1<j<N 1<k<M 1<t<T

M
> i) =1, V.
k=1

Este conjunto de probabilidades se conoce también con el nombre de conjunto de
probabilidades de emision.

Tal y como hemos visto, una descripcién estricta de un HMM necesita la especificacién de Q y V,
el conjunto de estados y el conjunto de los simbolos que forman las secuencias de observacidn,
respectivamente, y la especificacién de los tres conjuntos de probabilidades =, A y B. Pero
dado que los dos primeros conjuntos normalmente se conocen ¢ priori, y que en todo caso los
tres ultimos elementos del HMM ya incluyen de manera explicita al resto de los pardmetros,
utilizaremos la notacién compacta

p=(m A, B)

a lo largo de las siguientes secciones, y ésta seguird siendo una representacién completa de un
HMM. O

Dada una especificacién de un HMM, podemos simular un proceso estocastico que genere
secuencias de datos, donde las leyes de produccién de dichas secuencias estdn perfectamente
definidas en el modelo. Sin embargo, es mucho més interesante tomar una secuencia de datos,
suponer que efectivamente ha sido generada por un HMM, y estudiar distintas propiedades sobre
ella, tales como su probabilidad, o la secuencia de estados mas probable por la que ha pasado.
La siguiente seccidn se ocupa de este tipo de cuestiones.

4.4 Las tres preguntas fundamentales al usar un HMM

Existen tres preguntas fundamentales que debemos saber responder para poder utilizar los
HMM,s en aplicaciones reales. Estas tres preguntas son las siguientes:

1. Dada una secuencia de observaciones O = (0,03, ...,07) y dado un modelo p = (7, A, B),
;cémo calculamos de una manera eficiente P(O|u), es decir, la probabilidad de dicha
secuencia dado el modelo?

2. Dada una secuencia de observaciones O = (01,02, ...,0r) y dado un modelo ¢ = (m, A, B),
;c6mo elegimos la secuencia de estados S = (g1, ¢2,...,¢r) éptima, es decir, la que mejor
ezplica la secuencia de observaciones?

3. Dada una secuencia de observaciones O = (01,02, . . ., o7), jcdmo estimamos los pardmetros
del modelo p = (m, A, B) para maximizar P(O|u)?, es decir, jcémo podemos encontrar el
modelo que mejor ezplica los datos observados?

Normalmente, los problemas que manejaremos en la practica no son tan sencillos como el modelo
de las urnas y las bolas, es decir, lo normal es que no conozcamos a priori los pardmetros del
modelo y tengamos que estimarlos a partir de los datos observados. La secuencia de observacién
utilizada para ajustar los pardmetros del modelo se denomina secuencia de entrenamiento, ya
que a partir de ella se entrena el IIMM. Esta es la problematica que se aborda en la tercera
pregunta.
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La segunda pregunta trata el problema de descubrir la parte oculta del modelo, es decir,
trata sobre cémo podemos adivinar qué camino ha seguido la cadena de Markov. Este camino
oculto se puede utilizar para clasificar las observaciones. En el caso de la etiquetacién de un
texto en lenguaje natural, dicho camino nos ofrece la secuencia de etiquetas mas probable para
las palabras del texto.

La primera pregunta representa el problema de la evaluacién de una secuencia de
observaciones dado el modelo. La resolucién de este problema nos proporciona la probabilidad
de que la secuencia haya sido generada por ese modelo. Un gjemplo practico puede ser suponer
la existencia de varios HMM,s compitiendo entre si. La evaluacién de la secuencia en cada uno
de ellos nos permitird elegir el modelo que mejor encaja con los datos observados.

A continuacién se describen formalmente todos los algoritmos mateméticos que son necesarios
para responder a estas tres preguntas,

4.4.1 Cdlculo de la probabilidad de una observacién

Dada una secuencia de observaciones O = (01, 09,...,0r) y un modelo x4 = (m, A, B), queremos
calcular de una manera eficiente P(O|u), es decir, la probabilidad de dicha secuencia dado el
modelo. La forma mds directa de hacerlo es enumerando primero todas las posibles secuencias
de estados de longitud 7T, el nimero de observaciones. Existen N T gecuencias distintas.
Considerando una de esas secuencias, S = (q1,¢2, ..., ¢r), la probabilidad de dicha secuencia de
estados es

P(S|p) = Taq1 Ggrg2 Cgags -+ - Cgroagr (4.2)

y la probabilidad de observar O a través de la secuencia & es

P(OIS, 1) HP (0¢las, 18) = by, (01) by, (02) ... byr0T) (4.3)

La probabilidad conjunta de O y S, es decir, la probabilidad de que O y S ocurran
simultdneamente, es simplemente el producto de (4.2} y (4.3), es decir,

P{0O, S|u) = P(S|p) P(O|S, 1)

Por tanto, la probabilidad de O dado el modelo se obtiene sumando esta probabilidad conjunta
para todas las posibles secuencias S:

P(Olu) = Zpsm P(OI8, ).

Sin embargo, si calculamos P(OQ|s) de esta forma, necesitamos realizar exactamente (27— 1)NT
multiplicaciones y NT — 1 sumas, es decir, un total de 2'NT — 1 operaciones. Estas cifras no
son computacionalmente admisibles ni siquiera para valores pequefios de N y T. Por ejemplo,
para N = 5 estados y 7' = 100 observaciones, el nimero de operaciones es del orden de 1072
El secreto para evitar esta complejidad tan elevada estd en utilizar técnicas de programacién
dindmica, con el fin de recordar los resultados parciales, en lugar de recalcularlos. A continuacién
se presentan varios procedimientos que calculan P(O|u) utilizando dichas técnicas.

4.4.1.1 Procedimiento hacia adelante

Consideremos la variable (i) definida como

CYt(?:) = P(01702: ey O, Gt = ?‘lu)a
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es decir, la probabilidad conjunta de obtener 01,04, .., 04, la secuencia parcial de observaciones
hasta el instante de tiempo £, y de estar en el estado 7 en ese instante de tiempo £, dado el modelo
. Los valores de (i), para los distintos estados y para los distintos instantes de tiempo, se
pueden obtener iterativamente, y pueden ser utilizados para calcular P(O|p) mediante los pasos
del siguiente algoritmo.

Algoritmo 4.1 Cilculo hacia adelante de la probabilidad de una secuencia de observaciones:

1. Inicializacion:

2. Recurrencia:

a+1(7)
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3. Terminacién:

N
PO = " ari)
=1

El paso 1 inicializa las N probabilidades a;(i) como la probabilidad conjunta de que 7 sea el
estado inicial y genere la primera observacion o;. El paso de recurrencia, que es el punto central
de este algoritmo, se ilustra en la figura 4.4 (a). Esta figura muestra cémo el estado j se puede
alcanzar en el instante de tiempo ¢ 4+ 1 desde los N posibles estados ¢ del instante de tiempo ¢.
Para cada uno de esos estados, dado que a4(7) es la probabilidad conjunta de haber observado
01,02,...,0; y de estar en el estado i en el instante t, oy(i) a;; serd la probabilidad conjunta
de haber observado o1,02,...,0;, ¥ de haber alcanzado el estado 7 en el instante £ + 1 desde
el estado ¢ del instante ¢. Sumando todos estos productos sobre los N posibles estados ¢ del
instante ¢, y multiplicando esa suma por b;(os41), la probabilidad de que el estado j emita el
simbolo o441, obtenemos ayt1(7), es decir, la probabilidad conjunta de obtener o01,02,...,0441,
la secuencia parcial de observaciones hasta el instante de tiempo t + 1, ¥ de estar en el estado
j en ese instante de tiempo t + 1. El cdlculo de la ecuacién (4.4) se realiza para los N estados
j de un mismo instante de tiempo ¢, y para todos los instantes de tiempo ¢t = 1,2,...,7T — 1.
Finalmente, el paso 3 obtiene P(O|u) sumando el valor de las N variables oy (7). O

Los calculos globales involucrados en este proceso requieren del orden de N2T operaciones,
tal y como se muestra en el enrejado de la figura 4.4 (b). Més concretamente, se trata de
N(N + 1)(T — 1) + N multiplicaciones y N(N — 1){T — 1) + N — 1 sumas, es decir, un total
de 2(T — 1)N? + 2N — 1 operaciones. Para N = 5 estados y T = 100 observaciones, ¢l ntimero
total de operaciones es aproximadamente 5.000, que comparado con 1072 supone un ahorro de
69 ordenes de magnitud.

4.4.1.2 Procedimiento hacia atras

De manera similar, podemos considerar la variable 3;(:) definida como

ﬁt(z) = P(OH-I: Ot42, ... :OT|Qt = ?:,,U.),

es decir, la probabilidad de la secuencia de chservacién parcial desde el instante de tiempo ¢ + 1
hasta el final, dado que el estado en el instante de tiempo ¢ es ¢ y dado el modelo p. Nuevamente,
podemos resolver las variables 8;(2) y calcular el valor de P(O|u) de manera recurrente mediante
los pasos del siguiente algoritmo.
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(a) (b) Observaciones

01 03 03 or

(e

A
\/

t t+1 1 2 3 T
axy (4) o 41(7) Tiempo

Figura 4.4: (a) Detalle de la secuencia de operaciones necesarias para el cdlculo hacia adelante
de la variable apq1(j) v (b) implementacién genérica del cdleulo hacia adelante de la variable
- (t) mediante un enrejado de T' observaciones y IV estados

Algoritmo 4.2 Cilculo hacia atrds de la probabilidad de una secuencia de observaciones:

1. Inicializacién:

2. Recurrencia;

N

B(d) = aiz B (5) bj(0e41); t=T-1,T~2,...,1, 1<i<N.
J=1

3. Terminacion:

N
P(Olu) = (i) mi bi(oy).
i=1

El paso de inicializacién asigna 1 a las N variables 8r(¢). El paso de recurrencia, tal y como
se muestra en la figura 4.5, calcula el valor de 5;(z) en funcién de las N variables By41(7) del
instante siguiente, en funcién de las probabilidades de transicién entre estados a;;, y en funcién
de las probabilidades de emisién del simbolo 0441 desde los N estados j. Finalmente, el paso
3 obtiene P(O|u) sumando el valor de las N variables 8 (¢) multiplicado por la probabilidad
de que el estado 1 sea el estado inicial y por la probabilidad de que emita el primer simbolo de
observacién o0;. ' O

Una vez mads, el calculo de las variables 8;(i),1 < ¢t < T,1 < i < N, requiere del orden de
N?2T operaciones y se puede resolver sobre un enrejado similar al de la figura 4.4 (b). Por tanto,
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Ot+1

bi{01+1)

@ bN(OH—l),

t t+1
Be(2) Ber1(4)

Figura 4.5: Detalle de la secuencia de operaciones necesarias para el cdlculo hacia atras de 5;(7)

la verdadera razén para haber introducido este procedimiento hacia atras es que los calculos
involucrados en él son de vital importancia para resolver las preguntas fundamentales 2 y 3
sobre los HMM,s, es decir, el cdlculo de la secuencia de estados éptima y la estimacién de los
pardmetros del modelo, tal ¥y como veremos a continuacién.

4.4.2 Eleccién de la secuencia de estados mas probable

El segundo problema ha sido definido vagamente como el problema de encontrar la secuencia
de estados dptima que mejor explica las observaciones. Debido a esta definicién informal del
problema, podrian existir varias formas de abordarlo, es decir, se podrian considerar diferentes
criterios para esa optimacién. Uno de ellos podria ser la elecciéon de los estados que son

individualmente mas probables en cada instante de tiempo. Para implementar este criterio,
podemos considerar la cantidad ~.(¢) definida como

'Yt(i) = P(qr‘- = ’ilO,,U,), (45)

s decir, la probabilidad de estar en el estado ¢ en el instante ¢, dada la secuencia de obsevaciones
O y dado el modelo u. Dicha cantidad se puede obtener a partir de '

. . Plg, = 4,0 Plg, = 4,0 o, (§) B i
ZP(Qt =70[u) . Z a(7) Be(4)
=1 i=1
donde a4(7) almacena la probabilidad de la observacién parcial 01,02,...,0¢ ¥ Bi(t) almacena

la. probabilidad de la observacién parcial 0,11, 0442,...,0p, dado el estado ¢ en el instante ¢.
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Utilizando (i) podemos obtener ¢;, el estado individualmente més probable en el instante ¢,
como

;= ) 1<t<T. 4.7

g = arg max, [ (2); <t< (4.7)

La ecuacién (4.7) maximiza el numero esperado de estados correctos, eligiendo el estado mds
probable en cada instante ¢. Sin embargo, podrian surgir problemas con la secuencia de estados
resultante. Por ejemplo, en un HMM con alguna transicién entre estados de probabilidad cero
(aij = 0 para algin i y algin j), podria ocurrir que esos estados ¢ y j aparecieran contiguos
en la secuencia 6ptima, cuando de hecho esa secuencia ni siquiera serfa una secuencia valida.
Esto es debido a que la solucién que nos proporciona la ecuacién (4.7) determina simplemente
el estado méds probable en cada instante, sin tener en cuenta la probabilidad de la secuencia de
estados resultante.

Una posible solucidn al problema anterior es modificar el criterio de optimalidad para
considerar, por ejemplo, la secuencia que maximiza el nimero esperado de pares de estados
correctos (gi—1,qt), o de triplas de estados correctos (gt—2,9:—1,¢:), etc. Aunque estos criterios
podrian ser razonables para algunas aplicaciones, el criterio mas ampliamente utilizado consiste
en encontrar la mejor secuencia considerando globalmente todos los instantes de tiempo, es decir,
la secuencia de estados S = (g1,42,...,¢r) que maximiza P(S|O, u}, lo cual es equivalente a
maximizar P(S, O|u). Existe un procedimiento formal y eficiente, basado también en técnicas
de programacién dinamica, para obtener esa secuencia S. Dicho procedimiento es el algoritmo
de Viterbi [Viterbi 1967, Forney 1973].

4.4.2.1 Algoritmo de Viterbi

Para encontrar la secuencia de estados mas probable, S = (g1,42,---,9r), dada la observacién
0 ={0y,09,...,07), consideramos la variable §,(¢) definida como
6t(?') = max P(q11Q21'°':qt—laqi37;7011021-'%(7”#’):
@142, -t ~1

es decir, &;(¢) almacena la probabilidad del mejor camino que termina en el estado ¢, teniendo
en cuenta las ¢ primeras observaciones. Se demuestra ficilmente que

61(7) = LISH%XN 8¢(1) aij] bj{0t41)- (4.8)

Una vez calculadas las &;(¢) para todos los estados y para todos los instantes de tiempo, la
secuencia de estados se construye realmente hacia atrds a través de una traza que recuerda el
argumento que maximizé la ecuacién (4.8) para cada instante t y para cada estado j. Esta traza
se almacena en las correspondientes variables 9,(7). La descripcién completa del algoritmo es
como sigue.

Algoritmo 4.3 Célculo de la secuencia de estados mas probable para una secuencia de
observaciones dada {algoritmo de Viterbi):

1. Inicializacidén:
(51(?;)=Tl'ib¢'(01), IS’LSN

2. Recurrencia:

5t+1(j) = |:m3.x éi(?’)a‘lj] bj(ot+1)) t=112)"'JT—17 1 Sj SN (49)
1<i<N

) = B:(1) ass = — <7< N.
¢t+1(j) arglg%:%{%; t(z)a"l.j‘a t 1:21 sT ]-: 1—.7 = N
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3. Terminacidn:
* . .
= arg max op(1).
Ir 8. 55 7 (i)

4. Construccidn hacia atris de la secuencia de estados:
8 = b1 (ghp1)s t=T-1,T-2,...,1.

El algoritmo de Viterbi es similar al calculo hacia adelante de la probabilidad de una observacién
que vimos en el algoritmo 4.1. Las tinicas diferencias resenables son que el sumatorio de la
ecuacién (4.4) se ha cambiado por la maximizacién de la ecuacién (4.9), y que se ha afadido
el paso final para construir hacia atrds la secuencia de estados. En todo caso, la complejidad
del algoritmo es del orden de N2T' operaciones y se puede resolver también sobre un enrejado
similar al de la figura 4.4 (b). O

Por supuesto, durante los calculos del algoritmo de Viterbi se podrian obtener empates.
Si esto ocurre, la eleccidn del camino se realizaria aleatoriamente. Por otra parte, existen a
menudo aplicaciones practicas en las cuales se utiliza no sélo la mejor secuencia de estados, sino
las n mejores secuencias. Para todos estos casos, se podria considerar una implementacién del
algoritmo de Viterbi que devolviera varias secuencias de estados.

Observaciones

1 v )| U1 V2 v2 U] V2

Tiempo
Figura 4.6: Ejemplo de ejecucion del algoritmo de Viterbi
Ejemplo 4.4 A continuacién presentamos un ejemplo de ejecucién del algoritmo de Viterbi.

Supongamos un HMM con tres estados y dos simbolos de observacién, u = (Q,V,n, A, B),
donde

0,25
Q = {1,2,3}, V = {v,v2}, = 0,50 [,
0,25
0,25 0,25 0,50 0,50 0,50
A= a0 0,25 0,75 y B=11025 0,75
0,50 0,50 0 0,75 0,25

Los célculos para encontrar la secuencia de estados mas probable dada la observacién

0= (?)1,'U'l,'Ul,’Ul,'Uz,U2,'U1,'UQ)
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de longitud T' = §, son los siguientes:

61(1) = m1 by (v1) = (0,25)(0, 50)

61(2) = w2 b2(v1) = (0,50)(0,25)

81(3) = w3 b3(v1) = (0,25)(0,75)

52(1) = max [51(1) 0,11,(51(2) a21, (51(3) 0.3]_] 1l
52(2) = max [51(1) @12, (51 (2) ag9, 51(3) 0,32] bg U1} =
52(3) max [51(1) @13, 51 (2) a3, 51 3 033] 53 v
63(1) = max [d2(1) @11, 62(2) az, 62(3) a31] b1 (w1
(53(2) = max [52(1) a2, (52(2) 99, 52(3) 032] bg "
53(3) = max [ 2(1) ai13, 52(2) a23, 52(3) a33] bg m
64(1) = max [83(1) a11, 93(2) e21, 03(3) az1] b1{w
64(2) = max [03(1) @12, 83(2) a2z, 63(3) aza] ba(v1
54(3) = max [53(1) as, 53(2) a3, 53(3) a33] by
55(1) = max [54(1) a11, 4(2) (121,54(3) asl ]

55(2) = max [54(1) a1z, 54(2) a97, 54(3) a3z ]

85(3) = max [d4(1) a13,04(2) ans, 64(3) azs) b3

86(1) = max [d5(1) a11,95(2) aa1, d5(3) as1] b1 (ve
65(2) = max [55(1) a1z, (55(2) 922, 55( )agg] bg Vg
d6(3) = max [d5(1) a3, 95(2) a3, 95(3) @3] bs(v2
57(1) = Imax [56(1) a11,65(2) an, 55 (3) (1.31] bl

87(2) = max [d6(1) ar2, 35(2) a22, 96(3) as2] b

d7(3) = max [d6(1) a13, 56(2) a23, 06(3) a33] bs

8s(1) = max [07(1) a11,87(2) az1,d7(3) a31] b1
63(2) = max [67(1) a12, 87(2) agz2, 07(3) ass] ba(ve) =
53(3) max [57(1) a13, 57(2) @23, 57( )a33] bg Vg =

= (0,25) (0,50)? (0, 75)
(0,25)2 (0, 50) (0, 75)
= (0,25) (0, 50) (0, 75)?
= (0, 25) (0 50)2 (0, 75)*
= (0, 25)2 (0, 50) (0, 75)
= (0, 25) (0, 50)3 (0,75)2
= (0, 25) (0, 50)° (0, 75)?
= {0, 25)% (0, 50)* (0, 75)*
= (0, 25) (0, 50)4 (0,75)*
= (0,25) (0, 50)® (0, 75)
= (0,25) (0, 50)® (0, 75)*
= (0,25)% (0, 50)° (0,75)2
= (0,25) (0,50)" (0, 75)*
= (0,25)2 (0, 50)% (0, 75)3
= (0, 25)% (0, 50)% (0, 75)°
= (0,25)2 (0,50)7 (0,75)®
= (0,25)* (0, 50)¢ (0, 75)3
= (0,25)2 (0,50)° (0,75)7
= (0,25)2(0,50)7 (0,75)7
(0,25)2 (0,50)5 (0, 75)8
(0,25)3 (0, 50)® (0, 75)°

En cada paso aparecen subrayados los términos maximos. El valor de ¢ en cada uno de esos
términos es el valor que se asigna a cada ¥(j}. La probabilidad maxima para la secuencia de
observaciones completa se alcanza en d3(2), lo cual implica que g3 = 2, y al reconstruir hacia

atras la secuencia de estados obtenemos

S =(2,3,1,3,2232)

tal y como se puede observar también en el enrejado de la figura 4.6. En dicha figura, se han
representado todos los caminos posibles mediante lineas de puntos. Posteriormente, para todos
los instantes de tiempo t, excepto el primero, cada estado j se une con una linea continua al
estado del instante anterior que indique ¥,(j). Por ejemplo, el estado 1 del instante de tiempo
4 aparece unido con una linea continua con el estado 3 del instante 3, ya que ¥4(1) = 3. La
explicacién intuitiva de esta linea es la siguiente: ain no sabemos si el camino més probable
pasard por el estado 1 del instante 4, pero si lo hace, entonces sabemos que pasara también
por ¢l estado 3 del instante 3. Esta traza se mantiene hasta el final para todos los estados. Y
por tiltimo, cuando vemos que la probabilidad mixima en el instante 8 correponde al estado 2,
reconstruimos el camino hacia atris desde ese punto para obtener la secuencia de estados més
probable, que es la que aparece marcada con una linea continua més gruesa.

(8]
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Para el caso que nos ocupa, que es €l de la etiquetacién de palabras, los calculos involucrados
en el algoritmo de Viterbi se realizan frase por frase sobre enrejados simplificados como el de la
figura 4.7, donde en cada posicién no se consideran todos los estados posibles, es decir, todas
la etiguetas del juego de etiquetas utilizado, sino sélo las etiquetas candidatas que proponga el
diccionario para cada palabra.

No obstante, como se puede observar, hemos afiadido un estado especial, que denominaremos
estado 0 6 etiqueta 0, para marcar el comienzo y el fin de frase. Conceptualmente, el propédsito
real de este nuevo estado es garantizar que el etiquetador simula un sistema que funciona
indefinidamente -en el tiempo, sin detenerse, tal y como exige el paradigma de los modelos
de Markov. En la practica, una vez que nuestro etiquetador estd funcionando, la justificacién
coloquial es que si tenemos que etiquetar un conjunto de frases, podemos procesar unas cuantas,
detener el proceso, apagar el ordenador, encenderlo al dia siguiente, arrancar de nuevo el proceso,
etiquetar el resto de frases, y el resultado obtenido serd el mismo que si las frases hubieran sido
etiquetadas todas juntas en bloque.

palabra 1 palabra 2 palabra 3 palabra T
preposiciin adjetivo adjetivo f---eeee- 4 numeral
etiqueta 0 etiqueta 0
sustantivo preposicion adverbio pronombre
sustantivo verbo [ | sustantivo
verbo

Figura 4.7: Enrejado simplificado para la etiquetacion de una frase de 1" palabras

Los experimentos realizados por Merialdo sugieren que no existe una gran diferencia
de éxito entre maximizar la probabilidad de cada etiqueta individualmente y maximizar la
probabilidad de la secuencia completa, tal y como hace el algoritmo de Viterbi (Merialdo 1994].
Intuitivamente, esto es sencillo de comprender. Con el algoritmo de Viterbi, las transiciones
entre estados o etiquetas son mads sensibles, pero si algo va mal, se pueden obtener secuencias
con varias etiquetas incorrectas. Maximizando etiqueta por etiqueta, esto no ocurre. Un fallo no
desencadena otros fallos, de manera que lo que se obtiene son secuencias con errores ccasionales
dispersos. No obstante, en la prictica, el método preferido para los etiquetadores basados en
HMM,s sigue siendo el algoritmo de Viterbi.

Oftra cuestién que podemos considerar es si el proceso de etiquetacion resulta ser reversible
o no, es decir, si etiquetando las frases de izquierda a derecha se obtienen los mismos resultados
que etiquetando de derecha a izquierda. Si revisamos la implementacién de los algoritmos
de cdlculo hacia adelante y hacia atrds de la probabilidad de una secuencia de observaciones
dada (algoritmos 4.1 y 4.2), veremos que ambos obtienen la misma probabilidad. Asi que, en
definitiva, el proceso de etiquetacién no es dependiente del sentido elegido. El algoritmo de
Viterbi que hemos descrito aqui se basa en el algoritmo hacia adelante y por tanto etiqueta de
izquierda a derecha, mientras que el etiquetador de Church, por egjemplo, lo hace en sentido
contrario [Church 1988).

Sin embargo, lo que si es importante es que hasta ahora hemos modelizado el proceso de la
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etiquetacién del lenguaje natural utilizando siempre HMM,s de orden 1, es decir, modelos en los
que la dependencia contextual de una etiqueta se establece solamente en relacién a la etiqueta
anterior. A este tipo de modelos se les denomina también modelos de bigramas de etiquetas.
Si se quiere trabajar con un HMM de orden superior, por ejemplo de orden 2, seria necesario
extender los calculos del algoritmo de Viterbi para considerar las transiciones de estados desde
dos posiciones antes de la etiqueta actual, tal y como podemos ver a continuacién.

Algoritmo 4.4 Célculo de la secuencia de estados mds probable para una secuencia de
observaciones dada (algoritmo de Viterbi para HMM,s de orden 2):

1. Inicializacién:

81(2) = mib(o1), 1< <N.
do(1,7) = 61(4) aij bj(OQ), 1<4,75 <N (4.10)
2. Recurrencia:
111(4, k) = [m_a,x 01(4, ) agjk | br(ot41), t=2,3,...,T -1, 1<4,k<N.
1<i<N
¢t+1(j1k):a‘rglgl'%xNJt(i:j)aijkp t=2:31--'>T_19 1S31kSN

3. Terminacion:

t ) = 5r(4. k).
(¢r_1,9T) arg, max {4, k)

4, Construccidén hacia atras de la secuencia de estados:
qz(ij)t+2(qr+1:Q:+2): t=T—2=T_3!"'11'

Obsérvese que resulta necesario almacenar tanto a;; = P(j|i), la distribucién de probabilidad
de las transiciones entre cada posible par de estados, utilizada en la ecuacién (4.10), segundo
paso de inicializacion, como a;;x = P(k[¢,j), la distribucién de probabilidad de las transiciones
entre cada posible trio de estados, utilizada en el resto de pasos del algoritmo. 0

Sin embargo, en lugar de realizar esta extensién, resuita mucho mas sencillo cambiar el
espacio de estados del modelo por la n-ésima. potencia del conjunto de etiquetas, donde n es el
orden del HMM. De esta manera, es posible realizar una tinica implementacién del algoritmo de
Viterbi que sirva para cualquier orden =, con sélo introducir dicho orden como un parametro del
algoritmo. Por ejemplo, en el caso de los HMM,s de orden 2, el conjunto de estados del modelo
se define como el producto cartesiano del conjunto de etiquetas, siendo validas las transiciones
entre un estado (%, #!) y otro (t™,t*), donde todas las ¢/ son etiquetas, slo cuando { = m. En
cualquier caso, esto es lo que se conoce como modelo de trigramas de etiquetas, ampliamente
referenciado y utilizado por la mayoria de los etiquetadores estocdsticos.

Por supuesto, cabria pensar que el hecho de aumentar el orden de un HMM peodria
desembocar en una mejora de la representacién del contexto necesario para la correcta
etiquetacidén de las palabras. Es decir, jpor qué considerar sélo 2 etiquetas hacia atrds, en
lugar de 3, 6 4, 6 incluso méas? Esto no se lleva a cabo en la préctica porque las unidades
de informacién mayores que el trigrama generalmente modelizan fendmenos linglisticos muy
complejos y que afectan a muy pocos idiomas, resultando por ello suficientemente adecnado el
uso de los trigramas. Por otra parte, el gran problema de aumentar el orden de un HMM es que
crece desorbitadamente el nimero de parametros que es necesario estimar para hacer operativo
el modelo, tal y como veremos mas adelante.
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4.4.2.2 Implementaciones alternativas del algoritmo de Viterbi

Dado que el algoritmo de Viterbi no calcula- una probabilidad exacta, sino que construye
una secuencia de estados, podemos tomar logaritmos sobre los parametros del modelo e
implementarlo sélo con sumas, sin necesidad de ninguna multiplicacién. De esta manera, no
sélo se evita el problema de la rdpida pérdida de precisién debida a las multiplicaciones de
niimeros muy pequefios, sino que ademds la velocidad de ejecucién aumenta ya que las sumas
se realizan mas rapido que las multiplicaciones. En la practica, es particularmente importante
disponer de una implementacién muy eficiente de este algoritmo, porque es el que realmente
etiqueta las palabras que aparecen en los textos, mientras que el proceso de estimacién de los
pardmetros del modelo, que veremos en la siguiente seccidén, puede realizarse de manera previa
y separada, y por tanto su velocidad no es tan critica. Los pasos del nuevo algoritmo son los
siguientes.

Algoritmo 4.5 Célculo de la secuencia de estados mas probable para una secuencia de
observaciones dada (algoritmo de Viterbi con logaritmos y sumas):

0. Preproceso:
t; = log (mi), 1<i<N.
@ij = log (aij), 1<4,5<N.
bi(or) = log [bioy)], 1 <1< N, 1<t<T.

1. Inicializacion:

2. Recurrencia:

8t+1(j) = 10g[€5;+1(‘j‘)] = llgzixN[St(a) + &ZJ] +Bj(0t+1): t=1,2,... ,IT'—1, 1< .? < N.

¢t+1(3):argllsnzaé)}:\f[étu)—'_aw]’ t=1:2:aT_11 ISQSN

3. Terminacion: )
qp = arg max or(d).
4. Construccién hacia atrds de la secuencia de estados:
gt = Pr41(g51)s t=T-1,T~2,...,1.

Esta implementacién alternativa requiere del orden de N2T sumas, mds los cdlculos necesarios
para el paso de preproceso. No obstante, dado que el paso de preproceso normalmente se
realiza una sola vez y se almacenan los resultados, su coste es despreciable en la mayoria de las
aplicaciones. : a

Por otra parte, el tiempo de procesamiento del algoritmo de Viterbi también se puede reducir
introduciendo una busqueda con corte*: cada estado que recibe un valor 6 menor que el § maximo
hasta ese instante dividido por un cierto umbral § queda excluido de los calculos. Por supuesto,
la incorporacién de esta biisqueda con corte ya no garantiza que el algoritmo de Viterbi encuentre
la secuencia de estados de maxima probabilidad. Sin embargo, para propésitos practicos y con
una buena eleccién del umbral 8, no existe virtualmente ninguna diferencia de precisién entre
los algoritmos con y sin corte. Empiricamente, un valor de § = 1.000 puede aproximadamente
doblar la velocidad de un etiquetador sin afectar a la precisién [Brants 2000)].

% Beam search o purging.
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4.4.3 FEstimacion de los pardmetros del modelo

Dada una secuencia de observaciones O, el tercer problema fundamental relativo a los HMM,s
consiste en determinar los parametros del modelo que mejor ezplican los datos observados.
Para el caso que nos ocupa, que es el de la etiquetacién, dichas observaciones se corresponden
con las palabras de un texto en lenguaje natural. En general, existen dos posibles métodos
de estimacién claramente diferenciados, en funcién de si el texto que observamos ha side ya
previamente etiquetado o no.

Con el fin de seguir el orden cronoldgico en el que han ido apareciendo las distintas técnicas,
consideraremos primero el caso en el que el texto que observamos no estd etiquetado. En
este caso, es posible realizar un proceso de estimacién, que denominaremos no wisible o no
supervisado, mediante el algoritmo de Baum-Welch. Sin embargo, veremos que un texto no
etiquetado por si solo no es suficiente para entrenar el modelo. Es necesario contar también con
la ayuda de otro recurso lingiiistico en forma de diccionario, que permita obtener un buen punto
de inicializacion para dicho algoritmo. Posteriormente, a medida que aparecieron disponibles los
textos etiquetados, fue surgiendo también otro tipo de proceso de estimacidn que denominaremos
wigible o supervisado.

4.4.3.1 Estimacién no supervisada: algoritmo de Baum-Welch

Cuando se dispone de una observacién O, formada por un texto que no ha sido previamente
etiquetado, este tercer problema de la estimacion de los pardmetros es el mds complejo, ya que
1o se conoce ningin método analitico definitivo para encontrar un modelo p = (x, A, B} que
maximice P{O}p). Sin embargo, podemos elegir un modelo que maximice localmente dicha
probabilidad mediante un procedimiento iterativo tal como el algoritmo de Baum-Welch, que es
un caso especial del algoritmo EM® [Dempster et al. 1977].

La idea intuitiva del algoritmo de Baum-Welch es la siguiente. En un primer momento, no
sabemos ¢émo es el modelo, pero podemos trabajar sobre la probabilidad de la secuencia de
observaciones utilizando algin modelo inicial, quizas preseleccionado o simplemente elegido de
forma aleatoria. A partir de ese cédlculo, identificamos qué transiciones y qué simbolos de emisién
son los mds probables. Incrementando la probabilidad de esas transiciones y de esos simbolos,
construimos un modelo revisado, el cual obtendrd una probabilidad mayor que el modelo
anterior para la secuencia de observaciones dada. Este proceso de maximizacién, denominado
normalmente proceso de entrenamiento, se repite un cierto nimero de veces. Finalmente, el
algoritmo se detiene cuando no consigue construir un modelo que mejore la probabilidad de la
secuencia de observaciones dada.

Para describir formalmente este procedimiento, definimos primero &,(4, j), la probabilidad de
estar en el estado 4 en el instante ¢ y en el estado § en el instante ¢ + 1, dada la observacién y .
dado el modelo, es decir,

§e(i, 5} = Plge = ¢, qe41 = J|O, ). (4.11)
Los caminos que satisfacen las condiciones requeridas por la ecuacién (4.11) son los que se

muestran en la figura 4.8. Por tanto, a partir de las definiciones de las variables hacia adelante
y hacia atrds, podemos escribir £:(, j) de la forma

Plog=1,q11 =4, 0lp) _ 04() @ij bj(0041) Br1 (4) _ (i) 045 b5(041) Bev1 ()
P(Olp) P(O|u) NN |
Z Zat ks bi(ot+1) Bey1(l)

k=11=1

gt('ﬁ;J) =

o

® Bxpectation- Mozimizetion {maximizacion de la esperanza); la parte E del algoritmo de Baum-Welch se conoce
también como algoritmo forward-backward (hacia adelante y hacia atrds) [Baum 1972].
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Figura 4.8: Detalle de la secuencia de operaciones necesarias para el cilculo de la probabilidad
conjunta de que el sistema esté en el estado 7 en el instante ¢ v en el estado 4 en el instante 41

Previamente, en las ecuaciones (4.5) y (4.6), habiamos definido también ~;(i) como la
probabilidad de estar en el estado 7 en el instante ¢, dada la secuencia de obsevaciones y dado
el modelo. Por tanto, podemos relacionar (i) con &:(7,j) mediante un sumatorio que recorre
todo el espacio de estados sobre el indice 7, dejando fijo el estado i, es decir,

N
w(i) = &(5,5).
i=1

Si sumamos y(¢) a lo largo del tiempo, obtenemos un valor que se puede interpretar como el
numero esperado de veces que se visita el estado ¢, 0 lo que es 1o mismo, el nimero esperado de
transiciones hechas desde el estado 4, si eliminamos del sumatorio ¢l instante de tiempo ¢t = T
De manera similar, el sumatorio de £(%, j) sobre ¢, también desde ¢ = 1 hasta ¢ = T —1, se puede
_interpretar como el niimero esperadoe de transiciones desde el estado ¢ al estado j. Es decir,

T-1
(1) = nlimero esperado de transiciones desde el estado i en O,
t=1
T—1
Z &:(4,7) = ntunero esperado de transiciones desde el estado 7 al estado j en O.
t=1

Utilizando estas féormulas, se puede dar un método general para reestimar los pardmetros de un
HMM.

Algoritmo 4.6 Reestimacién de los pardmetros de un HMM (algoritmo de Baum-Welch). El
conjunto de ecuaciones para la reestimacion de m, A y B es el siguiente:

7; = frecuencia esperada de estar en el estado 7 en el primer instante = =y (3},
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T-1
, g | EEDBLACE)
_ ndimero esperado de transiciones desde el estado 4 al estado 7 1=
aiyj = 7 — - =
“ numero esperado de transiciones desde el estado ¢ r-1 ’
Ye{4)
t=1

T
> n()
t=1
- numero esperado de veces en el estado j observando el simbolo vy tal que o, = v

bj(vk) = =
Z’Yt(j)
t=1

Si definimos el modelo actual como p = (m, A, B) y lo utilizamos para calcular los términos
que aparecen en las partes derechas de las tres ecuaciones anteriores, y definimos el modelo
reestimado como & = (7, 4, B) a partir de los valores obtenidos para las partes izquierdas de
dichas ecuaciones, estd demostrado por Baum que: o bien (1} el modelo inicial ¢ define un
punto critico para la funcién de probabilidad, en cuyo caso & = u; o bien (2) el modelo /i es mas
probable que el modelo u en el sentido de que P(O|a) > P(O|p), esto es, hemos encontrade un
nuevo modelo i para el cual la probabilidad de generar la secuencia de observaciones es mayor.
Asi pues, reemplazando u por i y repitiendo la reestimacion de los pardmetros un cierto nimero
de veces, podemos mejorar la probabilidad de O en cada iteracién, hasta que no se aprecie
ninguna ganancia significativa. g

nimero esperado de veces en el estado 7

Sin embargo, este método para la reestimacién de los pardmetros es muy sensible a las
condiciones de inicializacién del modelo. Es decir, el método no garantiza que encontremos el
mejor modelo, ya que, debido a una inicializacién incorrecta, el proceso podria detenerse en un
méximo local, y en la mayoria de los problemas reales la funcién de probabilidad suele ser muy
compleja, no lineal y con numerosos médximos locales. Por tanto, para encontrar el maximo
global, una posible aproximacién es intentar inicializar el modelo en una regién del espacio de
parametros cercana a ese maximo global. En definitiva, una inicializacién aleatoria podria dejar
el problema de la reestimacién de pardmetros demasiado abierto y la manera de restringir el
problema es elegir unos pardmetros adecuados, en lugar de fijarlos aleatoriamente.

Algunos autores consideran que en la practica, una estimacién inicial de los parametros =
y A con numeros aproximadamente iguales, ligeramente perturbados para evitar los méaximos
locales, pero que respeten las restricciones estocdsticas estdndar y que sean siempre distintos de
cero, suele ser normalmente satisfactoria para que posteriormente el algoritmo de Baum-Welch
aprenda por si solo la regularidad de las etiquetas, es decir, todo lo relativo a los transiciones
entre los estados del modelo. Sin embargo esto no es més que una confusién que parte de la
creencia general de que cuando un sistema tiene la capacidad de aprender, debe aprenderlo
todo por si mismo. Esto es efectivamente falso. Cuanta més informacidén se le proporcione
inicialmente al sistema, mejor®. Es decir, en nuestro caso, se ha demostrado que siempre se
van 3 obtener mejores resultados cuando se inicializan los parimetros 7 y A a partir de un

SPar supuesto, esta idea de considerar como modelo mds preciso el que mas se acerca a los datos dispenibles,
llevada al extremo, degenera en un tratamiento manual especifico para cualquier nuevo corpus, lo cual no es en
absoluto realista. Esta es la razén por la cual se desarrollan modelos abstractos y téenicas de aprendizaje: para que
los sistemas se adapten rapidamente a los nuevos datos y sean capaces de manejarlos adecuadamente. Por tanto, '
se debe encontrar un equilibrio entre: por un lado, ta descripcidn del modelo (y la dificultad de parametrizario),
y por otro, su posibilidad de adaptacién {es decir, su aprendizaje) con respecto al volumen de datos. Desde el
punto de vista de la estadistica y del aprendizaje, esto se conoce como el Bias- Variance balance (balance del sesgo
y la varianza).
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texto etiquetado, por pequenio que sea. Dicho texto podria ser construido manualmente si no
se dispone de ninguno. Incluso repetir unas cuantas veces la estrategia de construir un modelo
inicial, etiquetar otra pequefa porcidn de texto, corregirla manualmente, y utilizarla para estimar
de nuevo los pardmetros del modelo, ofreceria mejores resultados que la aplicacién a ciegas del
método de Baum-Welch. En definitiva, lo que queremos sefialar es que la divisién entre métodos
de estimacién visible y no visible no es en nuestro caso tan estricta como la estamos presentando
aqui. O si se prefiere, podriamos decir que, en sentido estricto, la estimacién totalmente no
visible no existe.

En cualquier caso, cuando no se dispone de textos etiquetados, o cuando estos son muy
pequenos, resulta importante obtener un buen valor inicial para el pardmetro B, es decir, para
las probabilidades de emisién de las palabras, lo cual puede hacerse mediante el uso de un
diccionario. Existen dos métodos generales para realizar esta inicializacion: el método de Jelinek
y el método de Kupiec. A continuacidén esbozamos cada uno de ellos:

e Método de Jelinek. Si definimos Q(vx) como el ndmero de etiquetas permitidas para la
palabra vy en el diccionario, C'(vg) como el nimero de apariciones de la palabra vy en el
corpus de entrenamiento, y bj(vx) como

0 si § no es una etiqueta permitida para la palabra vy

bt ={

en caso contrari
Glug) aro,

entonces se inicializa b;{vy) con el valor
b)) Clug)
> b5 (vm) Clom)

bj(vk)

Es decir, el método de Jelinek inicializa las probabilidades de emisién del modelo mediante
el uso de la regla de Bayes, estimando mediante la frecuencia observada la probabilidad
de aparicién de una palabra y suponiendo que todas las etiquetas que aparecen en el
diccionario para una palabra dada son igualmente probables [Jelinek 1985].

s Método de Kupiec. La otra alternativa es agrupar las palabras en clases de ambigiliedad,
de tal manera que todas aquellas palabras que tengan el mismo conjunto de etiquetas
permitidas en el diccionaric pertenezcan a la misma clase o metapalabra ur, donde L es
un subconjunto de @, el conjunto de etiquetas utilizado. Es decir, si L(vg) es el conjunto
de todas las etiquetas posibles para la palabra v, entonces

ur = {vg | L = L{wg)}, VL C Q.

Por ejemplo, la metapalabra wu(gcnepy contendra todas las palabras para las cuales el
diccionario permite las etiquetas Scms, es decir, sustantivo comin masculino singular,
y P, es decir, preposicién, ¥ ninguna otra etiqueta mas. Entonces, a cada una de estas
metapalabras se le da un tratamiento similar al del método de Jelinek:

" 0 siggl
b (ur) = L en caso contrario
TZ] 3
donde |L| es el cardinal del conjunto L, y
_ bi(ur) Clur)
> bi(up) Clug)
LJ

bj(ur)
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donde C(ur) (respectivamente C(uy/)) es el nimero de palabras pertenecientes a ug
(respectivamente uys) que aparecen en el corpus de entrenamiento. La implementacion
real utilizada por Kupiec es una variante de la presentada aqui, pero se ha expuesto de
esta manera para hacer mas transparente la similitud entre ambos métodos. Por ejemplo,
Kupiec no incluye las 100 palabras mds frecuentes dentro de las clases de ambigiedad, sino
que las trata separadamente como clases de una sola palabra, con el fin de no introducir
errores y mejorar asf la estimacién inicial [Kupiec 1992].

La ventaja del método de Kupiec sobre el de Jelinek es que no necesita afinar una probabilidad
de emisién diferente para cada palabra. Mediante la definicién de estas clases de ambiguedad,
el nimero total de pardmetros se reduce substancialmente y éstos se pueden estimar de una
manera mas precisa. Por supuesto, esta ventaja podria convertirse en desventaja si existe la
suficiente cantidad de material de entrenamiento como para estimar los pardmetros palabra por
palabra tal y como hace el método de Jelinek.

En el algoritmo de Baum-Welch también es necesario hacer algo para evitar el problema
de la pérdida de precisién en punto flotante. Sin embargo, la necesidad de realizar sumas
dificulta el uso de logaritmos. Una solucién bastante comiin es utilizar unos coeficientes
auxiliares de escalado, cuyos valores crecen con ¢l tiempo de manera que si se multiplican las
probabilidades por esos coeficientes, éstas siempre se mantienen dentro del rango de punto
flotante del ordenador. Al final de cada iteracién, cuando efectivamente se reestiman los
parametros, se cancela el uso de esos coeficientes [Rabiner y Juang 1993, pp. 365-368]. Otra
alternativa es utilizar igualmente logaritmos y utilizar la funcién que mostramos a continuacién
para sumarlos.

Algoritmo 4.7 Funcién para la suma de logaritmos. Dados z = log(z’) e y = log(y'), 1a funcién
calcula log(z’ +¢'):

function Sumar_Logaritmos (z,y} =
begin
if (y — z > log C) then
return y
else
if (z —y > log C) then
return x
else
return min (z,y) + log (exp (z — min (z,y)) + exp (y — min (z, y)))
end;

En esta porcién de pseudo-cédigo, C representa una constante grande, del orden de 10%°, De
esta manera, lo que estamos haciendo es calcular un factor de escalado apropiado en el momento
de realizar cada suma, y lo 1inico que resta es tener cuidado con los errores de redondeo. a

4.4,3.2 Estimacidon supervisada: métodos de suavizacién

Cuando se dispone de un texto etiquetado, la primera idea que acude a nuestra mente para
abordar el proceso de estimacién de los pardmetros del modelo es quizis la de disefiar un sencillo
mecanismo basado en el uso de frecuencias relativas. Pero antes de comentar dicho mecanismo,
vamos a introducir un cambio en la notacién que hace referencia a la definicién formal de los
HMM,s.

Hasta aqui, la notacién que hemos utilizado estaba inspirada en la excelente presentacién
que Rabiner llevé a cabo en relacién con este tipo de procesos estocdsticos [Rabiner 1989].
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Efectivamente, se trata de una notacidn genérica sobre HMM,s especialmente orientada a
describir con el maximo detalle la implementacién de determinados algoritmos, como pueden
ser el de Viterbi o el de Baum-Welch. Sin embargo, una vez que hemos centrado la discusién
sobre el tema concreto de la etiquetacién, algunos aspectos de esa notacién no se identifican con
nuestro problema todo lo bien que nos gustaria. Por poner un ejemplo, los estados de un HMM
habfan sido denotados simplemente con los nimeros enteros del conjunto {1,2,...,N}. Esto
facilita. mucho la expresion de operaciones tales como la indexacion de las celdas de la matriz A
de transiciones entre estados, pero no nos permite hacer referencia a las etiquetas concretas que
se estdn utilizando, si no es a través de la consideracién de una funcidén correspondencia entre
ambos conjuntos.

La notacién que proponemos ahora esti méas acorde con la que se adopta en la mayoria de
las referencias bibliograficas dedicadas especificamente al tema de la etiquetacidn.

Definicion 4.2 Basicamente, la nueva notacion describe cada uno de los elementos de un HMM
como sigue:

1. Considerando la inicial de la palabra inglesa tag (etiqueta), denotaremos mediante ¢ la
1-ésima etiqueta del conjunto de etiquetas utilizado, y mediante ¢; la etiqueta de la palabra
que ocupa la posicién ¢ dentro de la frase que se estd tratando. De esta manera, en el
modelo de bigramas, los estados se denotan también mediante ¢, es decir, mediante el
nombre de las propias etiquetas. Y si el modelo estd basado en trigramas, los estados
serdn de la forma (t%,#7), donde cada uno de estos pares proviene del producto cartesiano
del conjunto de etiquetas utilizado, tal y como ya habiamos esbozado.

2. Anteriormente, habiamos denotado mediante vg cada uno de los simbolos de observacién
correspondientes a la parte visible del modelo, y hablamos visto que, en el caso de la
etiquetacién, dichos sucesos observables se corresponden con las palabras. Pues bien,
de igual manera, considerando la inicial del vocablo inglés word (palabra), denotaremos
ahora mediante w* la i-ésima palabra del diccionario, y mediante w; la palabra que ocupa
la posicién i dentro de la frase.

3. Habiamos indicado también que trabajaremos siempre en el nivel de frase, y que
consideraremos un estado o etiqueta especial ° para marcar el inicio y el final de cada una
de las frases. Por tanto, respecto al pardmetro 7, la distribucién de probabilidad del estado
inicial, tendremos que 7(¢%) serd igual a 1, y =(t!) serd igual a 0, para todo i =1,2,..., N.

4. Por lo que respecta al parametro A, la distribucién de probabilidad de las transiciones
entre estados, basta aclarar que, de acuerdo con la nueva notacién, la informacién que
realmente estd almacenada en cada una de las celdas de esta matriz es P(t/|¢?) en el caso
de los modelos basados en bigramas, y P(t*|t't’) en el caso de los modelos basados en
trigramas.

5. Por ultimo, respecto a B, las probabilidades de emisién de las palabras, simplemente
indicamos que la informacién que antes se denotaba mediante b;{vi) se escribe ahora
como P{w*|t7).

Para terminar, completamos esta notacién con algunos aspectos que nos permitiran avanzar mas
cémodamente con la exposicién. Denotaremos mediante C(z) el mimero de veces que el suceso
z aparece en el corpus de entrenamiento. Por ejemplo, C(t!, 1/, t*) representa el nimero de veces
que aparece el trigrama t* ¢/ t*. De igual manera, C(w*|#/) representa el nimero de veces que
aparece la palabra w® etiquetada como #. Denotaremos también mediante f(z) la frecuencia
del suceso z en el corpus de entrenamiento. Y finalmente denotaremos mediante $(z) nuestra
estimacién de la probabilidad real P(z). a
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Nuevo modelo probabilistico. La etiquetacién se describe entonces, a través de esta nueva
notacion, como el proceso de encontrar la mejor secuencia de etiquetas #; , para una frase dada
de n palabras w 5. Aplicando la regla de Bayes, podemos escribir:

P{wy pltin)P{t1n)
P('wl,n)

arg max Pt plun n) = arg max = arg max Plwypl|tin)Pt1n)
1,n 1,n 1,n

Ahora, trabajamos sobre esta expresién para conseguir que utilice los pardmetros que podemos
estimar directamente desde el corpus de entrenamiento. Para ello, ademds de la propiedad del
horizonte limitado (4.14), utilizamos dos suposiciones mds acerca de las palabras:

1. Las etiquetas no son independientes unas de otras, pero las palabras s (4.12).

2. La identidad de una palabra depende sélo de su propia etiqueta (4.13).

Asi pues, tenemos que:
P(wl,nltl,n)P(tl,n) =

= (H P('wiltl,n)) X P(tn|t1,n—l) x P(tn—lltl,n—Q) Xowo X P(t2|t1) = (4-12)

-(

-
—

=

P(wdt,;)) X P(tnltl,n—l) X P(tn—-lltl,n—Z) X ... X P(t2|f1) = (413)

Il
—

I
="

il

P(T.Uzltz)) X P(tnitn—l) X P(tn—lltn—Z) X ... X P(tgltl) = (414)

=1

T
= [P (wilts) x P(tilti-1)]-
=1
Por tanto, la ecuacién final para determinar la secuencia de etiquetas éptima para una frase
dada es

n
t1n = arg rﬂa.xP(tl,n|w1,n) = arg max H[P(w,-|t,;) X P(t;|t;—1)]
" =1
para los etiquetadores basados en bigramas, y

L
1 = arg max Pt p|lwin) = arg max H[P(wdt@-) X P(ti|ti—a,ti—1)]
W 7 =1
para los etiquetadores basados en trigramas. Estos cdlculos son precisamente los que realiza, el
algoritmo de Viterbi, de tal manera que para disponer de un etiquetador totalmente operativo
sélo resta especificar de qué manera se pueden obtener los pardmetros de funcionamiento del
HMM subyacente. La seccién anterior presentaba un método para la estimacién de dichos
pardmetros a partir de textos no etiquetados. Ahora nos ocuparemos del disefio de métodos de
estimacion de pardmetros a partir de textos etiquetados.

Retomemos entonces la idea inicial de disefiar un mecanismo intuitivo para estimar los
pardmetros de nuestro modelo. Dado que en este caso partimos de un texto previamente
etiquetado, podemos sugerir que el proceso de estimacién de las transiciones entre estados podria
realizarse en base a unos sencillos cidlculos de frecuencias relativas. En el caso de un modelo
basado en bigramas, tendriamos que

C(t, )

PE7IE) = F(E 1) = o
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En el caso de un modelo basado en trigramas, tendriamos que

- o C(ti t1,tk)

~cak g8 k HR]

e HY = fFRIE ) = —————
POMEP) = F0M ) = =g
De igual manera, para la estimacién de las probabilidades de emisién de las palabras, tendriamos
que ‘
C(wk|th)

C(t7)

Hasta aqui, lo que hacemos no es realmente estimar, sino construir un modelo de manera
visible. Una vez que este modelo estd preparado, podemos utilizarlo para etiquetar nuevos
textos mediante la aplicacién del algoritmo de Viterbi a cada una de sus frases, y la idea original
de modelo oculto vuelve a tener sentido. ‘

Sin embargo, antes de utilizar directamente un modelo construido a partir de frecuencias
relativas, es necesario hacer la siguiente reflexién. Pensemos en un caso prictico real, como por
ejemplo el experimento realizado con el corpus ITU. El cardinal del juego de etiquetas utilizado
en dicho experimento es de 373 etiquetas, tal y como puede verse en la seccidon A.2. Esto no
quiere decir que una frase de longitud n palabras deba ser etiquetada aplicando el algoritmo de
Viterbi sobre un enrejado de 373 x n estados, sino mas bien sobre un enrejado simplificado como
el que veiamos en la figura 4.7, donde se consideran sélo las posibles etiquetas de cada palabra.
Lo que si quiere decir es que, en el caso de un modelo basado en bigramas, la matriz A contendria
373 x 373 = 139.129 celdas, y sin embargo, en el mayor de los corpus de entrenamiento utilizados
en dicho experimento, tan solo se pueden ver 4.037 de esas transiciones (es decir, el 2,90%), y
las restantes celdas quedarian a cero. En el caso de un modelo basado en trigramas, la matriz A
contendria 373 x 373 x 373 = 51.895.117 celdas, sdlo se pueden llegar a ver 23.119 {el 0,04%), y
las restantes quedarian también a cero. Esto es debido al fenémenoc de dispersidn de los datos®,
el cual puede provocar también que algunas de esas transiciones aparezcan como candidatas a
la hora de etiquetar nuevas frases.

Asi pues, teniendo en cuenta que los enrejados simplificados ya contemplan sélo un
subconjunto reducido de todos los caminos posibles, parece muy arriesgado trabajar con
transiciones nulas, cuyo uso implica multiplicaciones por cero que anularian completamente
todos los caminos que pasen por ellas. Para evitar el problema de las transiciones nulas, se
suelen utilizar métodos de suavizacion®. Estos métodos permiten que a partir de muestras
pequenas se puedan estimar unas probabilidades mds representativas del comportamiento real
de la poblacidén que estamos estudiando.

Una forma de implementar la suavizacién es mediante técnicas de interpolacidn linecal.
En general, el esquema de suavizado mediante interpolacién lineal funciona como sigue. La
distribucién f(z) observada en un conjunto de E posibles sucesos se modifica ahadiendo un
valor muy pequefio procedente de una distribucién menos especifica g{z) a la cual damos un
peso o conflanza . Entonces, la distribucién de probabilidad que nos interesa se aproxima de
la siguiente forma:

Hlwk|t) = flu[t) =

() = f(a:)E~+-+aO:;(:1:) .

Y si utilizamos el pardmetro tradicional de interpolacion A = Ei_i_a, entonces también se verifica
la siguiente aproximacién:

plz) = (1 —A) % + Ag(x).

7 International Telecommunications Union CCITT Handbook (véase la seccidn 2.1).
8También denominado fenémeno de sparse data.
9También denominados métodos de smoothing.
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Es decir, si lo que queremos estimar son las probabilidades de transicién entre estados
de un modelo basado en bigramas, esa distribucién menos especifica ponderada con « al
interpolar puede ser la distribucién de probabilidad de los unigramas, esto es, la distribucién de
probabilidad de cada etiqueta individualmente'?. Por tanto, las probabilidades de los bigramas
se pueden aproximar mediante

Pltltio) = (1= A) f(taltim1) + A f (%)
y las de los trigramas mediante
Pltiltioatict) = Ag f(iltica ticn) + Ao fts|tion) + A1 F(t;) (4.15)

donde todos los pesos A; deben ser no negativos y deben satisfacer la restriccidn Ay + Az 4+ A3 = 1.
A continuacién, y centrando ya toda nuestra atencién en el modelo de trigramas, discutiremos
c6mo elegir los pesos A; de manera 6ptima.

Suavizado lineal 6ptimo. Un modelo de lenguaje que opere de acuerdo con la ecuacién (4.15)
se puede ver realmente como un HMM. La figura 4.9 muestra un fragmento de este modelo. En
este punto es importante aclarar la siguiente cuestién. Existe una variante de representacién de
los HMM,s que lleva asociadas las probabilidades de emisién no a un tinico estado, sino tanto
al estado origen como al estado destino de las transiciones. Es decir, dichas probabilidades
de emisién estdn asociadas realmente a los arcos o transiciones, no a los estados individuales.
Algunos autores prefieren enfocar la introduccién a los HMM,s comenzando con este tipo de
representacién, ya que el paso de generalizacién desde los HMM,s con probabilidades de emisién
en los arcos a los HMM,s con probabilidades de emisién en los estados resulta mas natural que el
paso inverso. A pesar de esto, nosotros hemos preferido manejar desde el principio HMM,s con
probabilidades de emisién en los estados, porque este es el tipo de HMM,s que efectivamente se
utiliza en la préactica para la etiquetacién de textos, y por tanto es posible establecer analogias
entre ambos conceptos desde el primer momento.

No obstante, el HMM de la figura 4.9 es un HMM con probabilidades de emisién en los
arcos. Ocurre ademds que en este tipo de HMM,s estd permitido el uso de transiciones que no
emiten ninglin simbolo, sino que simplemente se utilizan para cambiar de estado. Este tipo de
transiciones se denominan transiciones épsilon o transiciones vacies. En la figura, no aparecen
representados los simbolos de salida, sino simplemente las probabilidades de cada arco. Por
tanto, para distinguir las transiciones normales de las transiciones épsilon, hemos representado
estas tltimas mediante lineas discontinuas. Asi pues, saliendo del estado mas a la izquierda, (¢}, %)
tenemos tres transiciones vacias que van a los pseudo-estados s (#,#), so(t',#7) y s3(¢%,¢7). Las
probabilidades de estas transiciones son A1, Az y As, respectivamente. A continuacion, saliendo
de cada uno de los tres pseudo-estados aparecen N transiciones. Cada una de ellas conduce a un
estado (#/,#%), k = 1,2,..., N, para generar la tercera etiqueta del trigrama. Las probabilidades
de estas transiciones son f(tF), f(t*|t)) y f(t*[t'#)), k = 1,2,..., N, respectivamente. En la
figura, hemos etiquetado sélo las transiciones que entran en los estados (¢7,¢1) y (t/, ). Nétese
que desde el estado mds a la izquierda (#*,t') se puede alcanzar cada uno de estos estados a
través de tres caminos posibles, y que por tanto la probabilidad total de llegar a cada estado
coincide con el cdlculo de la ecuacién (4.15).

WEsta férmula viene del hecho de que P(X|Y) = P(X), si X e Y son independientes. Por eso decimos que
P(X|Y) se estima mediante f{X|Y), ¢ en todo caso mediante una combinacién lineal de f(X|Y)} y F(X), si
el bigrama ¥ X aparece en el corpus de entrenamiento, y mediante f{X) si no aparece, asumiendo la hipétesis
de independencia para esos sucesos perdidos. Rigurosamente hablando €sto no es correcto, pero constituye una
buena aproximacién de primer orden (considerando la hipétesis de Markov come una hipétesis de segundo orden).



90 Modelos de Markov ocultos (HMM,s)

ﬁrsl(tiatj)
N
7/
/,,
.
1.7 A2 .
{(#,7) o = so(t, )
\\
\\
\\\
A3 \\

N 53(ti)tj)

Figura 4.9: Fragmento del suavizado lineal de un HMM basado en trigramas

Por supuesto, otra forma de ver el problema podria ser considerando el HMM de la figura 4.9
todavia como un HMM con probabilidades de emisién en los estados, salvo que ahora es a los
pseudo-estados s1(#, #7), so(2%,#7) y s3(¢,#/) a los que no se les permite generar ninguna palabra.
En cualquier caso, tenemos que las probabilidades de las transiciones normales son conocidas,
mientras que las de las transiciones épsilon, Aj, A2 y A3, deben ser determinadas mediante algun
procedimiento. El HMM completo es desde luego enorme: consta de 4 x N? estados, donde N es
el tamafio del conjunto de etiquetas utilizado. Pero de acuerdo con la ecuacién (4.15), para un ¢
dado, ¢ € {1,2,3}, todas las probabilidades A; de las transiciones que van desde el estado més a
la izquierda (*,#7) hasta uno de los estados mas a la derecha (¢7,¢*) tienen el mismo valor, sea
cual sea la combinacién de etiquetas que forma el trigrama ¢ ¢ t*. Se dice entonces que estas
probabilidades toman valores empatados'®.

Pues bien, dado que hemos visto que el modelo de lenguaje al que obedece la ecuacién (4.15)
es un HMM, se puede utilizar el algoritmo de Baum-Weich para estimar los valores A; éptimos.
Ademds, como una consecuencia favorable de que el algoritmo deba empatar o igualar las
probabilidades };, independientemente de a qué subparte del HMM pertenezcan, el proceso
de estimacién sélo necesita manejar tres contadores, uno para cada tipo de transicién épsilon,
del nimero esperado de veces que se cruza por una transicion. Para el resto de transiciones, no
se necesita establecer ningin otro tipo de contador porque de hecho las probabilidades de esas
transiciones estan ya fijadas de antemano. Debido a todo esto, se pueden sugerir ideas pricticas
que dan lugar a calculos en este caso mas sencillos que los del algoritmo de Baum-Welch, y que
por tanto simplifican atin més la obtencién de los A; éptimos [Jelinek 1997, pp. 66-69].

Pero ahora preferimos centrar nuestro interés en responder a una importante pregunta: ;qué
tipo de datos de entrenamiento deberiarmos usar para determinar los pesos A;7 Esté claro que no
pueden ser los mismos datos sobre los que se calculan las frecuencias f( | ), porque en ese caso las
estimaciones darfan como resultado A3 = 1 y A; = Ay = 0. De hecho, f(t*|t*#/) es la estimacién

1O también tied values.
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de maxima verosimilitud de P(t¥|#* #) para los datos de entrenamiento en los que se basa dicha
frecuencia f(t*[t*¢7). Sin embargo, mirando de nuevo la figura 4.9, se intuye que, de los tres
caminos posibles que conducen a cada uno de los estados mds a la derecha, el HMM ha incluido
el camino superior para poder generar la tercera etiqueta t* incluso aunque €l bigrama 7 t* no
haya aparecido en los datos de entrenamiento. Y de manera similar, mediante ese mismo camino
superior y mediante el camino central, se hace posible la tercera etiqueta t*. incluso aunque no
exista ninguna ocurrencia del trigrama #¢/ t*. Por tanto se concluye que el conjunto total de
los datos de entrenamiento debe ser dividido en dos porciones:

1. La primera, mucho mds grande, denominada datos de desarrollo!?, se utiliza para estimar
las frecuencias relativas f( | ).

2. Una vez que éstas estdn fijadas, la segunda porcidén de datos, mucho mds pequena ya que
q : P ) q y
quedan por estimar muchos menos parimetros, se usa para estimar los pesos A;. Esta
porcién se denomina datos extendidos u ocultos®®.

Por supuesto, una vez que se ha realizado este proceso, el modelo obtenido se puede mejorar
combinando ambas porciones de datos y reestimando las frecuencias f( | ). Esta técnica de
suavizado lineal se denomina interpolacidn de borrado*.

La interpolacién de borrado se puede realizar también mediante una eliminacién sucesiva
de cada trigrama del corpus de entrenamiento, y una posterior estimacién de los A; éptimos a
partir del resto de n-gramas del corpus. Conocidos los contadores de frecuencias para unigramas,
bigramas y trigramas, los pesos A; se pueden determinar eficientemente a través del siguiente
algoritmo.

Algoritmo 4.8 Célculo de los pardmetros A;, Ay y A3 de un esquema de interpolacién lineal,
conocidas las frecuencias de unigramas, bigramas y trigramas, y conocido N, el tamano del
corpus de entrenamiento [Brants 2000]:

1. Inicializar )\1 = )\2 = /\3 =0.
2. Para cada trigrama ¢ {33 con C(t1,t9,%3) > 0, localizar el mdximo de los tres valores
siguientes y realizar la accién correspondiente:

C{t1,ta,ta)—1
Clty,t2)—1

Cltats)—1, . i
Sty incrementar Az en C(t1,12,13) unidades.

. ﬂj\%)l_—l: incrementar Ay en C(t1,t9,13) unidades.

. incrementar A3 en C(#1,%2,t3) unidades.

3. Normalizar los valores Aq, A2 y As.

Abusando un poco de la notacién, con el fin de no complicar en exceso las ecuaciones con la
presencia de tantos subindices, hemos denotado el trigrama t;_3 ¢;_1 t; mediante ¢, ¢z {3, donde
de manera obvia los ntimeros 1, 2 y 3 hacen referencia a la posicién de cada etiqueta dentro
del trigrama. Si el denominador de alguna de las expresiones es 0, se define el resultado de
esa expresién como 0. Restar 1 en este algoritmo es la manera de tener en cuenta los datos no
observados. Sin esta resta, el modelo efectivamente sobreestimaria los datos de entrenamiento,
generando A3 = 1 y A; = Ay = 0 y produciendo peores resultados. a

12 Development data.
13 Held-out data.
10O también deleted interpolation.
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Hemos visto que la ecuacién (4.15) propone valores constantes para los pardmetros de
interpolacidn A1, Ao y As. Es clerto que quizds no es una buena idea utilizar siempre los mismos
valores, pero es cierto también que la consideracién de un conjunto de valores A;, 1 € {1,2,3},
para cada posible par de etiquetas eleva muchisimo el nimero de pardmetros del modelo, lo cual
no s6lo no introduce ninguna mejora en relacién con el fenomeno de los datos dispersos, sino
que empeora el problema.

No obstante, algunos autores han sugerido que al menos si seria conveniente una agrupacién
de los bigramas en un niumero moderado de clases y una posterior estimacion de un conjunto
de valores J; distinto para cada clase, aunque no queda claro cual seria un buen criterio para la
definicién de esas clases.

Brants es quizas el tinico autor que proporciona datos concretos sobre diferentes experimentos
de agrupacién. Uno de ellos incluia un conjunto de valores A; distinto para cada frecuencia. Otra
de las posibilidades estudiadas fue la definicién de dos clases, frecuencias altas y frecuencias
bajas, a ambos extremos de la escala, y la posterior aplicacién de diferentes criterios de
agrupacién, también basados en frecuencias, para definir las clases intermedias. Pero finalmente
observé que la mayoria de los resultados eran equivalentes, obteniendo incluso peores cifras
con algunas de las agrupaciones consideradas. Por esta razén, Brants utiliza en su etiquetador
interpolacidn lineal independiente del contexto, es decir, valores constantes para los parametros
A; [Brants 2000].

Otros autores, sin embargo, proponen una reduccién del nimero de parametros a estimar
mediante la especificacidn de que ciertos sucesos son absolutamente improbables, es decir, tienen
probabilidad 0, lo cual permite introducir ceros estructurales en el modelo. Efectivamente, el
hecho de hacer que algunos sucesos no sean posibles, por ejemplo un trigrama formado por
tres preposiciones seguidas, anade gran cantidad de estructura al modelo, mejora el rendimiento
del proceso de entrenamiento, y por tanto facilita en gran medida la labor de estimacién de
parametros. Pero esto resulta apropiado sélo en algunas circunstancias y no con espacios de
estados tan grandes.

En cualquier caso, la interpolacién lineal no es la tnica manera de enfrentarse al problema
de la poca frecuencia de determinados sucesos en los datos de entrenamiento. Existen otros
métodos de estimacién que, aunque son también dependientes del nimero de veces que aparecen
los sucesos en el corpus de entrenamiento, no se basan en absoluto en frecuencias relativas.
Como consecuencia, se han sugerido muchas férmulas que son capaces de asignar probabilidades
distintas de cero a los sucesos no observados, permitiendo asi hacer una importante distincion
entre este tipo de ceros no observades, v los ceros reales que serian los correspondientes a los
sucesos efectivamente no posibles.

Entre todas ellas, la mas conocida es la férmula de Good-Turing!®. La seccién 4.5 estd
especialmente dedicada al estudio detallado de ésta y otras aproximaciones, incluida la que
actualmente comparte el estado del arte con la interpolacién lineal, en lo que se refiere al
tratamiento de datos dispersos dentro del ambito de los sistemas de etiquetacidn: el método
de marcha atrds o back-off 1.

57,3 idea intuitiva del método de estimacién de Good-Turing es que, en lugar de estimar P(X), intentamos
estimar P(X|C), donde C es una clasificacién de sucesos definida o priore (en nuestro caso, los sucesos X que
aparecen en el corpus de entrenamiento exactamente C veces). De esta manera, es mas sencillo estimar P(X), y
en concreto se puede estimar P(X|0), que es precisamente la probabilidad de los sucesos que no aparecen en el
corpus. En resumen, el método de Good-Turing corrige la estimacién de méxima verosimilitud en base al nimero
de veces gue algo ocurre en el corpus.

%1,a idea general del método de estimacién de marcha atrés o back-off es confiar en las frecuencias si hay un
nimero suficiente de apariciones, utilizar Good-Turing si no lo hay, pero el suceso estd todavia presente, y utilizar
una hipétesis de menor nivel (como el suavizado lineal) si ne estd presente en absoluto. La estimacién de menor
nivel esta basada en la suposicién que hemos visto anteriormente, de que P(X|Y) = P(X) cuando X e Y son
independientes.
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4.4.3.3 Estimacidén combinada mediante métodos hibridos

Los etiquetadores basados en HMM,s trabajan bien cuando se dispone de un corpus de -
entrenamiento suficientemente grande. A menudo éste no es el caso. Suele ocurrir con frecuencia
que queremos etiquetar un texto de un dominio especializado donde las probabilidades de emisién
de las palabras son diferentes de las que se pueden observar en los textos de entrenamiento. Otras
veces necesitamos etiquetar textos de idiomas para los cuales simplemente no existen corpora
etiquetados. En estos casos, hemos visto anteriormente que se puede utilizar un procedimiento
de estimacién no visible o no supervisado a partir de una inicializacién pseudo-aleatoria de los
pardmetros del modelo y de la posterior aplicacién del algoritmo de Baum-Welch.

Los fundamentos teéricos sugieren que el algoritmo de Baum-Welch debe detenerse cuando
no se puede construir un modelo que mejore la probabilidad de la secuencia de entrenamiento
dada. Sin embargo, ha sido demostrado que, para el caso de la etiquetacién, este criterio a
menudo produce como resultado un sobreentrenamiento del modelo. Este fenémeno ha sido
estudiado en profundidad por Elworthy, quien entrené diferentes HMM,s considerando una gran
variedad de condiciones de inicializacién y de distintos niimeros de iteraciones [Elworthy 1994]:

e En ocasiones, el proceso de entrenamiento se mostraba estable y siempre producia mejoras
del rendimiento después de cada iteracién, demostrando que el criterio probabilistico era
apropiado para esos casos.

o Pero otras veces, la mejora aparecia sélo durante algunas iteraciones, normalmente 2 6 3,
y después el proceso de entrenamiento no hacia méas que degradar el rendimiento.

Esto tiltimo se producia en lo que inicialmente se consideraban como los escenarios tipicos de
aplicacién de los HMM,s: cuando se dispone de un diccionario, pero no se dispone de ningtn
corpus etiquetado. Por tanto, en este tipo de situaciones, los cuidados se deben extremar al
méximo con el fin de no sobreentrenar el modelo. Una forma de conseguir esto es validar dicho
modelo después de cada iteracién sobre un conjunto de datos separado (held-out date), y parar
el entrenamiento cuando el rendimiento empieza a decrecer.

Elworthy también confirmé los resultados encontrados por Merialdo, que demuestran que
si se dipone inicialmente de un corpus etiquetado, la aplicacién del algoritmo de Baum-Welch
puede degradar el rendimiento ya desde la primera iteracién {Merialdo 1994]. Sin embargo, una
peculiaridad interesante es el hecho de que si el texto de entrenamiento y el de validacién son
muy diferentes, unas pocas iteraciones podrian producir mejoras. Ademas, esto suele ocurrir
con frecuencia en la prictica, ya que a menudo tenemos que enfrentarnos con tipos de textos
para los cuales no se dispone de corpora de entrenamiento etiquetados similares. En resumen:

s Siexiste un texto de entrenamiento suficientemente grande y similar a los textos con los que
se va a trabajar, entonces se deberia utilizar un procedimiento de estimacion totalmente
visible o supervisado.

e Si no existe ningin texto de entrenamiento disponible, o si los textos de entrenamiento
y validacién son muy diferentes, entonces se deberia aplicar el algoritmo de Baum-Welch
durante unas pocas iteraciones.

¢ Sdlo se deberia de aplicar durante un nimero grande de iteraciones, 10 6 mds, cuando no
hay ningin tipo de informacion léxica disponible.

Y en este ultimo caso, no cabe esperar un buen rendimiento. Esto no se debe a ningun defecto
del algoritmo de Baum-Welch, sino al hecho de que dicho algoritmo tan solo realiza ajustes de
los pardmetros del HMM con el fin de maximizar la probabilidad de los datos de entrenamiento.
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Los cambios que realiza para reducir la entropia cruzada de esos datos podrian no estar de
acuerdo con nuestro objetivo real, que es el de asignar a las palabras etiquetas pertenecientes a
un conjunto predefinido. Por tanto, esta técnica no siempre es capaz de optimizar el rendimiento
para la tarea particular de la etiquetacidn.

4.4.3.4 Integracién de diccionarios

Un problema similar al de las transiciones entre estados ocurre también con las palabras. En
un primer momento podemos pensar que si estamos hablando de entrenamiento puramente
supervisado, las probabilidades de generacién de las palabras son lo Gnico que si se puede
estimar perfectamente. Sin embargo, en la practica, podemos encontrarnos con palabras que
no aparecen en los textos de entrenamiento, pero que quizds si las tenemos presentes en un
diccionario. Es decir, se trata de palabras para las cuales conocemos sus posibles etiquetas, pero
que al no haber sido vistas durante el entrenamiento, no tienen definidas sus probabilidades de
emision. Una vez mas, no resulta conveniente dejar a cerc esas probabilidades.

Por tanto, se hace necesario el uso de métodos que permitan la correcta integracidén
de la informacién aportada por el diccionario con los datos proporcionados por el texto de
entrenamiento. Existen dos métodos generales para realizar esta integracion:

e Método Adding One de Church. El método Adding One o método de sumar uno
utiliza el diccionario como si se tratara de un corpus etiguetado, de manera que cada uno
de los pares palabra-etiqueta presentes en el diccionario aparece una sola vez en dicho
corpus [Church 1988]. Por supuesto, este nuevo corpus se utilizard sélo para estimar las
probabilidades de emisién de las palabras, pero no las probabilidades de transicién entre
estados, ya que el orden que siguen las palabras y las etiquetas dentro del diccionario no
tiene nada que ver con el orden que siguen en las frases reales. De esta manera, para todo
par (w®, /) presente en el diccionario, la probabilidad de emisién se estima mediante

C(tJ ) + K g

donde K; es el nimero de palabras etiquetadas con ! que aparecen en el diccionario,
mientras que para el resto de pares palabra-etiqueta que aparezcan en el corpus de
entrenamiento y no en el diccionario la estimacién se realiza mediante la misma ecuacion,
pero sin sumar 1 en el numerador. Intuitivamente, volviendo al ejemple de las urnas y las
bolas, el método opera como si todas y cada unas de las bolas 0 palabras del diccionario
fueran colocadas en sus urnas o etiquetas correspondientes una sola vez, como paso previo
a la estimacién de las probabilidades de emisidén. Con esto se produce el efecto deseado de
que las probabilidades de emisién de las palabras del diccionaric no queden a cero, incluso
aunque no hayan aparecido en €l corpus de entrenamiento.

¢ Método de Good-Turing. Como ya hemos comentado anteriormente, éste es un método
de estimacién que no estd basado en frecuencias relativas, pero que también es capaz de
asignar probabilidades distintas de cero a los sucesos no observados. En este contexto,
un suceso posible pero no observado es cualquier par palabra-etiqueta que aparece en el
diccionario y no aparece en el corpus de entrenamiento (cero no observado), mientras que
un suceso no posible es cualquier par palabra-etiqueta que no aparece ni en el diccionario
ni en el corpus de entrenamiento (cero real). La seccién 4.5 describe detalladamente la
obtencién de las férmulas de Good-Turing.

Es importante recordar que uno de nuestros principales objetivos es comprobar de qué manera
el uso de un diccionario externo puede ayudar a incrementar el rendimiento del proceso de
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etiquetacidn. En el capitulo 7 se detallan las cifras de rendimiento para todos los etiquetadores
que se han evaluado en el presente trabajo. Siempre que ha sido posible, dicha evaluacion se ha
realizado con y sin el uso de diccionarios externos.

4.4.3.5 Tratamiento de palabras desconocidas

Hemos visto anteriormente cémo estimar las probabilidades de emisién para las palabras que
aparecen o bien en el corpus, o bien en nuestro diccionario, o bien en ambos. Pero es seguro que
al intentar etiquetar nuevas frases encontraremos multitud de palabras que no han aparecido
previamente en ninguno de esos recursos. Hemos visto también que un conocimiento a priori
de la distribucién de etiquetas de una palabra, o al menos de la proporcién para la etiqueta
més probable, supone una gran ayuda para la etiquetacién. Esto significa que las palabras
desconocidas son el mayor problema de los etiquetadores, y en la practica la diferencia de
rendimiento entre unos y otros puede ser debida a la proporcién de palabras desconocidas y al
procedimiento de adivinacién y tratamiento de las mismas que cada etiquetador tenga integrado.

La manera mds simple de enfrentarse a este problema es suponer que toda palabra
desconocida puede pertenecer a cualquier categoria gramatical, o quizés a una clase de categorias
abiertas, por ejemplo, sustantivos, adjetivos, verbos, etc., pero no preposiciones, ni articulos, ni
pronombres, que suponemos que pertenecen a otra clase de categorias cerradas y que todas
las palabras correspondientes a ellas son conocidas y estan ya en el diccionario. Aunque esta
aproximacién podria ser valida en algunos casos, en general, el no hacer uso de la informacién
léxica de las palabras (prefijos, sufijos, etc.) para proponer un conjunto més limitado de posibles
etiquetas degrada mucho el rendimiento de los etiquetadores. Es por ello que existen numerosos
trabajos orientados a explorar este tipo de caracteristicas, y mejorar asi la estimacién de las
probabilidades de emisién para las palabras desconocidas:

e Por ejemplo, Weischedel estima las probabilidades de generacion de las palabras en base
a tres tipos de informacién: la probabilidad de que una categoria genere una palabra
desconocidal?, la probabilidad de que una categoria genere una palabra cuya inicial es
mayuscula o miniscula, y la probabilidad de generacién de sufijos particulares:

1 . . ‘
plwt|th) = Z P(desconocidalt’) P{mayiisculalt’) P(sufijo|t’)

donde Z es una constante de normalizacién. Este modelo reduce la proporcidén de error
de palabaras desconocidas de mas de un 40% a menos de un 20% [Weischedel et al. 1993).
Charniak propuso un modelo alternativo que utiliza tanto las raices como los
sufijos [Charniak et al. 1993].

¢ La mayor parte del trabajo que se realiza en relacién con las palabras desconocidas asume
que las propiedades consideradas son independientes. Dicha independencia no siempre es
una buena suposicién. Por ejemplo, las palabras en mayisculas tienen mas probabilidad
de ser desconocidas, y por tanto las propiedades mayuscule y desconocide del modelo de
Weischedel no son realmente independientes. Franz desarrollé un modelo que tiene en
cuenta este tipo de dependencias [Franz 1996, Franz 1997].

o Actualmente, el método de manejo de palabras desconocidas que parece ofrecer mejores
resultados para los lenguajes flexivos es el andlisis de sufijos mediante aproximaciones
basadas en inferencias Bayesianas [Samuelsson 1993]. En este método, las probabilidades
de las etiquetas propuestas para las palabras no presentes en el diccionario se eligen en

7Esta probabilidad puede ser cero para algunas categorias, como por ejemplo las preposiciones.
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funcién de las terminaciones de dichas palabras. La distribucién de probabilidad para un
sufijo particular se genera a partir de todas las palabras del corpus de entrenamiento que
comparten ese mismo sufijo. El término sufijo tal y como se utiliza aqui significa secuencia
final de caracteres de una palabra, lo cual no coincide necesariamente con el significado
lingiiistico de sufijo. Por esta razdn, el método requiere una definicién previa de la longitud
mixima de sufijos que se va a considerar.

Las probabilidades se suavizan mediante un procedimiento de abstraccidn sucesiva. Esto
permite calcular P(¢|ln—m41,-..,0n), la probabilidad de una etiqueta ¢ dadas las dltimas
m letras l; de una palabra, a través de una secuencia de contextos mas generales que omite
un caracter del sufijo en cada iteracién, de forma que la suavizacién se lleva a cabo en base
a P(t|lp—m+t2,---n)s Plln—m+3s.-sln)s ..., P{t). La férmula de la recursién es:

(st b + 05 P(tllnigz, .
P(t”ﬂ—i+l!---,ln) = p( | n—itd ")1+39. ( ln 1+2 n)

para ¢ = m,..., 1, utilizando la estimacién de maxima verosimilitud para un sufijo de
longitud i calculada a partir de las frecuencias del corpus de entrenamiento como

C(ta in—i-ﬁ-la v 1ln)
C(In—i-&-la s ,ln) ’
utilizando también unos determinados pesos de suavizacion @;, y utilizando como caso

base P(t) = p(t). Por supuesto, para el modelo de Markov, necesitamos las probabilidades
condicionadas inversas P(l,.;j+1,...,In]t), las cuales se obtienen por la regla de Bayes.

ﬁ(t”n—i+1: v :tn) =

Como se puede ver, la definicién de este método no es rigurosa en todos y cada uno de sus
aspectos, lo cual da lugar a diferentes interpretaciones a la hora de aplicarlo. Por ejemplo:

— Es necesario identificar un buen valor para m, la longitud maxima utilizada para los
sufijos. Brants elige para su etiquetador el criterio de que m depende de cada palabra
en cuestién [Brants 2000], y utiliza para dicha palabra el sufijo mds largo de entre
todos los que hayan sido observados al menos una vez en el corpus de entrenamiento,
pero como maximo m = 10 caracteres.

— Brants utiliza también una eleccién independiente del contexto para los pesos de
suavizacién de sufijos #;, al igual que hacia con los parametros de interpolacién lineal
de trigramas A;. Es decir, en lugar de calcular los 6; tal y como propuso Samuelsson,
5 partir de la desviacién estindar de las probabilidades de méaxima verosimilitud de
los sufijos, Brants asigna a todos los 8; la desviacién estdndar de las probabilidades de
maxima verosimilitud no condicionadas de las etiquetas en el corpus de entrenamiento:

b= — > 6) - P

para todo i = m,...,1, donde s es el cardinal del conjunto de etiquetas utilizado, y
la media P se calcula como S
1 .
P== H(t).
- ;p( )

— Otro grado de libertad del método es el que concierne a la eleccién de las palabras del
corpus de entrenamiento que se utilizan para la extraccién de los sufijos. jDeberiamos
utilizar todas las palabras, o algunas son mds adecuadas que otras? Dado que las
palabras desconocidas son probablemente las més infrecuentes, se puede argumentar

A
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que el uso de los sufijos de las palabras menos frecuentes del corpus constituye una
aproximaciéon mejor para las palabras desconocidas que los sufijos de las palabras
frecuentes. Brants, por tanto, realiza la extraccién de sufijos sélo sobre aquellas
palabras cuya frecuencia sea menor o igual que un cierto umbral de corte, y fija dicho
umbral empiricamente en 10 apariciones. Ademés, mantiene dos pruebas de sufijos
separadas, en funcion de si la inicial de la palabra es mayuscula o mintscula.

En general, para las palabras desconocidas, P(w|t) = 0 estrictamente hablando. En caso
contrario, la palabra no seria desconocida. Pero tal y. como hemos dicho, una de las principales
habilidades que debe incluir un buen etiquetador es asignar una probabilidad P(w|t) distinta de
cero para las palabras no presentes en el diccionario. La tnica restriccién que hay que respetar
es que, para toda etiqueta t del conjunto de etiquetas, deberia cumplirse

> Pwlty =1, (4.16)

sobre todas las palabras w: las conocidas y las, en teoria, posiblemente desconocidas. Esta
es la clave del problema, porque implica que deberiamos conocer a priori todas las palabras
desconocidas. En la practica, esto no es asi, y por tanto no conocemos completamente el conjunto
de las probabilidades que estamos sumando. Una forma de afrontar el problema es considerar que
no todas las palabras desconocidas juegan el mismo papel. Algunas de ellas serdn efectivamente
palabras nuevas para las cuales queremos probabilidades de emisién distintas de cero, pero otras
podrian ser palabras con errores ortogrificos para las cuales queremos probabilidades igual a
cero o, en todo caso, las probabilidades de las correspondientes palabras corregidas.

Asi pues, si el conjunto de palabras que van a ser aceptadas como desconocidas es de alguna
manere conocido, entonces se puede dar un significado a la probabilidad FP{w]t), ya que la
restriccién (4.16) podria ser calculada y verificada. Si esta restriccidn se respeta, entonces
podemos elegir la definicién de P(w|t) que queramos, y una definicién basada en la morfologia
es, por supuesto, una buena eleccién. En otras palabras, definir P{w|t) mediante P(sufijo(w)|t)
para las palabras desconocidas es una buena idea siempre que se cumpla la restriccién (4.16).

Para ello, se podrian combinar las probabilidades de los sufijos con las probabilidades de
emisién de las palabras conocidas, reservando una parte de la masa de probabilidad de éstas
Gltimas. Es decir, si conocida la etiqueta ¢ y para toda palabra w del diccionario,

S=>" P(ult),

donde S < 1, entonces 1~ § seria la masa de probabilidad dedicada a las palabras desconocidas,
conocida t. P(sufijo|t) deberia ser una distribucién de probabilidad, de tal forma que

>~ P(sufijolt) =1, (4.17)

sufijo

para toda etiqueta t del conjunto de etiguetas utilizado. Y los sufijos deberian estar
correctamente definidos, de tal manera que la funcién sufijo(w) fuera una aplicacién. Es decir,
el sufijo de w deberia ser tinico para cada palabra w. De esta forma, P(w(t) se define para las
palabras desconocidas como

Plwlt) = (1 - ) P(sufijo(w)]t),

lo cual no s6lo es una definicién formal, sino también sensible a las propiedades morfolégicas de
cada palabra. Las dificultades, por supuesto, radican en la identificacién de los sufijos vilidos
para las palabras y en la estimacion de un buen valor para S.
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Tal y como vimos antes, la implementacién que hace Brants del método de Samuelsson no
mezcla las probabilidades de los sufijos con las probabilidades de las palabras conocidas, y por
tanto no respeta la restriccidon (4.16). Sin embargo, dicho método construye un conjunto de
probabilidades de emisidén distinto para cada longitud de sufijo, ¥ cada uno de esos conjuntos
verifica la restriccién {4.17). Como se puede apreciar, el enfoque es totalmente distinto, pero el
método también genera probabilidades directamente utilizables por los modelos de Markov.

En definitiva, el tratamiento de palabras desconocidas'® representa el punto mds débil de
la aplicacién de los HMM,s al proceso de etiquetacién del lenguaje natural, ¥y no se incluye
normalmente en el estado del arte de los HMM,s. En esta seccién hemos esbozado sélo algunos
de los métodos de tratamiento de palabras desconocidas que han sido desarrollados e integrados
formalmente dentro del marco de los HMM,s.

4.5 Estimacién de probabilidades a partir de contadores

En las secciones previas hemos asumido tcitamente que las frecuencias relativas de los sucesos
son una buena estimacién de sus probabilidades. La conocida ley de los grandes nimeros nos
asegura que hasta cierto punto esto es cierto. En particular, si A’ es el conjunto de posibles
sucesos al repetir N experimentos distribuidos idénticamente, y si Cy{z) es el niimero de veces
que el suceso 2 € A" fue observado, entonces

P | lim = P(z)| =1, Vz e X,

donde P(x) denota la probabilidad de que un experimento dado dé como resultado el suceso z.

Ya que nuestra definicién de frecuencia relativa f(z) es la proporcién C—(-—-}-, podria parecer

que nuestro método de estimacién de P(z) es el mejor posible. Pero tenemos al menos tres
problemas:

1. La estimacién %ﬂ para una determinada cantidad finita N de datos de entrenamiento
puede no ser suficiente.

2. En muchas situaciones de interés, el espacio de sucesos A’ no se conoce en toda su totalidad.
Es decir, el conjunto de sucesos que tienen lugar en los datos de entrenamiento puede ser
s6lo un subconjunto de X.

3. Incluso cuando X es conocido, puede ser tan grande!” que para muchos de los z € & la
probabilidad verdadera satisface 0 < P(z) < %, de manera que el hecho de que z no haya

sido observado en los datos de entrenamiento no implica en absoluto que su probabilidad
deba ser 0.

Y todavia podrian surgir otras muchas cuestiones. Por gjempla, el tercero de los problemas
anteriores nos lleva a preguntarnos no sélo si un suceso no observado deberia tener probabilidad
0 0 no, sino también cuanto mas grande deberia ser la probabilidad de los sucesos observados una
vez respecto a los no observados ninguna vez, o, en general, si la proporcion de las probabilidades
de dos sucesos observados n y m veces, respectivamente, deberia ser realmente n/m.

En esta seccion introduciremos primero un método de estimacién de las probabilidades
deseadas que emplea una aproximacién basada en datos exfendidos o held-out data.
Posteriormente, una variante de esta aproximacién nos llevard a las conocidas férmulas de
Good-Turing [Church y Gale 1991]. Y finalizaremos con una explicacién detallada del método de

% También denominado word guessing.
19Por ejemplo, el conjunto de los posibles trigramas de etiquetas t-’t’c de un juego de etiquetas dado.
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estimacién de marcha atrds o back-off [Katz 1987), el cual constituye la base del funcionamiento
de muchos de los modelos actuales de procesamiento automatico del lenguaje.

4.5.1 Método de estimacién mediante held-out data

La idea basica. En este método de estimacién, la estrategia a seguir consiste en dividir los datos
de entrenamiento X’ en dos partes [Jelinek y Mercer 1985]. La primera parte, llamada D (datos
de desarrollo o development data), se usa para recolectar los contadores Cy(z) de los sucesos z.
La segunda parte, llamada M (datos extendidos o held-out data), se utilizard para estimar los
parametros adicionales que determinaran el valor final de los p(z), nuestras estimaciones de las
probabilidades P(z). Dichas estimaciones tendran la siguiente estructura:

) i para todo z tal que Cy(z) = 4,donde i =0,1,..., M,
(z) = _ Calz) (4.18)
afe(x) paratodo z tal que Cy(z) > M, donde fq(z) = =F~,

y donde Ny es el tamafio del conjunto de datos D. Los datos de H se utilizaran para encontrar
los valores 6ptimos de los pardmetros g; y & que satisfagan la normalizacién

> pla) =1 (4.19)

TEX

La idea intuitiva que subyace en la ecuacién (4.18) es que todos los sucesos observados el
mismo ndmero de veces 4, con i € {0,1,...,M}, deberfan tener la misma probabilidad. El
segundo caso, cuando Cy(z) > M, representa la suavizacién. Més adelante discutiremos cémo
elegir un valor apropiado para el umbral de confianza M.

Por el momento, denotemos mediante n; el nimero de simbolos diferentes z € X para los
cuales Cy(zr) = i. Es decir,

i = Z 6(Cd($)az)

zeX

donde la expresién §(a,b) es la funcién de Kronecker definida como:

1 sia=b,
¥a,b) = { 0 en caso contrario.
Entonces podemos dar una interpretacién basada en clases a la ecuacién (4.18). Un suceso z
pertenecerd a la clase ®; si Cy(z) =14, parai € {0,1,..., M}, y pertenecerd a la clase ®pr4; si
Cy(z) > M. Entonces
p(z) = P(2(z)) P(z|®(z)) (4.20)

donde
o si ®(z) = @;, dondei =0,1,..., M,

P(a:l@(a:)):{ -ﬁdMg?nf §i B(z) = Bagsn, (4.21)

y utilizaremos los datos de H para estimar las probabilidades de ocupacién P(®;). Por supuesto,
g = P(®i)/ni y o= P(®pr1)Naf 2551 77

La estimacién. Para determinar los valores de mdxima verosimilitud de los g; v de «,
necesitamos notaciones adicionales. Denotaremos mediante:

e Cj(z), el nimero de veces que el simbolo x aparece en H,
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¢ 7;, el nimero de veces que se han visto en H simbolos z tales que Cy(z) = 4, es decir,
i = Z Ch{z) 8{Cu(z), 1),
gex
e r*, el nimero de veces que H contiene simbolos z tales que Cy(z) > M, es decir,
| rt = E Tiy

e |H], el tamafo total del conjunto H, es decir,

M
M| = (Z n-) +r (4.22)

i=0

La probabilidad de los datos de H calculada segin la ecuacién (4.18) es entonces igual a

M
P(H) = (H(qn“) o K (4.23)

=0
donde
K= ][ fa=)o@.

z:Cy(z)>M

Ahora podemos elegir los valores de ¢; y @ que maximizan la ecuacién (4.23) y mantienen la
restriccién de la ecuacién (4.19) mediante el método de los multiplicadores indeterminados de
Lagrange. Esto es, lo que buscamos son las soluciones del siguiente conjunto de ecuaciones:

M
2]
— |P(H) =AY migi+aPy )| =0 j=0,1,.... M
8qj i=1
P M
. - iqi + P, =
. P(H) /\(;nq + o M) 0
M
> migi + aPy =1 (4.24)
i=1
donde 1
Py= Y fie)= N Z in;.
z:Cy(z)>M i>M
Calculando las derivadas parciales se sigue que
L p() = an,, §=0,1,..., M,
4y
y *
%P(’H) = APy

y substituyéndolas en la ecuacion (4.24}, se obtiene

()
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Utilizando la definicién (4.22), la solucién final es

1 7 .
f = =0,1,....,.M 4.25
U= o T j ) (4.25)
Y L
r
o= ——. 4.26
Pt 17 (4.26)
Es interesante resaltar en particular que
1 rg
o= — o >0
g |H|
y que
: Titl Ny .
1 _ Ti+1l i=0,1,..., M,

q; i M1
lo cual no es igual a (5 + 1)/4, el valor que habriamos obtenido si las probabilidades hubieran
sido estimadas directamente mediante frecuencias relativas.

Eleccién del valor de M. Claramente, lo que queremos es que p{x) sea una funcién creciente de
los contadores Cy(z). Por tanto, debemos elegir M de manera que ¢; < gj41 paraj =0,1,..., M.
Esto quiere decir que debe verificarse

T 1 < Tj41 T, i=0,1,...., M -1,

; ™
M ZypMTi (M +1).
nym Zj>M-7nj

Utilizando los valores de (4.25) y (4.26), M deberia ser elegido de forma que

™M~ 2o Ti

Universalidad de la estimacién held-out. Para que la estimacién de (4.18) con valores (4.25)
y {4.26) que acabamos de obtener tenga una aplicabilidad universal sobre el tipo de datos en los
que estd basado el conjunto de entrenamiento, sélo necesitamos hacer uso de la interpretacién
de clases de las ecuaciones (4.20) y (4.21) y reescribir la férmula (4.18) como sigue:

X Ain%- para todo z tal que C(z) = i,donde : =0,1,..., M, 4o
plz) = AM“T‘S%%& para todo z tal que C(z) > M. (427)

De esta manera, los coeficientes ); vienen a ser los pesos de un esquema de interpolacién de
borrado?.
Comparando (4.18) y (4.27) obtenemos las siguientes relaciones:

M= gind = & i=0,1,..., M, (4.28)

2 Deleted interpolation.
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donde se ha utilizado una d diacritica en nf y Ny para indicar que estamos tratando con
las cantidades correspondientes a un conjunto particular D. Por tanto, primero utilizamos
los contadores de la parte D para calcular los A;, y una vez que estos valores estdn fijados
mejoramos las estimaciones finales p(z) mediante los cdlculos de la férmula (4.27), la cual utiliza
los contadores C(z) obtenidos no sélo de la parte D, sino a lo largo de todo el corpus de
entrenamiento disponible (D U H).

4.5.2 Meétodo de estimaciéon de Good-Turing

Existe otra férmula particular para estimar probabilidades a partir de contadores, que no
depende directamente de una divisién del corpus de entrenamiento en los conjuntos de datos
D (development) y H (held-out). Se trata de la estimacién de Good-Turing, la cual se
puede derivar mediante varios métodos. Una de las posibles derivaciones, la que veremos a
continuacidn, estd fuertemente relacionada con el concepto de universalidad que hemos visto
anteriormente [Nadas 1991).

Primero creamos una serie de conjuntos pseudo-held-out mediante el método de dejor uno
fuera?! [Quenouille 1949, Ney et al. 1995). Esto es, creamos N pares de conjuntos diferentes
D; y H; a partir del conjunto de entrenamiento 7 de tamano N, simplemente omitiendo cada
uno de los elementos z; de 7 = {z1,22,...,2z5}. Por tanto, nuestros pares de conjuntos
development/held-out serdn de la forma:

Dy =T ~zj, H; = {z;}, j=12,...,N.

Lo que haremos ahora serd predecir H; en base a las estimaciones obtenidas a partir de Dy,
y elegiremos nuestros pardmetros de manera que se maximice el producto

N N
1715 =] Pitz)
=1 i=1

donde Pj{z;) denota la probabilidad de z; en base a los contadores obtenidos a partir del
conjunto D;,
Sean C(x) y n; los contadores obtenidos a partir del conjunto completo de entrenamiento 7.
Es decir, n; es el nimero de simbolos diferentes z para los cuales C'(z) = 4. Denotemos también
mediante C;(z) el contador de z en D;, y mediante r; el nimero de veces que se han visto
en la totalidad de los conjuntos held-out H;, j = 1,2,..., N, simbolos z tales que C;(z) = 1.
Entonces,
TP = (’:‘: “+ 1)’!11'4_1. (429)

En efecto, si H; = z, entonces C;(z) = C(z)—1. Por tanto, si Cj(z) = i entonces C(x) = i+1. Y
ademsds, en T existen n;41 de esos elementos z, y por tanto existen (i4 1) n;41 valores diferentes
de j € {1,2,..., N} para los cuales siendo H; = x se verifica que Cj(z) = 4, lo cual demuestra
la certeza de la ecuacion (4.29).

Dado que en este caso |H| = N, obtenemos a partir de (4.25) que

_Mnjtl

, = 0,1,..., M. 4.30
QJ nJ N j 1 3 ( )

El valor de « se obtiene a partir de la normalizacién > p(z) = 1. Esto es, a partir de

M .
Zanj+aZ %njml
7=0 i>M

2! También denominado método leave-one-out.
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y de (4.30) obtenemos

Z Jng

_ @M+l

>oing

j>M

(4.31)

De esta manera, hemos derivado en (4.30) y (4.31) las conocidas férmulas de Good-Turing, y la
restriccién de monotonia natural ¢;—; < g; requiere ahora la eleccién de un umbral de confianza
M que satisfaga:

i+ 1 .
(n;)? < JTnj_lnjH, j=1,2,..., M, (4.32)

Z Jng

A +1 i>M+1

oy < S, .

i>M

(4.33)

Queremos llamar ahora la atencién sobre el hecho de que aunque los niimeros de aparicién
n; para j = 1,2,..., M + 1 son los que realmente se observan en el conjunto de datos T, el
numerc ng es diferente. Este ntimero se infiere como el tamafo total del espacio de sucesos A&,
que presumiblemente conocemos, menos el tamafio del subespacio A7 observado realmente en
7. Es decir,

oo
ng = |X| - Enz
i=1

Por ejemplo, st X es el conjunto de todos los trigramas de £17t* pertenecientes a un juego de
etiquetas dado de cardinal £, entonces | X'} = ¢3, mientras que X7 consistiria simplemente en el
conjunto de todos los trigramas diferentes observados realmente en los datos de entrenamiento
T. Es interesante entonces destacar a partir de la ecuacién {4.30) que la probabilidad total gg ng
asignada. por las férmulas de Good-Turing a los sucesos no observados es igual a n1/N, esto
es, la. probabilidad total que serfa asignada a los sucesos observados una sola vez mediante una
férmula de frecuencias relativas.

Observamos también a partir de la ecuacién (4.31) que, en comparacién con la férmula de
frecuencias relativas, el método de Good-Turing descuenta a los sucesos de frecuencia alta la
cantidad

(M + 1} narn
D ism I

De hecho, la manera en que se dota de probabilidad a los sucesos no observados es a través
de una secuencia de frecuencias relativas desplazadas desde los contadores mas altos a los més
bajos. '

Finalmente, dado que M es normalmente un numero entero pequeho, es importante
introducir la férmula de optimizacién

: M
Z jﬂj = N—-Zini
i>M i=1

que indica que €l sumatorio de la parte izquierda de la igualdad se puede calcular rapidamente
mediante un sumatorio mucho mas sencillo, el de la parte derecha, y una resta posterior.
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4.5.3 Aplicabilidad de las estimaciones held-out y Good-Turing

Esta claro que el método de estimacidén de Good-Turing fue diseniado para situaciones en las
cuales ng >» ny > ng, es decir, para casos en los que hay muchos sucesos no observados y los
datos aparecen realmente dispersos. De hecho, la férmula (4.30) no es aplicable para 7 = 0
cuando todos los elementos de A han sido observados en los datos de entrenamiento, es decir,
cuando np = 0. Por otra parte, el estimador held-out siempre es aplicable: si ng = 0, entonces
necesariamente ry = 0, pero la férmula (4.28) permanece vilida. No obstante, es facil incurrir
en usos abusivos de este método, por ejemplo cuando se considera un conjunto de datos held-out
excesivamente pequeno, o simplemente cuando la particién entre los datos de desarrollo y los
datos extendidos no estd correctamente balanceada.

En todo caso, si el método de estimacién mediante held-out datfe es siempre vélido, jpor qué
no lo es el método de Good-Turing, que ha sido derivado a partir del estimador held-out? La
razén es que hemos asumido desde el principio una cierta regularidad en nuestras observaciones
de sucesos. Suponemos que los sucesos que fueron observados una sola vez son muy rarcs y
perfectamente podian no haber sido observados en absoluto. O, en general, que los sucesos que
fueron observados 7+ 1 veces también podian haber sido observados sélo 7 veces, y esta situacién
queda perfectamente representada por los cilculos del método de dejar uno fuera, mas robustos
en este sentido. Por supuesto, esto es asumible sélo para grandes espacios de sucesos, donde
ademds los sucesos son, por asi decirlo, andnimos. Es decir, la frecuencia de aparicién de un
suceso no tiene nada que ver con la frecuencia de aparicién de otro suceso diferente.

Cuando trabajamos con modelos de lenguaje basados en trigramas, estamos interesados en
probabilidades de la forma P(t;|t;—2,¢,-1), que, una vez mds, abusando un poco de la notacion,
y para no complicar en exceso las ecuaciones con la presencia de tantos subindices, denotaremos
mediante P(t3|t1,%2), donde de manera obvia los nimeros 1, 2 y 3 hacen referencia a la posicién
de cada etiqueta dentro del trigrama. En este caso, existe una tentacidén obvia de utilizar el
método de estimacién de Good-Turing directamente, es decir, de usar contadores n;(¢1,#3) del
nimero de etiquetas diferentes £3 que han seguido al bigrama de etiquetas ¢, {2 exactamente ¢
veces en los datos de entrenamiento. Sin embargo, debemos resistir esta tentacidn porque en
la mayoria de los casos esos contadores podrian estar basados en datos muy reducidos. Para
modelos de lenguaje basados en trigramas lo que realmente necesitariamos calcular es

PT(t],tg,t;})
Et’ Pr{t, tz,t3)

donde sélo las probabilidades Pr serian el resuitado de una estimacién Good-Turing. La férmula
(4.34) seria computacionalmente bastante factible, ya que el denominador se puede calcular de

manera previa:
M o oo
DoPrltte,th) =D @miltit) + 5 Y, imilh,t)
24 1=0 i=M+1 .

P(tslt1,ta) = (4.34)

donde ¢; ¥y « vendrian dados por las ecuaciones (4.30) y (4.31), respectivamente.

4.5.4 Mejora de los métodos de estimacidn

Ambos métodos de estimacidén, held-out y Good-Turing, estin basados en la estructura (4.18),
la cual dice que la probabilidad de cada elemento de X deberia determinarse mediante su
frecuencia en el conjunto de datos de desarrollo. Pero podria ocurrir que tuviéramos algin
tipo de informacion disponible que nos permitiera hacer distinciones entre elementos con la
misma frecuencia de aparicién. Church y Gale apuntaron ideas sobre cémo se puede hacer uso
de esta informacién adicional [Church y Gale 1991].
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Supongamos que el espacio de sucesos X es el conjunto de los bigramas de t 7 pertenecientes
a un juego de etiquetas dado. ;Existe alguna razén para pensar que dos bigramas diferentes,
ninguno de los cuales ha sido observado, puedan tener probabilidades diferentes? He aqui un
posible argumento: si tanto ¥ como ! son frecuentes, entonces es muy probable que no haya
sido simplemente mala suerte el hecho de que por ejemplo el bigrama #* # no aparezca; por otra
parte, si t' y ¢/ no son frecuentes, su no aparicién no deberia implicar automaticamente una
alergia entre ellos.

Por tanto, una manera de obtener una estimacién mejor es categorizar o clasificar cada
bigrama t¢7, no sélo por su frecuencia de aparicién, sino también por su producto de
probabilidad p(¢*) #(¢?), donde normalmente la estimacién f(t) = f(t), porque dado que todos los
unigramas aparecen, la frecuencia f(t} si estard basada en datos suficientes como para constituir
una estimacion precisa de esa probabilidad. Sin embargo, no sera posible basar las categorias
de sucesos en el valor exacto $(t)p(#/). Es cierto que se podria realizar una ponderacién
utilizando una funcidn continua sobre esos valores. Pero en este caso nos interesa establecer
una clasificacién, de manera que habrd que particionar el intervalo [0,1] en subintervalos y
clasificar t* #/ mediante el subintervalo en el que cae $(¢*) (/). Church y Gale recomiendan que
esos subintervalos sean logaritmicos y que su tamafio exacto se determine de manera que la clase
o subintervalo correspondiente contenga un niimero suficiente de bigramas diferentes. Resulta
intuitivamente obvio que los contadores C(#,#7) bajos deberfan dividirse en mas subclases que
los contadores altos.

Para encontrar las férmulas de esta estimacién mejorada, basta pensar en una interpretacién
basada en clases de la estructura (4.18), que ya habiamos presentado en las ecuaciones (4.20)
y (4.21). En esta interpretacién, dos sucesos z e y pertenecian a una misma clase ®;, si
C(z) = C(y) = i. Pues bien, considerando de nuevo esta interpretacién, encontramos que
todas las ecuaciones finales, (4.25) y (4.26) para la estimacién held-out, y (4.30) y (4.31) para
la estimaciéon Good-Turing, pueden permanecer invariables con sélo definir una particién de
clases & basada en otro criterio de clasificacién diferente [Jelinek 1997, pp. 268-270]. Es decir,
considerando una particién que clasifique un sucesc z mediante un criterio mas acorde con las
ideas expuestas en el parrafo anterior, y no basado simplemente en los contadores de aparicién
C(z), las férmulas de estimacién ya vistas continuardn siendo validas y dichas estimaciones
mejoraran, en la medida en que ® agrupe mejor los sucesos.

Debido a esto, basta cambiar & para aplicar diferentes criterios de clasificacién, y por tanto
existir4n muchas posibles mejoras. La siguiente seccién presta atencién a la principal de todas
ellas: el método de estimacién de marcha atrds o back-off.

4.5.5 Método de estimacién back-off

Tal y como hemos apuntado ya desde las primeras secciones del presente capitulo, cualquier
estimacién de las probabilidades de un modelo de lenguaje que dependan de una cierta historia,
es decir, no basados simplemente en los unigramas, necesariamente sufre el problema de los
datos dispersos. Hasta ahora, habiamos intentado aliviar este problema mediante interpolaciones
lineales. Por ejemplo, para los trigramas de etiquetas, definfamos las probabilidades del modelo
mediante

P(talt1, 12) = As f(tsltr, t2) + Az f(Ealta) + A1 f(ts) (4.35)
donde los pesos A; se estimaban mediante datos held-out. Sin embargo, Katz argumenté que si

el contador C(t1,ta,t3) es suficientemente grande, entonces f(f3]t1,2) es en si mismo un criterio
de categorizacién que porporciona una estimacién mucho mejor de P(t3|ty, t2) que la mostrada
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anteriormente en la ecuacidn (4.35) [Katz 1987], de manera que el esquema

f(t3Jt1,t2) 8i O(fl,tg,t3) 2 K
Mislt, t2) = ¢ aQr(tslty,te) sl < Clt,te,t3) < K (4.36)
B(t1,t2) p(t3lt2) en caso contrario

constituye una aproximacién superior, una vez que los coeficientes « y B(¢1,%2) hayan sido
convenientemente elegidos??. En el esquema (4.36), Qr(ts|t;,t2) es una funcién de tipo
Good-Turing, tal y como veremos mds adelante, y p(ts|ta) es la probabilidad del bigrama
estimada mediante un esquema. similar: ‘

f(tslt2) si Cta, t3) 2 K
Bltalte) = ¢ o Qritsltz) sil < Clta,ts) <K (4.37)
B{t2) f(t3)  en caso contrario.

Por lo tanto, la definicién de la ecuacién (4.36) es una definicién recursiva®.

iCémo determinamos las funciones Q1?7 Si el umbral de confianza K fuera infinito, Katz
sugiere que & = 1, y tenemos por definicién que

PT(tla t?: t3)
f(tlntZ)

donde el numerador es la probabilidad Good-Turing obtenida a partir de la coleccién de
contadores C(#1,1o,13) mediante las formulas de la seccién 4.5.2. La definicién (4.38) de Qr
no constituye una probabilidad porque no estd normalizada adecuadamente, lo cual ocurriria
sélo si f(tr,t2) fuera reemplazado por Zt; Pr(t1,t2,t3). No obstante, la férmula (4.38) es simple
y permite una eleccién sencilla de los coeficientes o v 8. Nos ocuparemos de la normalizacion
de los p(ts|t1, t2) resultantes al final de nuestro desarrollo.

Sin embargo, dado que K es finito (Katz recomienda K = 6), los calculos son un poco mads
complejos. Nos interesa determinar ¢ de manera que satisfaga el siguiente principio bésico: la
probabilidad total reservada a todos los trigramas no observados®* deberia ser n; /N, tal y como
prescribe el método de Good-Turing cuando K = oo. Entonces tenemos que

] = Z 6(O(t11t2:t3)a1)

Qr(taty, t2) = (4.38)

t1,t2,t3
y
N= ) Clt,tsh).
t1,i2,t3
Ahora, mediante la férmula (4.30),
|
PT(fl,tg,?f3) =gq; = n;:-l %; , donde ¢ = C(t1,1s,13),

22Entre otras restricciones, se les exige que aseguren la normalizacién estdndar de las probabilidades g(ts|t:, t2);
obsérvese también que el coeficiente o es constante, pero el coeficiente 3 es variable y depende del bigrama 1tz
que constituye la historie del trigrama 1223 que se estd tratando.

2*En ambos esquemas, (4.35) y (4.36), se asume que f(#1,¢2) > 0; si esto no es asi, entonces en (4.35) el primer
sumandeo es 0, mientras que (4.36) simplemente no es aplicable y por definicién tenemos que p{fs|t1, t2) = H(E3[t2),
estando este tiltimo término definido por (4.37); nétese finalmente que, dado que utilizaremos siempre textos
de entrenamiento en los cuales cada etiqueta estard siempre presente al menos una vez, f(t3) > 0 para todo ts
perteneciente al juego de etiquetas utilizado.

24Ngs referimos realmente a la probabilidad de los trigramas, no a la probabilidad condicionada de la tercera
etiqueta dadas las dos primeras.
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flty,ta,t3) = fi = %, donde i = C(ty,t2,t3),

y, por tanto, considerando la restriccién ¥ p(t;,t2,t3) = 1 y el principio citado anteriormente,
la obtencién de « es como sigue:

oo

n 1z+1 7
Z}(fzn:+aEQ1nz+_—1 = Z—nz+az it +F1=1 =
K-1 K-1
= ?,'n,+a n+1m+1)+n1 N = 1My +a (i+Dng1=N-n =

1 OO
K E 17y
Z 1 b =2

1=2
0o (=) K-1
Zini—Zini Zini
i=2 i=K 1=2
= o= I = a= % .
Zini Zznz
=2 i=2

Finalmente, para que los p{t3|t1,t2) estén normalizados, es decir, para que ), #(tslt1,¢2) = 1,
B(ty,t2) ha de satisfacer

Blti,te) D Pltalte) =1— Y Fltaltr,ta) —a Y Qr{taltr, i)

t3€wo l3Cpk tz€p.

dO;lde wo = {t3: Clt1,t2,13) = 0}, i ={t3: Ct1,t0,t3) 2 KL y 0s = {t3 11 < Clty, ta,t3) <
K _

De manera similar, a partir de las restricciones ) p(t2,23) = Ly 3, #lts|tz) = 1, es posible
derivar las férmulas para calcular el valor de o y de 8{t3), respectivamente, para el esquema
(4.37}).

Dichas férmulas aparecen en el resumen que mostramos a continuacién, el cual describe de
nuevo los calculos involucrados en los esquemas (4.36) y (4.37), pero esta vez con todos los
detalles que resultan necesarios para poder realizar una correcta implementacion del método de
estimacién back-off a partir de los contadores observados en los datos de entrenamiento. Asi
pues, de acuerdo con el esquema (4.36), p{t3|t;,t2) se define como sigue:

e SiClt1,t2,t3) > K, p(ts]t1, t2) = f(talt1,2), donde

C(tla to, t3)

Fltltnte) == )

o Sil < Clt1,te,t3) =i < K, p(tg|t1,22) = a Qr(tslt1, t2), donde
K-1
>oin

. =2

o =

K
D in
3=2
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siendo n; el niimero de trigramas diferentes cualesquiera que han aparecido j veces en los
datos de entrenamiento, y donde

QT(t;}ltl t2) — PT(t11t21t3) : qi - Eﬁ‘%
’ f(t1,t2) f(tl,tg) C{K{,tz!

2

siendo N3 y Ny el niimero total de trigramas y bigramas, respectivamente, que han sido
observados en los datos de entrenamiento.

o Si C(t1,t2,ta) = 0, B(tsit1,t2) = B(t1,t2) P(¢slte), donde

1= > fltsltita) —a Y Qrltalts,ta)

i3 € ta €.
Blt,t2) = K =¥

> Bltaltz)

t3E€p0

siendo g = {tg : Clty,to,t3) 2 K}, o = {t3 : 1 £ C(t1,ta,t3) < K} vy wo = {t3 :
C(t1,t2,t3) = 0}, y donde p(t3t2) viene dado por los cdlculos del esquema (4.37).

De acuerdo con el esquema (4.37), p(t3]t2) se define como sigue:
o SiC(ty,t3) 2 K, p(tslts) = f(t3|t2), donde
C(t21t3)
t3lte) = ———.
f( 3| 2) C(tg)

o Si1<Clta,t3) =i < K, p(tsltz) = of Qr(ts|tz), donde
K-1
POELY

I j=2

K
> in
j=2

siendo n; el niimero de bigramas diferentes cualesquiera que han aparecido j veces en los
datos de entrenamiento, y donde

(04

iyl il
Pr(tyts) ¢ W W

flta)  Flt2) %(V*_fl

Qr(tslta) =

siendo Ny v Ny el ntimero total de bigramas y unigramas, respectivamente, que han sido
observados en los datos de entrenamiento.

o SiC(t2,t3) =0, p(talta) = Blta) f(t3), donde
1- Y fltslt) — o Z Qr(is|t2)

tacpl, tacy,

> flts)

t3€w)

Bltz) =

siendo ¢ = {t3 : C(ta,t3) > K}, ¢}, = {t3: 1 < Clta,13) < K} y 9 = {ta: Clta,13) =
0}, y donde f(t3) = S,
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Finalmente, queremos destacar que aunque el valor del coeficiente K es constante, no tiene
porqué ser el mismo en ambos esquemas de estimacién. Es decir, resulta perfectamente
factible la consideracién de un coeficiente K para el esquema (4.36), y de otro coeficiente K’
distinto para el esquema (4.37). Es mds, al igual que en el método de estimacién Good-Turing
calculdbamos el valor del umbral de confianza M, ambos coeficientes K y K' también deberian
ser convenientemente estimados directamente sobre los datos de entrenamiento mediante las
restricciones (4.32) y (4.33), para poder efectuar una aplicacion totalmente rigurosa del método
de estimacién back-off.

4.6 Variantes de implementacion de los HMM,s

Las predicciones condicionadas sobre una historia o contexto de gran longitud no son siempre una
buena idea. Por ejemplo, normalmente no existen dependencias sintcticas entre las palabras
que aparecen antes y después de las comas. Por tanto, el conocimiento de la etiqueta que aparece
antes de una coma no siempre ayuda a determinar correctamente la que aparece después. De
hecho, ante este tipo de casos, un etiquetador basado en trigramas podria hacer predicciones
peores que otro basado en bigramas, debido una vez mas al fenémeno de los datos dispersos?®.
La técnica de interpolacién lineal de las probabilidades de los unigramas, bigramas y trigramas
presentada en las secciones anteriores, y el método de back-off que ya hemos descrito también
detalladamente, son algunas de las aproximaciones que tratan de paliar este problema, pero no
son las dnicas.

Algunos autores han optado por aumentar de manera selectiva un modelo de Markov de
orden bajo, tomando como base para ello el anélisis de los errores cometidos y algin otro tipo
de conocimiento linglistico previo. Por ejemplo, Kupiec observé que un HMM de orden 1
se equivocaba sistemdaticamente al etiquetar la secuencia de palabras the bottom of como
articulo-adjetivo-preposicién. Entonces extendid el modelo con una red especial para esta
construccién, con el propdsito de que el etiquetador pudiera aprender la imposibilidad de que
una preposicién siga a la secuencia articulo-adjetivo [Kupiec 1992]. En general, este método
selecciona manualmente determinados estados del modelo y aumenta su orden, para casos donde
la memorie de orden 1 no es suficiente.

Otro método relacionado es el de los Modelos de Markov de memoria variable o
VMMM, s?® [Schiitze y Singer 1994, Trivifio y Morales 2000]. Los VMMM,s presentan estados
de diferentes longitudes, en lugar de los estados de longitud fija de los etiquetadores basados
en bigramas o en trigramas. Un VMMM podria transitar desde un estado que recuerda las
dos ultimas etiquetas (correspondiente, por tanto, a un trigrama} a un estado que recuerda las
tres Ultimas etiquetas (correspondiente a un cuatrigrama) y después a otro estado sin memoria
(correspondiente a un unigrama). El nimero de simbolos a recordar para una determinada
secuencia se determina durante el proceso de entrenamiento, en base a criterios tedricos. En
contraste con la interpolacién lineal, los VMMM, s condicionan la longitud de memoria utilizada
durante la prediccién a la secuencia actual, en lugar de considerar una suma ponderada fija para
todas las secuencias. Los VMMDM,s se construyen con estrategias descendentes mediante métodos
de divisién de estados?’. Una posible alternativa es construirlos con estrategias ascendentes
mediante métodos de fusién de modelos?® [Stolcke y Omohundro 1994, Brants 1998].

Otra aproximacién que resulta todavia mas potente es la constituida por los modelos

¥ Muchas veces, las probabilidades de transicién de los trigramas se estiman en base a sucesos de rara aparicion,
y por tanto la posibilidad de obtener estimaciones malas es mayor.

26 Variable Memory Markov Models.

*7 State splitting.

28 Model merging.
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de Markov jerdrquicos no emisores [Ristad y Thomas 1997]. Mediante la introduccidn de
transiciones sin emisiones?’, estos modelos pueden almacenar también dependencias de longitud
arbitraria entre los estados.

4.7 Otras aplicaciones de los HMM.,s

La teoria matemdtica relativa a los HMM,s fue desarrollada por Baum y sus colaboradores a
finales de los anos sesenta y principios de los setenta [Baum et al. 1970]. Los HMMs se aplicaron
al procesamiento de la voz o reconocimiento del discurso hablado®® en los afios setenta por
Baker [Baker 1975], y por Jelinek y sus colegas de IBM [Jelinek et al. 1975, Jelinek 1976]. Fue
posteriormente cuando los HMM,s se utilizaron para modelizar otros aspectos de los lenguajes
humanos, tales como el proceso de etiquetacion.

Dentro del contexto del reconocimiento de voz, existen muy buenas referencias sobre los
HMM,s y sus algoritmos [Levinson et al. 1983, Charniak 1993, Jelinek 1997]. Particularmente
conocidas son también [Rabiner 1989, Rabiner y Juang 1993]. Todas ellas estudian en detalle
tanto los HMM,s continuos, donde la salida es un valor real, como los HMM,s discretos
que nosotros hemos considerado aqui. Aunque se centran en la aplicacion de los HMM,s al
reconocimiento de voz, resulta también muy recomendable su consulta para la obtencién de
directrices y de otras muchas referencias acerca del desarrollo y uso general de los HMM,s.

En este capitulo, hemos asumido en todo momento que la arquitectura de nuestro HMM
era fija, y hemos centrado la discusién en torno al problema de la obtencién de los pardmetros
optimos para esa arquitectura. Sin embargo, ;cudl es la forma y el tamaho que deberiamos elegir
para nuestros HMM,s cuando nos enfrentamos a un nuevo problema? Normalmente, como en
el caso de la etiquetacién, es la naturaleza del problema la que determina de alguna manera la
arquitectura del modelo. Para circunstancias en las que no es ese el caso, existen trabajos que
estudian la construccidén automadtica de la estructura de los HMM,s. Dichos trabajos se basan en
el principio de intentar encontrar el HMM mas compacto posible que describa adecuadamente
los datos [Stolcke y Omohundro 1993].

Los HMM,s han sido también ampliamente utilizados en aplicaciones bioinformaticas para el
analisis de secuencias de genes [Baldi y Brunak 1998, Durbin et al. 1998]. Es cierto que puede
parecer increible que el manejo de un alfabeto de sélo cuatro simbolos, las bases nitrogenadas
del ADN, entrafie grandes dificultades, pero la bioinformdtica es un dominio perfectamente
establecido, vy en el que efectivamente se plantean problemas muy serios que pueden requerir el
uso de modelizaciones complejas.

Y quizds la aplicacién maés reciente de los HMM,s dentro del marco del procesamiento de
lenguaje natural es su uso directo como motor de biusqueda en sistemas de recuperacién de
informacién [Miller et al. 1999]. La idea bdsica de esta aproximacién consiste una vez mas en
considerar la unién de todas las palabras que aparecen en el corpus como el conjunto de simbolos
de salida del modelo, e identificar un estado distinto, en este caso no para cada etiqueta, sino
para cada uno de los posibles mecanismos de generacién de palabras en las consultas: términos
temdticos, términos dependientes del documento, palabras que aparecen frecuentemente en
las consultas, mecanismos de sinonimia, etc. Posteriormente, se construye un sencillo HMM
individual para cada documento, a través del cual se puede calcular la probabilidad de que
dicho documento genere las palabras involucradas en la consulta que efectia el usuario. Esa
probabilidad indica si el documento es relevante o no, y en funcién de ella se establece la lista
ordenada de documentos que el sistema muestra al usuario como respuesta a su consulta. Los

¥ Transiciones entre estados que no emiten ninguna palabra o que, de manera equivalente, emiten la palabra
vacia e
30 Speech recognition.
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resultados obtenidos con esta técnica son muy prometedores, y refuerzan la perspectiva de que
los HMM,s contintian siendo aplicables incluso en temas de verdadera actualidad como es el de
la recuperacién de informacién.






Capitulo 5

Aprendizaje de etiquetas basado en
transformaciones

Tradicionalmente, en lo que se refiere a la etiquetacién de textos en lenguaje natural, y tal y como
hemos visto en el capitulo anterior, se han preferido las aproximaciones puramente estocésticas
frente a las aproximaciones basadas en reglas, debido a su buen rendimiento y sobre todo a
sus facilidades de entrenamiento automdatico. Sin embargo, hemos visto también que algunas
de las hipdtesis de funcionamiento de los modelos de Markov no se adaptan del todo bien a las
propiedades sintécticas de los lenguajes naturales. Debido a esto, inmediatamente surge la idea
de utilizar modelos més sofisticados. Podriamos pensar por ejemplo en establecer condiciones
que relacionen las nuevas etiquetas, no s6lo con las etiquetas precedentes, sino también con
las palabras precedentes. Podriamos pensar también en utilizar un contexto mayor que el de
los etiquetadores basados en trigramas. Pero la mayoria de estas aproximaciones no tienen
cabida dentro de los modelos de Markov, debido a la carga computacional que implican y a la
gran cantidad de nuevos pardmetros que necesitariamos estimar. Incluso con los etiquetadores
basados en trigramas hemos visto que es necesario aplicar técnicas de suavizacion e interpolacion,
ya que la estimacién de médxima verosimilitud por si sola no es lo suficientemente robusta.

Eric Brill present6 un sistema de etiquetacién basado en reglas, el cual, a partir de un corpus
de entrenamiento, infiere autométicamente las reglas de transformacién [Brill 1993b], salvando
asi la principal limitacién de este tipo de técnica que es precisamente el problema de cémo
obtener dichas reglas. El etiquetador de Brill alcanza un rendimiento comparable al de los
etiquetadores estocasticos y, a diferencia de éstos, la informacién lingiiistica no se captura de
manera indirecta a través de grandes tablas de probabilidades, sino que se codifica directamente
bajo la forma de un pequefio conjunto de reglas no éestocésticas muy simples, pero capaces de
representar interdependencias muy complejas entre palabras y etiquetas. Este capitulo describe
las caracteristicas principales del etiquetador de Brill y de su principio de funcionamiento: un
paradigma de aprendizaje basado en transformaciones y dirigido por el error!. Veremos que este
método es capaz de explorar un abanico mayor de propiedades, tanto léxicas como sinticticas,
de los lenguajes naturales. En particular, se pueden relacionar etiquetas con palabras concretas,
se puede ampliar el contexto precedente, e incluso se puede utilizar el contexto posterior.

5.1 Arquitectura interna del etiquetador de Brill

El etiquetador de Brill consta de tres partes, que se infieren automaticamente a partir de un
corpus de entrenamiento: un etiquetador léxico, un etiquetador de palabras desconocidas, y un

' Transformation-based error-driven learning.
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etiquetador contextual. A continuacién se describe detalladamente cada una de ellas.

5.1.1 El etiquetador léxico

El etiquetador léxico etiqueta inicialmente cada palabra con su etiqueta mas probable, sin tener
en cuenta el contexto en el que dicha palabra aparece. Dicha etiqueta mas probable se estima
previamente mediante el estudio del corpus de entrenamiento. A las palabras desconocidas se
les asignha en un primer momento la etiqueta correspondiente a sustantivo propio si la primera
letra es mayuscula, o la correspondiente a sustantivo comtn en otro caso. Posteriormente, el
etiquetador de palabras desconocidas aplica en orden una serie de reglas de transformacién
léxicas.

Si se dispone de un diccionario previamente construido, es posible utilizarlo junto con el
que el etiquetador de Brill genera automaticamente. Més adelante veremos como se realiza esta
integracién y en qué circunstancias concretas este proceso ayuda a mejorar el rendimiento del
etiquetador.

5.1.2 El etiquetador de palabras desconocidas

El etiquetador de palabras desconocidas opera justo después de que el etiquetador léxico haya
etiquetado todas las palabras presentes en el diccionario, y justo antes de que se apliquen las
reglas contextuales. Este mddulo intenta adivinar una etiqueta para una palabra desconocida
en funcién de su sufijo?, de su prefijo, y de otras propiedades relevantes similares.

Basicamente, cada transformacién consta de dos partes: una descripcidén del contexto de
aplicacién, y una regla de reescritura que reemplaza una etiqueta por otra. La plantilla genérica
de transformaciones léxicas es la siguiente:

x haspref 1 A:silos primeros 1 caracteres de la palabra son x, se asigna a la palabra
desconocida la etiqueta A '

A x fhaspref 1 B:sila etiqueta actual de la palabra es A y sus primeros 1 caracteres
son x, se cambia dicha etiqueta por B

]

deletepref 1 A: si borrando el prefijo x de longitud 1 obtenemos una palabra
conocida, se asigna a la palabra desconocida la etiqueta A

A x fdeletepref 1 B: sila etiqueta actual de la palabra es A y borrando el prefijo
x de longitud 1 obtenemos una palabra conocida, se cambia dicha etiqueta por B

addpref 1 A: si afadiendo el prefijo x de longitud 1 obtenemos una palabra
conocida, se asigna a la palabra desconocida la etiqueta A

™

=

x faddpref 1 B: si la etiqueta actual de la palabra es A y anadiendo el prefijo x
de longitud 1 obtenemos una palabra conccida, se cambia dicha etiqueta por B

x hassuf 1 A:silos ltimos 1 caracteres de la palabra son x, se asigna a la palabra
desconocida la etiqueta A

A x fhassuf 1 B: si la etiqueta actual de la palabra es A ¥ sus (ltimos 1 caracieres
son %, se cambia dicha etiqueta por B

x deletesuf 1 A: si borrando el sufijo x de longitud 1 obtenemos una palabra
conocida, se asigna a la palabra desconocida la etiqueta 4

A x fdeletesuf 1 B: sila etiqueta actual de la palabra es A y borrando el sufijo x
de longitud 1 obtenemos una palabra conocida, se cambia dicha etiqueta por B

2Por ejemplo, en inglés, una palabra terminada en ing podria etiquetarse como un verbo en gerundio.
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addsuf 1 A: si ahadiendo el sufijo x de longitud 1 obtenemos una palabra
conocida, se asigna a la palabra desconocida la etiqueta A

W

A x faddsuf 1 B: si la etiqueta actual de la palabra es A y afiadiendo el sufijo x de
longitud 1 obtenemos una palabra conocida, se cambia dicha etiqueta por B

=

goodright A: si la palabra aparece inmediatamente a la derecha de la palabra w,
se asigna a la palabra desconocida la etiqueta A

A w fgoodright B:sila etiqueta actual de la palabra es A y aparece inmediatamente
a la derecha de la palabra w, se cambia dicha etiqueta por B

=

goodleft A: sila palabra aparece inmediatamente a la izquierda de la palabra w,
se asigna a la palabra desconocida la etiqueta A

"

w fgoodleft B: sila etiqueta actual de la palabra es A y aparece inmediatamente
a la izquierda de la palabra w, se cambia dicha etiqueta por B

z char A: si el caracter z aparece en la palabra, se asigna a la palabra desconocida
la etiqueta A

A z fchar B: si la etiqueta actual de la palabra es A y el caracter z aparece en la
palabra, se cambia dicha etiqueta por B

donde A y B son variables sobre el conjunto de todas las etiquetas, x es cualquier cadena de
caracteres de longitud 1, 2, 3 0 4, 1 es la longitud de dicha cadena, w es cualquier palabra, y z
es cualquier caracter.

Ejemplo 5.1 A continuacién se muestran algunas de las reglas de transformacién léxicas mas
comunes que ¢l etiquetador de Brill encontré para el espanol:

rse hassuf 3 VOOOfOPE1l: si los tultimos 3 caracteres de la palabra son rse, se
asigna a la palabra desconocida la etiqueta VOOOfOPEL, es decir, verbo infinitivo
con un pronombre enclitico

r hassuf 1 V0O0O£O: si el ultimo caracter de la palabra es r, se asigna a la palabra
desconocida la etiqueta VO00£0, es decir, verbo infinitivo

VOOOf0 or fhassuf 2 Scms: sila etiqueta actual de la palabra es VO0OO£0, es decir,
verbo infinitivo, y sus dltimos 2 caracteres son or, se cambia dicha etiqueta por
la etiqueta Scms, es decir, sustantivo comin, masculino, singular

ria deletesuf 3 VysciO: si borrando el sufijo ria de longitud 3 obtenemos una
palabra conocida, se asigna a la palabra desconocida la etiqueta VysciO, es decir,
verbo, primera y tercera personas del singular, postpretérito de indicativo

Scfs r faddsuf 1 V3spiO: si la etiqueta actual de la palabra es Scfs, es decir,
sustantive, comun, femenino, singular, y ahadiendo el sufijo r de longitud 1
obtenemos una palabra conocida, se cambia dicha etiqueta por la etiqueta V3spi0,
es decir, verbo, tercera persona del singular, presente de indicativo

el goodright Scms: sila palabra aparece inmediatamente a la derecha de la palabra
el, se asigna a la palabra desconocida la etiqueta Scms, es decir, sustantivo
comin, masculino, singular

Scmp las fgoodright Scfp: si la etiqueta actual de la palabra es Scmp, es decir,
sustantivo commin, masculino, plural, y aparece inmediatamente a la derecha de
la palabra las, se cambia dicha etiqueta por la etiqueta Scfp, es decir, sustantivo
comun femenino, plural
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% goodleft Ncyyp: si la palabra aparece inmediatamente a la izquierda de la
palabra %, se asigna a la palabra desconocida la etiqueta Ncyyp, es decir, numeral
cardinal, determinante y no determinante, masculino y femenino, phural

w char Ze0O: si el caracter w aparece en la palabra, se asigna a la palabra
desconocida la etiqueta Ze00, es decir, palabra extranjera

Esas reglas fueron generadas por el etiquetador de Brill después de ser entrenado con una porcién
de texto en espafiol procedente del corpus ITUS. |

Por debajo del formato general de las reglas 1éxicas propuestas por Brill subyace un estudio
lingiiistico muy importante. Es por ello que esta plantilla genérica de transformaciones léxicas
representa una manera muy elegante de integrar el manejo de palabras desconocidas dentro de
una herramienta general de etiquetacién, y la hace independiente del idioma a tratar. Pero
considerando el caso concreto del espanol, se echan de menos fendémenos muy comunes tales
como ¢l sufijo mente para formar adverbios a partir de los adjetivos. En el corpus ITU existe
un buen namero de palabras que presentan dicha caracteristica, pero ésta nunca podri aparecer
reflejada en una regla debido a la limitacién de 4 caracteres de longitud en los prefijos y sufijos
de las reglas extraidas automaticamente. No obstante, el etiquetador de Brill proporciona. al
usuario la posibilidad de afadir manualmente nuevas reglas después del entrenamiento.

Otras caracteristicas relevantes para el tratamiento de palabras desconocidas en modelos de
etiquetacion basados en reglas fueron estudiadas por Mikheev, quien no sélo amplia el formalismo
de reglas léxicas del etiquetador de Brill, sino que también propone su propio algoritmo para la
induccién automatica de dichas reglas {Mikheev 1997].

5.1.3 El etiquetador contextual

El etiquetador contextual actia justo después del etiquetador de palabras desconocidas,
aplicando en orden una secuencia de reglas contextuales que, al igual que las léxicas, también
han sido previamente inferidas de manera automaitica a partir del corpus de entrenamiento. La
plantilla genérica de transformaciones contextuales es la siguiente:

A B prevtag C: cambiar la etiqueta & por B si la palabra anterior aparece etiquetada
con la etiqueta C

A B previor2tag C: cambiar la etiqueta A por B si una de las dos palabras anteriores
aparece etiquetada con la etiqueta C

=

B previor2or3tag C: cambiar la etiqueta A por B si una de las tres palabras
anteriores aparece etiquetada con la etiqueta C

=

B prev2tag C: cambiar la etiqueta A por B si la segunda palabra anterior aparece
etiquetada con la etiqueta C

=

B nexttag C:cambiar la etiqueta A por B si la palabra siguiente aparece etiquetada
con la etiqueta C

A B nextlor2tag C: cambiar la etiqueta A por B si una de las dos palabras siguientes
aparece etiquetada con la etiqueta C

A B nextlor2or3tag C: cambiar la etiqueta A por B si una de las tres palabras
siguientes aparece etiquetada con la etiqueta C

A B next2tag C: cambiar la etiqueta A por B si la segunda palabra siguiente aparece
etiquetada con la etigueta C

3 International Telecommunications Union CCITT Handbook (véase la seccisn 2.1).
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A B prevbigram C D: cambiar la etiqueta & por B si la palabra anterior aparece
etiquetada con la etiqueta C y la segunda palabra anterior con D

b=

B nextbigram C D: cambiar la etiqueta A por B si la palabra siguiente aparece
etiquetada con la etiqueta C y la segunda palabra siguiente con D

A B surroundtag C D: cambiar la etiqueta A por B si la palabra anterior aparece
etiquetada con la etiqueta C y la siguiente con D

=

B curwd w: cambiar la etiqueta A por B si la palabra actual es w

=

B prevwd w: cambiar la etiqueta A por B si la palabra anterior es w

b=

B previor2wd w: cambiar la etiqueta A por B si una de las dos palabra anteriores
es w

=

B prev2wd w: cambiar la etiqueta A por B si la segunda palabra anterior es w

=

B nextwd w: cambiar la etiqueta A por B si la palabra siguiente es w

=

B nextlor2wd w: cambiar la etiqueta A por la etiqueta B si una de las dos palabras
signientes es w

=

B next2wd w: cambiar la etiqueta A por B si la segunda palabra siguiente es w

o=

B lbigram w x: cambiar la etiqueta A por B si las dos palabras anteriores son
Wy X

A B rbigram w x: cambiar la etiqueta A por B si las dos palabras siguientes son
WYy x

A B wdand2bfr x w: cambiar la etiqueta A por B si la palabra actual es w y la
segunda palabra anterior es x :

A B wdand2aft w x: cambiar la etiqueta A por B si la palabra actual es w y la
segunda palabra siguiente es x

A B wdprevtag C w: cambiar la etiqueta A por B si la palabra actual es w y la
anterior aparece etiquetada con la etiqueta C

A B wdnexttag w C: cambiar la etiqueta A por B si la palabra actual es w y la
siguiente aparece etiquetada con la etiqueta C

A B wdand2tagbfr C w: cambiar la etiqueta A por B si la palabra actual es w y la
segunda palabra anterior aparece etiquetada con la etiqueta C

A B wdand2tagaft w C: cambiar la etiqueta A por B si la palabra actual es w y la
segunda palabra siguiente aparece etiquetada con la etiqueta C

donde A, B, C y D son variables sobre el conjunto de todas las etiquetas, y w y x son cualquier
palabra. La figura 5.1 resume graficamente los posibles contextos que se pueden tener en cuenta
a la hora de aplicar una transformaciéon. La palabra a etiquetar es siempre la de la posicién 1,
que aparece marcada con un asterisco. Los recuadros indican cudles son las posiciones relevantes
de cada esquema contextual. Sien una posicidn dada aparece un recuadro normal, el esquema
congidera la etiqueta de la palabra que esti en esa posicién. S8i aparece un recuadro sombreado,
el esquema considera la palabra concreta. Por ejemplo, la regla A B prevbigram C D responde
al esquema 3, mientras que la regla A B lbigram w x utiliza el esquema 15.

Ejemplo 5.2 A continuacién se muestran algunas de las reglas de transformacién contextuales
m4s comunes que el etiquetador de Brill encontrdé para el espafiol, también a partir de una
porcidn de texto del corpus ITU:



118 Aprendizaje de etiquetas basado en transformaciones
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Figura 5.1: Esquemas contextuales de las reglas del etiquetador de Brill

Afp0 Amp0 prevtag Scmp: cambiar la etiqueta AfpO, es decir, adjetivo, femenino,
plural, sin grado, por Amp0, es decir, adjetivo, masculino, plural, sin grado, si
la palabra anterior aparece etiquetada con la etiqueta Semp, es decir, sustantivo
comun, masculino, plural

Scms AmsO wdprevtag Scms receptor: cambiar la etiqueta Scms, es decir,
sustantivo comun, masculino, singular, por Ams0, es decir, adjetivo, masculino,
singular, sin grado, si la palabra actual es receptor y la anterior aparece
etiquetada con la etiqueta Scms

Scms Ams0 wdand2bfr el transmisor: cambiar la etiqueta Scms, es decir,
sustantivo comin, masculino, singular, por Ams0, es decir, adjetivo, masculino,
singular, sin grado, si la palabra actual es transmisor y la segunda palabra
anterior es el '

P Scms nexttag P: cambiar la etiqueta P, es decir, preposicidn, por Scms, es decir,
sustantivo comun, masculino, singular, si la palabra siguiente aparece etiquetada
con la etiqueta P

A través de estos ejemplos, se puede apreciar que el formalismo de reglas contextuales del
etiquetador de Brill constituye un sencillo pero potente mecanismo, que es capaz de resolver
las concordancias de género y nimero dentro de una misma categoria, las ambigiiedades entre
distintas categorias, como por ejemplo, adjetivo/sustantivo, y hasta puede evitar que aparezcan
dos preposiciones seguidas. m|
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5.2 Aprendizaje basado en transformaciones y dirigido por el
error

El proceso de generacion de las reglas, tanto las léxicas en el caso del etiquetador de palabras
desconocidas, como las contextuales en el caso del etiquetador contextual, selecciona el mejor
conjunto de transformaciones y determina su orden de aplicacién. El algoritmo consta de los
pasos que se describen a continuacién. En primer lugar, se toma una porcién de texto no
etiquetado, se pasa a través de la fase o fases de etiquetacidn anteriores, se compara la salida
con el texto correctamente etiquetado, y se genera una lista de errores de etiquetacién con sus
correspondientes contadores. Entonces, para cada error, se determina qué instancia concreta
de la plantilla genérica de reglas produce la mayor reduccién de errores. Se aplica la regla, se
calcula el nuevo conjunto de errores producidos, y se repite el proceso hasta que la reduccién de
errores cae por debajo de un umbral dado.

La figura 5.2 ilustra graficamente este procedimiento, que es el que da nombre a la técnica
de entrenamiento desarrollada por Brill: aprendizaje basado en transformaciones y dirigido por
el error. El usuario puede especificar los umbrales de error antes del entrenamiento, y puede
también afiadir manualmente nuevas reglas de transformacion después del mismo.

Texto no i Texto
_ Etiquetador '

etiquetado inicial etiquetado

Generador Reglas

de reglas

Texto
correctamente
etiquetado

Figura 5.2: Aprendizaje basado en transformaciones y dirigido por el error

A las caracteristicas anteriormente descritas podriamos afadir también una funcionalidad
introducida posteriormente por el propio Brill, la cual permite obtener las k etiquetas mas
probables de una palabra® [Brill 1994], para ciertas aplicaciones en las que es posible relajar la
restriccién de una sola etiqueta por palabra. Brill implementa esta nueva funcionalidad mediante
un sencillo cambio en el formato de las reglas:

la accidén cambiar lo etiquefe A por lo etiqueta B se transforma en afiadir la etiqueta
A a la etiqueta B o ariadir lo etiqueto A o lo palabra w.

De esta manera, en lugar de reemplazar etiquetas, las reglas de transformacién permiten ahora
anadir etiquetas alternativas a una palabra. Sin embargo, el problema es que el etiquetador no
nos proporciona informacién sobre la probabilidad de cada etiqueta. Es decir, si consideramos
por ejemplo las dos mejores etiquetas para una palabra dada, la Gnica conclusién que podemos
extraer es que la que aparece en primer lugar es mas probable que la que aparece en segundo
lugar, pero bien podria ocurrir tanto que la primera fuera 100 veces mds probable que la segunda,
como que ambas fueran igualmente probables. La cuestién es que este tipo de informacién podria
ser crucial para algunas aplicaciones, por ejemplo para la construccién de un andlisis sintactico.
Los etiquetadores puramente estocasticos si son capaces de proporcionar estas cifras y ademés
lo hacen sin ningun esfuerzo computacional extra.

4k-Best tags.
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5.3 Complejidad del etiquetador de Brill

La implementacién original de Brill resulta considerablemente mds lenta que las basadas en
modelos probabilisticos. No sélo el proceso de entrenamiento consume muchisimo tiempo, tal y
como veremos en el capitulo 7, sino que el proceso de etiquetacidén es también inherentemente
lento. La principal razén de esta ineficiencia computacional es la potencial interaccidn entre las
reglas, de manera que el algoritmo puede producir cilculos innecesarios.

Ejemplo 5.3 Si suponemos que VBN y VBD son las etiquetas mas probables para las palabras
killed y shot, respectivamente, el etiquetador léxico podria asignar las siguientes etiquetas®:

(1) Chapman/NP killed/VBN John/NP Lennon/NP
(2) John/NP Lennon/NP was/BEDZ shot/VBD by/BY Chapman/NP
(3) He/PPS witnessed/VBD Lennon/NP killed/VBN by/BY Chapman/NP

Dado que el etiquetador léxico no utiliza ninguna informacion contextual, muchas palabras
pueden aparecer etiquetadas incorrectamente. Por ejemplo, en (1) la palabra killed
aparece etiquetada incorrectamente como verbo en participio pasado, y en (2) shot aparece
incorrectamente etiquetada como verbo en tiempo pasado.

Una vez obtenida la etiquetacién inicial, el etiquetador contextual aplica en orden una
secuencia de reglas e intenta remediar los errores cometidos. En un etiquetador contextual
podriamos encontrar reglas como las siguientes:

VBN VBD prevtag NP
VBD VBN nexttag BY

La primera regla dice: cambiar lo etigueta VBN por VBD si la etiquete previa es NP. La segunda
regla dice: cambiar VBD por VBN si la siguiente efiqueta es BY. Una vez que aplicamos la primera
regla, la palabra killed que aparece en las frases (1) y (3) cambia su etiqueta VBN por VBD, y
obtenemos las siguientes etiquetaciones:

(4) Chapman/NP killed/VBD John/NP Lennon/NP
(5) John/NP Lennon/NP was/BEDZ shot/VBD by/BY Chapman/NP
(6) He/PPS witnessed/VBD Lennon/NP killed/VBD by/BY Chapman/NP

Una vez que aplicamos la segunda regla, la palabra shot de la frase (5) cambia su etiqueta VBD
por VBN, generando la etiquetacién (8), y la palabra killed de la frase (6) vuelve a cambiar su
etigueta VBD otra vez por VBN, y obtenemos la etiquetacién (9):

(7) Chapman/NP killed/VBD John/NP Lennon/NP
(8) John/NP Lennon/NP was/BEDZ shot/VBN by/BY Chapman/NP
(9) He/PPS witnessed/VBD Lennon/NP killed/VBN by/BY Chapman/NP

Hemos visto que una regla nextag necesita mirar un foken hacia adelante en la frase antes de
poder ser aplicada, y hemos visto también que la aplicacidn de dos o mds reglas puede producir
una serie de operaciones que no se traducen en ningin cambio neto. Estos dos fendémenos
constituyen la causa del no determinismo local del etiquetador de Brill. a

Este problema fue abordado por Roche y Schabes, quienes propusieron un sistema que
codifica las reglas de transformacion del etiquetador bajo la forma de un traductor de estado
finito determinista [Roche y Schabes 1995]. El algoritmo de construccién de dicho traductor
consta de cuatro pasos:

5La notacidén de las etiquetas es una adaptacién del juego de etiquetas utilizado en el corpus BROWN
{Francis y Kudera 1982]: VBN significa verbo en participio pasado, VBD es verbo en tiempo pasado, NP es sustantivo
propio, BEDZ es la palabra was, BY es la palabra by y PPS es pronombre nominativo singular en tercera persona.
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1. En primer lugar, cada transformacién se convierte en un traductor de estado finito.

2. El segundo paso consiste en convertir cada traductor a su extensién local. La extensién
local ¢, de un traductor #; se construye de tal manera que procesar una cadena de entrada
a través de ¢ty en un solo paso produce el mismo efecto que procesar cada posicidn de
la cadena de entrada a través de ¢,. Este paso se ocupa de casos como el siguiente.
Supongamos un traductor que implementa la transformacién cambiar A por B si una de
las dos etiquetas precedentes es C. Este traductor contendrd un arco que transforma el
simbolo de entrada A en el simbolo de salida B, de tal manera que dada la secuencia de
entrada CAA tenemos que aplicarlo dos veces, en la segunda y en la tercera posiciones,
para transformarla correctamente en CBB. La extensién local es capaz de realizar dicha
conversidn en un solo paso.

3. En el tercer paso, se genera un dnico traductor cuya aplicacién tiene el mismo efecto que
la aplicacién de todos los traductores individuales en secuencia. En general, este traductor
tinico es no determinista. Cuando necesita recordar un evento tal como C aparecid en la
posicién 1, lo hace lanzando dos caminos distintos: uno en el cual se supone que aparecerd
una etiqueta que estara afectada por esa C precedente, y otro en el que se supone que tal
etiqueta no aparecerd.

4. Este tipo de indeterminismo no es eficiente, de ahi que el cuarto paso se ocupe de
transformar el traductor no determinista en uno determinista. Esto en general no es
posible, ya que los traductores no deterministas pueden recordar eventos de longitud
arbitraria y los deterministas no. Sin embargo, Roche y Schabes demuestran que las reglas
que aparecen en los etiquetadores basados en transformaciones no generan traductores con
esta propiedad. Por tanto, en la prictica siempre es posible transformar un etiguetador
basado en transformaciones en un traductor de estado finito determinista.

Por tanto, el algoritmo de Brill podria necesitar RK'n pasos elementales para etiquetar una
cadena de entrada de n palabras, con R reglas aplicables en un contexto de hasta K fokens.
Con el traductor de estado finito propuesto por Roche y Schabes, para etiquetar una frase de
longitud n palabras, se necesitan sélo n pasos, independientemente del nimero de reglas y de la
longitud del contexto que éstas utilizan. Esto significa que el proceso de etiquetacion afiade a la
lectura del texto de entrada una carga computacional que es despreciable en comparacién con
tratamientos posteriores tales como los andlisis sintdctico y semdntico. Con los etiquetadores
basados en traductores se pueden llegar a obtener velocidades de etiquetacién de varias decenas
de miles de palabras por segundo, mientras que con los etiquetadores basados en modelos de
Markov esa velocidad puede ser de un orden de magnitud menos. Existen trabajos que estudian
la transformacién de modelos de Markov ocultos en traductores de estado finito [Kempe 1997],
pero en este caso no se puede alcanzar una equivalencia completa ya que los autdmatas no
pueden simular de una manera exacta los calculos de punto flotante involucrados en el algoritmo
de Viterbi.

5.4 Relacién con otros modelos de etiquetacion

Se han esbozado ya algunas de las diferencias conceptuales mas importantes que existen entre
el etiquetador de Brill y los etiquetadores puramente estocasticos. Esta seccidn completa un
poco mas el estudio comparativo de los principios de funcionamiento de éstas aproximaciones y
de otras relacionadas®. Finalmente, se citan otros posibles campos de aplicacién en los que el

SEl estudio analitico completo de los rendimientos de cada paradigma en el proceso de etiquetacién sera
abordado en el capitulo 7.
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aprendizaje basado en transformaciones ha funcionado también con éxito.

5.4.1 Arboles de decisién

El aprendizaje basado en transformaciones presenta algunas similitudes con los arboles de
decisién’.  Un 4rbol de decisién [Schmid 1994, Brown et al. 1991] se puede ver como un
mecanismo que etiqueta todas las hojas dominadas por un nodo con la etiqueta de la clase
mayoritaria de ese nodo. Posteriormente, a medida que descendemos por el drbol, reetiquetamos
las hojas de los nodos hijos, si es que difieren de la etiqueta del nodo padre, en funcién de las
respuestas a las cuestiones o decisiones que aparecen en cada nodo. Esta manera de ver los
arboles de decisién es la que muestra el parecido con el aprendizaje basado en transformaciones,
ya que ambos paradigmas realizan series de reetiquetados trabajando con subconjuntos de datos
cada vez mds pequefios.

En principio, el aprendizaje basado en transformaciones es mas potente que los drboles de
decisién [Brill 1995a]. Es decir, existen tareas de clasificacién que se pueden resolver con el
aprendizaje basado en transformaciones, pero no con los arboles de decisién. Sin embargo, no
estd muy claro si este tipo de potencia extra se utiliza o no en aplicaciones de procesamiento de
lenguaje natural.

La principal diferencia entre estos dos modelos es que los datos de entrenamiento se dividen
en cada nodo de un 4rbol de decisién, y que se aplica una secuencia de transformaciones distintas
para cada nodo: la secuencia correspondiente a las decisiones del camino que va desde la raiz
hasta ese nodo. Con el aprendizaje basado en transformaciones, cada transformacién de la lista
de transformaciones aprendidas se aplica a todo el texto, generando una reescritura cuando el
contexto de los datos encaja con el de la regla. Como resultado, si minimizamos en funcién de
los errores de etiquetacién cometidos, en lugar de considerar otro tipo de medidas indirectas méas
comunes en €l caso de los arboles de decisidn, tales como la entropia, entonces seria relativamente
sencillo alcanzar el 100% de precisién en cada nodo hoja. Sin embargo, el rendimiento sobre
textos nuevos seria muy pobre debido a que cada nodo hoja estaria formado por un conjunto de
propiedades totalmente arbitrarias, que aunque han sido extraidas de los datos de entrenamiento
no son completamente generales.

Sorpredentemente, el aprendizaje basado en transformaciones parece ser inmune a este
fenémeno [Ramshaw y Marcus 1994]. Esto se puede explicar parcialmente por el hecho de que
el entrenamiento siempre se realiza sobre todo el conjunto de datos. Pero el precic que hay que
pagar para obtener este tipo de robustez es que el espacio de secuencias de transformaciones
debe ser grande. Una implementacién naive del aprendizaje basado en transformaciones seria
por tanto ineficiente. No obstante, existen maneras inteligentes de realizar las busquedas en ese
espacio [Brill 1995b].

5.4.2 Modelos probabilisticos en general

La gran ventaja de la etiquetacidn basada en transformaciones es que se pueden establecer
decisiones sobre un conjunto de propiedades mas rico que en el caso de los modelos puramente
estocasticos. Por ejemplo, se puede utilizar simultdneamente informacién de los contextos
izquierdo y derecho, y las palabras concretas, no sélo sus etiquetas, pueden influir en la
etiquetacién de las palabras vecinas.

Otro punto clave es que las reglas de transformacién son mds faciles de entender y de
modificar que las probabilidades de transicién y de generacién de palabras en los etiquetadores
probabilisticos. Sin embargo, estd claro también que es mas dificil prever el efecto que puede

"También denominados decision trees.
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llegar a tener la modificacién de una regla dentro de una secuencia de aplicacién, ya que el
comportamiento de cada regla depende de la ejecucién de las reglas previas y pueden surgir
numerosas y complejas interacciones entre ellas.

Es importante también senalar que la etiquetacién basada en transformaciones es claramente
un método estadistico. Es decir, aunque no se hace un uso explicito de la teorfa probabilistica
y aunque existe un componente basado en reglas, estas reglas se generan de una manera
cuantitativa a partir de contadores calculados directamente sobre los textos. Por tanto, se
trata de un método no supervisado® y de aplicacién completamente automatizada. Desde este
punto de vista, la tinica diferencia es que los célculos con nimeros se realizan solo durante el
proceso de aprendizaje, el cual ademés no presenta problemas de sobreentrenamiento, y una vez
que el aprendizaje estd hecho, el proceso de etiquetacién resulta ser puramente simbélico y es
por ello que se puede implementar en una estructura computacional muy eficiente.

Por 1iltimo, dado que el rendimiento de los etiquetadores basados en transformaciones va a
resultar muy similar al de los puramente estocdsticos, la decisién final entre utilizar unos u otros
depender4 casi exclusivamente de en qué tipo de sistema va a estar integrado el etiquetador y
para qué tipo de aplicaciones se va a utilizar.

Ademas de al proceso de etiquetacién, el aprendizaje basado en transformaciones se
ha aplicado también al andlisis sint4ctico [Brill 1993a, Brill 1993c], al problema de la
ligadura de la frase preposicional [Brill y Resnik 1994] y a la eliminacién de ambigiiedades
semanticas [Dini et al. 1998].

8En el sentido de que lo que hay presente en los textos de entrenamiento son las etiquetas, pero lo que realmente
se extrae de ellos son las reglas.






Capitulo 6

Modelos de maxima entropia

Una de las caracteristicas de los modelos estocdsticos basados en distribuciones de probabilidad
es que existe una funcién de mérito que permite medir y comparar modelos entre si. Dicha
medida es la entropia. Este capitulo presenta otro modelo estadistico para la etiquetacidn, el
sistema JMX [Ratnaparkhi 1996], el cual se entrena también a partir de un corpus previamente
etiquetado. El modelo se puede clasificar como un Modelo de Maxima Entropia que utiliza
simultdneamente multitud de rusgos contextuales para predecir las etiquetas, pero que no
establece ninguna hip6tesis fija respecto a las distribuciones de probabilidad de los sucesos
del texto de entrenamiento. Dicho texto de entremamiento es utilizado para confeccionar un
modelo original, y para medir la diferencia existente entre éste y cualquier otro modelo generado
a posteriori por el proceso de etiquetacién. La idea basica de esta aproximacion es entonces la
de construir modelos a partir de los nuevos textos de entrada, evaluarlos mediante una funcién
de entropia, y ajustarlos hasta obtener la proximidad maxima respecto al modelo original.

Algunos de los usos previos de este tipo de modelos incluyen la modelizacién y comprension
del lenguaje [Lau et al. 1993, Berger et al. 1996], la ligadura de la frase preposicional
[Ratnaparkhi et al: 1994], y el anélisis morfolégico de las palabras [Della Prieta et al. 1995].
Comenzaremos recordando la nocién cldsica de entropia, y a continuacién describiremos
detalladamente las caracteristicas del modelo, los rasgos especificos que utiliza para el proceso
de etiquetacidn, su complejidad temporal, y su flexibilidad respecto a otros etiquetadores.

6.1 Definicién clasica de entropia

La entropia es una magnitud termodindmica que mide la probabilidad de un estado. El Principio
de la Entropia, llamado también Segundo Principio de la Termodindmica o Principio de Carnot,
afirma que en toda transformacion reversible elemental el cociente d@}/T del calor absorbido por
la temperatura absoluta a la que se efectiia la transformacién es diferencial exacto de una
magnitud de estado S, denominada entropia:

dq

— =dS§5.
T

En las transformaciones irreversibles se cumple que:

@
—_— .
7 < dS

En resumen, la entropia es una funcién del estado de un sistema y su valor es independiente del
camino seguido para llegar a ese estado. La unidad de entropia es el clausius, que equivale a

1 julio/1° kelvin.
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Puede demostrarse que la entropia es una magnitud aditiva, por lo que, para obtener el
valor de entropia de un sistema, basta sumar las entropfas de sus componentes. La dificultad
surge para el cdlculo de éstas, ya que las férmulas s6lo permiten determinar las diferencias de
entropia entre dos estados. Para ello habria que recurrir al Tercer Principio de la Termodindmica
enunciado por Nernst.

La interpretaciéon microfisica y estadistica de la evolucién de un sistema lleva a la conclusion
de que dicha evolucién se efectiia espontineamente hacia estados més desordenados, que son los
mé4s probables, y que precisamente la probabilidad de un estado viene medida logaritmicamente
por su entropia.

6.1.1 Medida de la cantidad de informacién

Supongamos que tenemos un conjunto de g simbolos § = {s1,52,...,54}, ¥ que cada uno tiene
una probabilidad de aparicién asociada en el conjunto P = {p,p2,...,pq}. Cuando observamos
uno de esos simbolos, ;cudnta informacién obtenemos? Si por ejemplo p; = 1 y, por supuesto,
todas las demés probabilidades son cero, entonces no hay ninguna sorpresa, ninguna informacién,
ya que se conoce de antemano qué simbolo se va a observar. Sin embargo, si las probabilidades
son muy diferentes, cuando llega un simbolo de probabilidad baja se produce mds sorpresa
y se obtiene mds informacién que cuando llega un simbolo de probabilidad alta. Por tanto, la
informacién est4 de alguna manera relacionada de forma inversa con la probabilidad de aparicién
de los simbolos.

Consideremos la construccién de una funcién I{p) que mida la cantidad de informacién,
sorpresa o incertidumbre en la ocurrencia de un suceso de probabilidad p, y que tenga las
siguientes propiedades:

1. Debe ser una medida real no negativa: I(p) > 0.
2. Para sucesos independientes, debe verificar la propiedad aditiva: I(pip2) = f(p1} + I{p2).
3. Debe ser una funcién continua. |

La segunda de estas condiciones es conocida como la Ecuacidén Funcional de Cauchy para nuestra
funcién. Examinenos més detenidamente esta propiedad. Si p; y p2 son el mismo nimero p,
aunque no necesariamente correspondientes al mismo suceso, entonces

1(p*) = 1(p) + I(p) = 21(p).
Sip, =py ps = p?, entonces tenemos
I{p*) = I{p) + 1 () = 31(p).

Y en general tenemos que
I(p™) =nI(p).

Utilizando fracciones como exponentes, tenemos que si p™ = y, entonces p = yH™ y por tanto

I{y) = nI(y'™).

O bien, en general,
Iy™") = —1(y).

Por tanto, para los exponentes que son nimeros racionales, la funcién I(p) obedece a la misma
férmula que la funcién logaritmo.
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Ademas, por la tercera restriccidn, la funcidn es continua, lo que permite extender este
razonamiento a todos los nimeros 0 < p < 1, racionales o irracionales. Por tanto, tenemos que

I(p) = k log(p)

para alguna constante & y alguna base del sistema de logaritmos. El logaritmo de 1 es 0 (no hay
informacién, no hay sorpresa), y los logaritmos de los niimeros menores que 1 son negativos. Por
tanto, resulta natural coger £ = —1, ya que asi podemos cuantificar la informacién en términos
positivos. Finalmente, tenemos que

1
1(s) = ~ogtp) = 1og 1)
para alguna base del sistema de logaritmos.

Ejemplo 6.1 Para aclarar el significado de la propiedad aditiva descrita en la condicién 2,
consideremos simultdnea e independientemente el lanzamiento de una moneda y de un dado. Los
experimentos no tienen influencia uno en el otro. La moneda tiene 2 resultados equiprobables
y el dado 6. Por tanto, el espacio de resultados del experimento global tiene 12 resultados
igualmente probables.

Si m es el resultado de la moneda y d es el resultado del dado, entonces la cantidad de

informacién obtenida serd
1
Ilmd) =1 —
(ma) = o ()

o bien

I(m) + I(d) = log (%) + log (%) .

Ambas cantidades son la misma. O

Las palabras incertidumbre, sorpresa e informacién estdn relacionadas. Antes del suceso (del
experimento, de la observacién de un simbolo, etc.) hay una cierta cantidad de incertidumbre;
cuando ocurre el suceso hay una cierta cantidad de sorpresa; y después del suceso hay una
ganancia de informacién. Todas esas cantidades son la misma.

. Qué base del sistema de logaritmos debemos usar? Esto es simplemente una cuestién de
convenio, ya que un conjunto de logaritmos es proporcional a cualquier otro. Esto se sigue
directamente de la relacién

_ logy(z)

log, (2) = - 2@ log, (b) log,(z).

Si se utiliza la base 2, la unidad de informacion se llama bit. Si se usa base e, la unidad de
informacion es el nat. Y si la base utilizada es 10, la unidad de informacion se denomina Hartley,
ya que fue Hartley el primero en proponer el usc de logaritmos para medir la informacién. Por
tanto, hay que seflalar que la palabra bit se usa de dos maneras diferentes: para referirnos a
un nuimero en base 2, o como unidad de informacidén. Estas dos cosas no son lo mismo, asi
que debemos tener cuidado a la hora de utilizar esta palabra. Cuando queramos referirnos al
segundo concepto sin llevar a confusidn, debemos decir bit de informacidn.
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6.1.2 Entropia de una variable aleatoria

Si cuando observamos el simbolo s; obtenemos [(p;) unidades de informacién, ;cudnta
informacién obtenemos de media? La respuesta es que dado que p; es la probabilidad de observar
dicha informacidn, entonces por cada simbolo s; obtenemos una media de

1
pi I(pi) = pi log (—)
Pq
unidades de informacién. De esto se sigue que la informacién media que podemos obtener con
el conjunto de simbolos entero es

H(S) i 1 (1> Zq: log(p:)
= ; 10 — ] = 5 10 )
i,:lp g " i=1p g\p

H

Esta es la entropia de un conjunto S, con g simbolos s; de probabilidades de observacién
respectivas p;. Por tanto, para nosotros la entropia es simplemente funcién de una distribucidn
de probabilidad. Es decir, para cada distribucién de probabilidad P = {p1,p2,...,pq} siempre
existe un nimero asociado que se denomina entropic.

Esto es andlogo a la idea usual de la media de una distribucién. La media es también un
numero que de algiin modo resume la distribucién. La entropia es la media ponderada de los
logaritmos de los reciprocos de las probabilidades de 1a distribucidén y, en nuestro caso, es una
medida de la informacién media del conjunto de simbolos S.

Para formalizar la nocidén de entropia, podemos pensar en la incertidumbre asociada a una
variable aleatoria discreta que mide los posibles valores de un suceso (el lanzamiento de una
moneda o un dado, la observacién de un simbolo, etc.). En la siguiente definicién se expresa
esta idea y se generaliza para cualquier base r.

Definicién 6.1 Sea X una variable aleatoria discreta con ¢ resultados posibles, donde p; es la
probabilidad de obtener el resultado z;. Definimos la entropia de X como la cantidad

q q
1
H(X) =3 pi log, (;) =~ pi log, (p)
=1 i =1

donde, por convenio, si p; = 0 entonces
1
pi log, { — | = —pi log,.(p;) = 0.
Pi
La entropia de X es conocida también como la incertidumbre de X. O

La entropia satisface las siguientes propiedades, que como se puede observar, estin
intimamente relacionadas con la nocién intuitiva de incertidumbre:

1. Se cumple que H(X) > 0. H(X) = 0 si y s6lo si una de las probabilidades es 1 y las dem4s
son 0.

2. La méxima entropia se obtiene cuando todas las probabilidades son iguales, esto es, cuando
todos los resultados posibles de la variable aleatoria son igualmente probables.

3. Si dos variables aleatorias X e Y poseen n y m resultados equiprobables respectivamente,
con n < m, entonces H(X) < H(Y). Es decir, la entropia maxima crece cuando el nimero
de resultados posibles crece.
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Ejemplo 6.2 Supongamos que la variable aleatoria discreta X tiene 4 resultados posibles, con
la siguiente distribucién de probabilidad: {py = 1/8,pz = 1/4,p3 = 1/8,p4 = 1/2}. Entonces,
7

1 1 1 1
Hy(X) = - log,(8) + — log,(4) + = loga(8) + = logy(2) = .
8 4 8 2 4

Si consideramos una variable aleatoria Y con los mismos resultados posibles, pero siendo éstos
equiprobables, la entropia quedaria maximizada para el caso de 4 resultados y tendriamos que
H Q(Y) =2 O

Nuestro interés inmediato se centra en el manejo de textos en lenguaje natural. Las
variables aleatorias a tratar aqui serian frases, es decir, secuencias de palabras de la forma
Wi n = wi,ws, . .., Wy. Debido a esta descomposicién del mensaje observado, aparece el concepto
de entropia por palabra:

%H(Wl,n) = —i— Y p(win) log(p(win)).

wWin

Con esto, se podria definir la entropia de un lenguaje L como la entropia por palabra de la frase
més larga, es decir, aquella cuya longitud tiende a infinito:

1
IN=-1 = lo
H(L) == lim |~ plws) log(p(win))
Wimn
Sin embargo, para el caso particular de la etiquetacién, es necesario considerar y formalizar
el contexto en el que aparecen las palabras. La incorporacién de dicho contexto al concepto
de entropia visto anteriormente es la idea general que se desarrolla a lo largo de las siguientes

secclones.

6.2 El modelo probabilistico

El modelo probabilistico propuesto por Ratnaparkhi en la implementacién del etiquetador
JMX [Ratnaparkhi 1996] se define sobre H x 7, donde H es el conjunto de posibles contextos
palabra-etiqueta o sucesos histdéricos, y T es el conjunto de etiquetas permitidas. La probabilidad
en el modelo para un suceso histérico A junto con una etiqueta ¢ se define como:

k
(Rt
p(h,t) = mp [ af ™ (6.1)
i=1
donde: 7 es una constante de normalizacion; {u, @, a9,...,a;} son los pardmetros positivos
del modelo; y {f1, f2,- -, fx} e conocen como funciones de rasgo’, y son de la forma f;(h,t) €

{0,1}. Cada pardmetro ¢ se corresponde con una funcién de rasgo f;.

Dado un conjunto de datos de entremamiento formado por una secuencia de palabras
{wy,ws,...,wy} ¥ una secuencia de etiquetas {#1,%2,...,%,}, se define h; como la historia
disponible cuando se predice ¢;. Entonces, los parametros {u, o, &g, . .., a5} se eligen de manera
que se maximice la verosimilitud de los datos de entrenamiento mediante la distribucién p, es
decir, de manera que se maximice la cantidad:

k)

n k
Lip) = Hp(hi,ti) = H'H’,u Ha‘{j(m,te).
=1 =1

i=1

'O también features.
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Este modelo se puede interpretar también bajo el formalismo de Méaxima Entropia, en el cual
el objetivo es maximizar la entropia de una distribucion sujeta a ciertas restricciones. Aqui, la
entropia de la distribucién p se define como:

H(p)=—- Y p(ht)log(p(h.1))

heH teT

y las restricciones vienen dadas por:
E(f;) = E(f;), 1<j <k (6.2)

donde la esperanza de las funciones rasgo del modelo es

B)= Y. wh0fih0)

heH teT

y la esperanza de las funciones rasgo observadas es

n

E(f;) = Zﬁ(hi,tz—)fj(hi,ti)

i=1

v donde $(h;, t;) denota la probabilidad de (h;, t;) observada en los datos de entrenamiento. Por
tanto, las restricciones obligan a que el modelo intente igualar las esperanzas de sus funciones
rasgo con las esperanzas observadas durante el entrenamiento. En la préctica, H es muy grande
y las esperanzas E(f;) del modelo no se pueden calcular directamente. Debido a esto, se utiliza
la siguiente aproximacién [Lau et al. 1993):

n
B(f;) = > #lhi)p(tilha) £ (s, 1)
i=1
donde 5(h;) es la probabilidad de la historia h; observada en el entrenamiento.

Los pardmetros del modelo para la distribucién p se obtienen mediante la aplicacién de
un procedimiento denominado escalado iterativo generalizado® [Darroch y Ratcliff 1972). Este
método garantiza que si la distribucién inicial p sigue la forma de la ecuacién (6.1) y satisface las
k restricciones de (6.2), la maximizacién de la verosimilitud L(p) para la obtencién de la nueva
distribucién se produce tinicamente sobre distribuciones de la forma {6.1) y, de igual manera, la
maximizacién de la entropia H(p) se produce sélo sobre distribuciones que satifacen (6.2).

6.3 Rasgos especificos para la etiquetacion

La probabilidad conjunta de una historia A y una etiqueta ¢ se determina mediante aquellos
pardmetros cuyas funciones rasgo correspondientes estén activadas, es decir, mediante aquellos
a; tales que f;(h,t) = 1. Dados (h, £}, la decisién de si una funcién rasgo se activa o no puede
tomarse a partir de las caracteristicas de cualquier palabra o etiqueta de la historia k. Por tanto,
una funcién rasgo puede y debe codificar cualquier fuente de informacién que ayude a predecir
la etiqueta t. Esas fuentes de informacidén estdn constituidas por caracteristicas contextuales
tales como, por ejemplo, la terminacién de la palabra actual, o la identidad de las dos etiquetas
previas. Los contextos especificos de palabra y etiqueta disponibles para una funcién rasgo
vienen dados por la definicidn de una historia h;:

hi = {fizo, tic1, Wimg, Wim1, Wi, Wig1, Wisa}.

? Generalized iterative scaling.
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Ejemplo 6.3 De esta manera, podemos tener, por ejemplo:

Filhits) = 1 sisufijo(w;) = ingy t; = VBG,

JVE I T 0 en caso contrario.

Si la funcién rasgo anterior estd presente en €l conjunto de funciones rasgo del modelo, su
pardmetro correspondiente participa en el cdlculo de la probabilidad conjunta p{h;, ;) cuando
la palabra w; termina en ing y cuando t; = VBG®. m)

Por tanto, un pardmetro «; juega efectivamente el papel de un peso para una determinada
prediccién contextual (en el ejernplo anterior, el sufijo ing), la cual se utilizara o no en el calculo
de la probabilidad de observacién de una determinada etiqueta (en el ejemplo anterior, VBG).

El modelo genera el conjunto de funciones rasgo comparando cada par (h;,%;) del corpus de
entrenamiento con la plantilla de funciones rasgo de la tabla 6.1. Dada una historia h;, una
funcién rasgo siempre efectila una pregunta de respuesta si o no sobre h;, y obliga a que ¢; sea
una etiqueta concreta. La instanciacion de las variables X, ¥ y T de la tabla 6.1 se obtiene
automdticamente a partir de los datos de entrenamiento.

| Condicién | Funciones rasgo )
w; no es rara | w; = X yt, =T
w; €8 rara X es prefijo de w;, |[X] <4 yt; =T
X es sufijo de wy, | X| <4 yt; =T
wy; contiene un numero yt; =T
w; contiene una letra mayuscula y ¢, =T
w; contiene un guién yt; =T
¥ w; ti1=X : yt;=T
ti_ot;_1 = XY yt; =T
wiy =X yti=T
wiog =X yt; =T
Wil = X _ yt=T
Wi4g = X yt; =T

Tabla 6.1: Plantilla genérica de funciones rasgo aplicables a una historia h;

La generacidn de funciones rasgo para la etiquetacion de las palabras desconocidas se basa en
la hip&tesis de que las palabras raras del corpus de entrenamiento y las palabras desconocidas que
apareceran en los corpora de aplicacién son similares, en lo que se refiere a cémo su morfologia
ayuda a predecir la etiqueta correcta. Por tanto, las funciones rasgo especificas para palabras
raras de la tabla 6.1 se aplican tanto a las palabras raras como a las palabras desconocidas.
En este modelo, se considera rara toda palabra que aparece menos de 5 veces en el texto de
entrenamiento.

Ejemplo 6.4 A continuacién mostramos un ejemplo de una frase de entrenamiento en espaiiol
procedente del corpus ITU%:

la informacién sobre servicios suplementarios es muy completa
Dfs Scfs P Scmp AmpO V3spi® Wm Afs0O
1 2 3 4 5 6 7 8

3VBG es la etiqueta correspondiente a verbo en gerundio en el juego de etiquetas del Wall Street Journal corpus
del proyecto Penn Treebank [Marcus et al 1994}
4 International Telecommunications Union CCITT Handbook (véase la seccién 2.1).
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La primera linea estd constituida por las palabras de dicha frase. La segunda representa
las etiquetas de dichas palabras: Dfs (articulo, femenino, singular); Scfs (sustantivo comun,
fermenino, singular); P (preposicién); Scmp (sustantivo comiin, masculino, plural); Amp0 (adjetivo,
masculino, plural, sin grado); V3spiQ (verbo, tercera persona del singular, presente de
indicativo); Wm (adverbio modificador}; y AfsO (adjetivo, femenino, singular, sin grado). La
tercera linea indica la posicién de cada palabra dentro de la frase.

Las funciones rasgo generadas durante el analisis de (hg,?3), donde la palabra actual es
sobre, son las siguientes:

w; = sobre vyt =P
w;—1 = informacidn yti="P
wi—y = la yit; =P
Wi4+1 = servicios vi;=P
Wir2 = suplementarios y i{; =P
ti_]_ = Scfs Y ti="P
' ti_gtz‘_l = Dfs Scifs y ti="F

Las funciones rasgo generadas durante el andlisis de (hs,ts5), donde la palabra actual es
suplementarios, son las siguientes:

w;_ 1 = Servicios v t; = Amp0

wi_y = sobre y 1; = Amp0
WL = e§ y 1; = Amp0
Wity = muy y ti = Amp0
t;—1 = Scmp y t; = Amp0O
ti_ot;,_1 = P Scmp y t; = Amp0
prefijo(w;) = s y t; = Amp0
prefijo(w;) = su y t; = Amp0
prefijo(w;) = sup  y t; = Amp0O
prefijo(w;) = supl vy ¢; = AmpO

T
sufijo(w;) = s y t; = Amp0
sufijo(w;) = os y t; = Amp0
sufijo(w;) = ios y t; = Amp0Q
sufijo(w;) = rios y t; = Amp0

En la porcién de texto de entrenamiento a la cual pertenece la frase considerada, la palabra
suplementarios aparece 3 veces, y por tanto efectivamente se clasifica como palabra rara. O

El comportamiento de una funcién rasgo que aparece muy pocas veces después de analizar
los datos de entrenamiento es a menudo dificil de predecir, ya que dicha funcién sera producto de
fenémenos muy dispersos y no existird una base estadistica bien fundamentada que nos pueda
garantizar su correcta aplicacién. Por tanto, el modelo utiliza la heuristica de que cualquier
funcién rasgo que aparezca menos de 10 veces no es fiable y se ignora®. Como hemos visto en
capitulos anteriores, existen técnicas para el tratamiento de datos dispersos mucho mas rigurosas
que la simple definicién de umbrales de confianza®, pero este modelo de etiquetacion todavia no
ha sido investigado en conjunto con dichas técnicas.

SExcepto aquellas funciones rasgo que consideran séle la palabra actual, es decir, funciones rasgo de la forma
w; = <palabra> y {; = <etiqueta>.

®Que ademads, tanto en el caso de 5 para las palabras raras, como en el caso de 10 para funciones rasgo no
fiables, han sido elegidos por los disefiadores de este método de manera totalmente empirica después de un anédlisis
previo de varios corpora de entrenamiento y de aplicacién.
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El paradigma de etiquetacién de Maxima Entropia permite utilizar arbitrariamente el
contexto, de tal manera que el usuario puede afiadir funciones rasgo especiales después del
entrenamiento para intentar corregir los errores residuales del modelo base. Tipicamente, dichas
funciones rasgo especiales se definen para palabras concretas, y podrian incluso no obedecer a
la plantilla genérica mostrada en la tabla 6.1. Una funcién rasgo especial para una palabra
determinada se construye combinando algunas de las funciones rasgo del modelo base con
preguntas sobre la propia palabra. Por ejemplo, las funciones rasgo que hacen preguntas acerca
de las etiquetas previas, o acerca de las palabras anterior y posterior, pueden ahora preguntar
también sobre la identidad de la palabra actual.

Ejemplo 6.5 Una funcién rasgo especial para la etiquetacién de la palabra sobre:

f(h. t‘) _ 1 siw; =sobreyt;_gt,_] =Dfs Scfsyt; =P,

IV 0 en caso contrario.

Esta funcién de rasgo es efectivamente una combinacién de la identidad de la palabra con la
ultima de las funciones vistas para sobre en el ejemplo 6.4. |

Dado que este tipo de funciones rasgo especiales para una determinada palabra estaran
relacionadas con fendmenos muy dispersos, el usuario debe introducirlas con precaucién. Es
conveniente verificar que dichas funciones son suficientemente consistentes con el resto de los
fenémenos del texto de entrenamiento relativos a esa misma palabra. De no ser asi, se corre
el riesgo de introducir ruido en el modelo, lo cual podria traducirse en una degradacion del
rendimiento del sistema a la hora de etiquetar nuevos textos.

6.4 Complejidad del etiquetador JMX

El corpus de aplicacién se etiqueta frase a frase. Este procedimiento requiere una bisqueda
previa de las secuencias de etiquetas candidatas para una frase. La secuencia que obtenga
mayor probabilidad es la que el sistema ofrece como respuesta.

El algoritmo de biisqueda utiliza la probabilidad condicionada

plh, t)

> pht)

teT

p(tlh) =

y mantiene, cada vez que opera sobre una nueva palabra, las N secuencias de etiquetas
candidatas que tengan mayor probabilidad hasta ese punto de la frase”. Dada una frase
{wy,ws,...,wn}, la probabilidad condicionada de una secuencia de etiquetas candidatas

{t1,%2,...,tn} se calcula como
7
P(t1, ta, ..., talwi, wa, .., we) = [ [ p(ti]Ae).
=1

El procedimiento de bisqueda puede manejar un diccionario que contiene, para cada palabra,
la lista de posibles etiquetas observadas en el corpus de entrenamiento. El uso del diccionario
es opcional. Si no se utiliza, el procedimiento de bisqueda considera todo el juego de etiquetas
para cada palabra. Si se utiliza, el procedimiento considera, para las palabras conocidas, sélo

"Los experimentos realizados por Ratnaparkhi sugieren que un buen valor para N es 5; valores superiores a
éste no producen grandes mejoras en el rendimiento y afectan gravemente a la velocidad de etiguetacién.
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las etiquetas presentes en el diccionario y, para las palabras desconocidas, igualmente todo el
juego de etiquetas®,

Los detalles de la busqueda que se gjecuta durante el proceso de etiquetacién se describen
en el siguiente algoritmo.

Algoritmo 6.1 Sea W = {w;,ws,...,wn} una frase a etiquetar, y sea s;; la j-ésima secuencia
de etiquetas de mds alta probabilidad hasta la palabra w;, incluida. El algoritmo de busqueda
es como sigue:

1. Generar las etiquetas para wi, buscar las N mas probables, ordenarlas de mayor a menor
probabilidad, y asignar s1;, 1 <7 £ N, de acuerdo con dicho orden.

2. Inicializar i = 2.

(a) Inicializar j = 1.

(b) Generar las etiquetas para w;, tomando s(;_1); como contexto de etiguetas previo, y
anadir cada etiqueta a s(;_;); para formar una nueva secuencia.

{c) Asignar j =7+ 1. Sij < N, volver a 2(b).

3. Buscar las N secuencias de etiquetas de mayor probabilidad generadas por el bucle anterior,
ordenarlas de mayor a menor probabilidad, y asignar s;;, 1 < j < N, de acuerdo con dicho
orden.

4. Asignar i =i+ 1. Sii < n, volver a 2(a).
5. Devolver 8,1, la secuencia de probabilidad mas alta.

Este es, por tanto, el algoritmo que realmente realiza la etiquetacién. a

La complejidad del algoritmo de estimacién de pardmetros es O(T E A), donde T es el niimero
de posibles etiquetas, F es el tamafio del corpus de entrenamiento, y A es el nimero medio
de funciones rasgo que estan activas para un suceso dado (h,%). La complejidad temporal del
procedimiento de bisqueda que se ejecuta durante la etiquetacién, sobre una frase de longitud n,
es O(nT AN), donde T y A son los valores que acabamos de definir, y N ha sido también definido
anteriormente como el nimero de secuencias de etiquetas candidatas de mds alta probabilidad
que se mantienen cada vez que se estudia una nueva palabra de la frase.

6.5 Relacién con otros modelos de etiquetacion

El sistema de etiquetacidén basado en modelos de Méixima Entropia que hemos presentado
en este capitulo combina las ventajas de otros métodos, tales como los modelos de Markov
ocultos [Weischedel ef al. 1993, Merialdo 1994], los drboles de decisién [Magerman 1995], o el
aprendizaje basado en transformaciones [Brill 1994].

El etiquetador JMX, al igual que el etiquetador de Brill y que los arboles de decisién, utiliza
un amplio conjunto de propiedades léxicas y sintdcticas del lenguaje capturadas directamente
a partir de los textos de entrenamiento. La representacién del contexto que rodea a una
palabra es similar a la del etiquetador de Brill, y la representacién del conocimiento necesario

8Fl diccionario incrementa el rendimiento de manera casi insignificante, perc se recomienda su uso porque
reduce el nimero de hipétesis a manejar y por tanto aumenta considerablemente la velocidad del etiquetador.

9E]l etiquetador de Brill utiliza una venfene de 3 palabras respecto a la palabra actual, mientras que el
etiquetador JMX utiliza una ventana de £2. .
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para el tratamiento de palabras desconocidas es de hecho un subconjunto de las reglas de
transformaciones léxicas que utiliza Brill'.

Sin embargo, el etiquetador de Brill no proporciona informacién sobre la probabilidad de
cada etiqueta. El etiquetador JMX, al igual que los drboles de decisidn y que los modelos de
Markov, genera las distribuciones de probabilidad de etiquetas para cada palabra, y por tanto
podria ser utilizado como un componente probabilistico de un sistema mds grande.

Por otra parte, el texto de entrenamiento se divide recursivamente en cada uno de los nodos de
un arbol de decisién. Esta fragmentacién obliga a utilizar complejos algoritmos de suavizacién
para mitigar el efecto de los datos dispersos. En el etiquetador JMX este problema no se
presenta, y un sencillo contador utilizado como umbral de suavizacién es suficiente para alcanzar
practicamente el mismo nivel de precisién.

En resumen, el modelo de Maxima Entropia es una técnica de gran flexibilidad para la
representacién de conocimiento lingiiistico, que tiene al menos una ventaja sobre cada uno
de los sistemas de etiquetacién citados anteriormente: maneja un abanico de propiedades del
lenguaje mayor que los modelos de Markov, el proceso de entrenamiento requiere técnicas menos
sofisticadas que las utilizadas en los drboles de decisidn, y, al contrario que el aprendizaje basado
en transformaciones, se puede integrar dentro de un marco probabilistico.

Sin embargo, Ratnaparkhi realizé los experimentos de su etiquetador sobre el Wall Street
Journal corpus del proyecto Penn Treebank [Marcus et al. 1994], y encontrd que el rendimiento
de todos estos modelos de etiquetacién sobre ese mismo corpus era muy similar. Este fenémeno
puede deberse a dos razones:

1. Podria ser que todas estas técnicas estén representando el conocimiento lingiiistico
mediante un conjunto de predictores que no resulta ser el adecuado para corregir los
errores residuales de las etiquetas incorrectas.

2. Pero Ratnaparkhi sugiere que ninguna técnica lingiiistica basada en corpus conseguir un
rendimiento superior al 96,5% de precisién sobre el Wall Street Journal corpus, debido al
gran nimero de inconsistencias presentes en dicho corpus!l.

En el siguiente capitulo veremos cudl es el comportamiento exacto del etiquetador JMX sobre
otros textos, tanto en espanol como en inglés.

'0Brill utiliza el afiadido/borrado de prefijos/sufijos, mientras que JMX no.

YEn el desarrollo de este corpus participé un equipo de anotadores muy heterogéneo, lo cual muchas veces ha
provocado que una misma palabra aparezca etiquetada de diferentes maneras en diferentes puntos del corpus aun
cuando estd realizando la misma funcién.






Capitulo 7

Evaluacion de los sistemas de
etiquetacion

Una vez que se han descrito los principios de funcionamiento de los paradigmas de etiquetacion
considerados en este trabajo, discutimos ahora los dos aspectos fundamentales que es necesario
tener en cuenta para realizar un estudio comparativo de los mismos. En primer lugar,
presentamos la estrategia que se ha seguido a la hora de realizar los experimentos, tanto con el
corpus ITU! como con el corpus SUSANNE?. Basicamente, los pasos son: construir un corpus
de entrenamiento formado por frases tomadas aleatoriamente del corpus de referencia, entrenar
las herramientas que se van a evaluar, reetiquetar con ellas la porcidén restante de corpus, y
comparar con el original. Obviamente, esto debe hacerse varias veces y con diferentes tamafios
de corpus de entrenamiento. Las siguientes secciones describen este proceso mas detalladamente.

Posteriormente, especificamos qué es exactamente lo que vamos a medir. Es decir, cudles son
las fdrmulas que calculan los indices de rendimiento que nos permiten decidir si un etiquetador
es mejor o peor que otro. Para cada etiquetador, se ha construido un conjunto de tablas con
las cifras concretas de aciertos y fallos a partir de las cuales se obtiene dicho rendimiento.
Finalmente, se presenta un conjunto de figuras que resumen graficamente el estudio comparativo
de todos los sistemas de etiquetacidn evaluados.

7.1 Estrategia para la realizacidon de los experimentos

Antes de comenzar con la descripcién detallada de los experimentos realizados, enumeramos los
cuatro etiquetadores que hemos evaluado, citando explicitamente el paradigma de etiquetacién
correspondiente y también las caracteristicas particulares de cada uno de ellos:

1. TNT, abreviatura de Trigrams’and’Tags (trigramas y etiquetas), es un eficiente
etiquetador que puede ser utilizado sobre cualquier lengua y sobre cualquier juego de
etiquetas [Brants 1996]. El mddulo de generacién de pardmetros precisa un corpus de
entrenamiento etiquetado. TNT es una implementacién del algoritmo de Viterbi para
modelos de Markov ocultos de segundo orden. El método utilizado para la suavizacién
es la interpolacidén lineal, donde los pesos respectivos se determinan mediante el proceso
de interpolacién de borrado descrito en la seccion 4.4.3.2. Las palabras desconocidas se
manejan mediante inferencias sucesivas de prueba de sufijos [Samuelsson 1993].

Este sistema no permite la integracién de diccionarios externos, o al menos no
directamente. Las tltimas versiones de este etiquetador incorporan opciones para generar,

! International Telecommunications Union CCITT Handbook (véase la seccién 2.1).
2El banco de drboles utilizado como corpus de referencia para el idioma inglés (véase la seccién 2.3).
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a partir del corpus de entrenamiento, la informacién relativa a los unigramas, bigramas y
trigramas, y la informacién relativa al lexicén, de manera independiente [Brants 2000]. Por
tanto, dados un corpus y un diccionario externo, se podria construir un modelo generando
los n-gramas a partir del corpus, y el lexicén a partir de la unién de ambos recursos.
En cualquier caso, este procedimiento no seria mds que una simulacién del método de
integracion de diccionarios Adding One descrito en la seccion 4.4.3.4.

2. BRILL es el representante del paradigma de etiquetacién de aprendizaje basado en
transformaciones y dirigido por el error [Brill 1993b]. Los principios de funcionamiento
de este etiquetador han sido descritos ya en el capitulo 5. Este sistema requiere también
un corpus previamente etiquetado para realizar el entrenamiento. El etiquetador se puede
aplicar a cualquier idioma y a cualquier juego de etiquetas, y permite la integracién de
diccionarios externos.

En el caso del sistema BRILL, es necesario recordar que la primera etiqueta de cada palabra
que figura en el lexicon se considera como la etiqueta mas probable, y que el resto de
etiquetas de esa misma palabra no tienen porqué aparecer en ningin orden determinado.
En cualquier caso, el sistema BRILL no hace uso de probabilidades explicitas para las
palabras. Por tanto, podrian existir maneras muy diversas de mezclar o integrar juntos el
diccionario de entrenamiento y otro diccionario externo. Pero una vez més, para no apartar
demasiado las condiciones de nuestros experimentos de las que se producen realmente en la
practica, hemos considerado siempre el lexicén obtenido en el entrenamiento como lexicén
primario®.

3. JMX es un etiquetador basado en modelos de maxima entropia [Ratnaparkhi 1996], que
ya fue presentado en el capitulo 6. El proceso de entrenamiento se efectia también a partir
de un corpus previamente etiquetado. El etiquetador se puede aplicar a cualquier idioma
y a cualquier juego de etiquetas, pero no permite la integracién de diccionarios externos.

4, GALENA, abreviatura de Generador de Analizadores para Lenguajes Naturales
[Vilares et al. 1995], es un sistema cuyo médulo de etiguetacién esta basado también en un
modelo de Markov oculto de orden 2. Como en las herramientas anteriores, los pardmetros
de funcionamiento del modelo se obtienen a partir de un corpus previamente etiquetado.
Para la suavizacién de parametros se puede elegir entre el método de interpolacién lineal y
el método de marcha airds o back-off que hemos visto en la seccidén 4.5.5. Tl etiquetador
puede ser utilizado sobre cualquier conjunto de etiquetas y sobre cualquier idioma.

La integracién de diccionarios externos se puede realizar mediante el método Adding
One o mediante el método de Good-Turing descrito en la seccién 4.4.3.4. Ademads,
es posible realizar la especificacién previa de un conjunto de pares sufijo-etiqueta.
Esta especificacion, que debe realizarse a través de un estudio previo de la morfologia
del idioma de aplicacién, constituye un apoyo fundamental para el tratamiento de
palabras desconocidas, especialmente cuando el corpus de entrenamiento es de tamano
reducido [Sacristdn y Graha 1999]. En el presente trabajo, nuestro amplio conocimiento
de los fenédmenos flexivos y derivativos del espanol nos ha permitido construir esa
especificacién, y obtener por tanto un etiquetador especializado para nuestro idioma.

Al igual que en el etiquetador TNT, la adivinacién de palabras desconocidas se realiza
mediante inferencias sucesivas de prueba de sufijos [Samuelsson 1993].

3En los experimentos con el sistema BRILL, las combinaciones de diccionarios han sido realizadas con el
programa Perl combine-lexicons.prl que aparece en el directorio Utilities de la distribucién de dicho
etiquetador.
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A pesar de que, en general, los etiquetadores pueden ser aplicables a cualquier conjunto de
etiquetas, en la mayoria de ellos no es posible especificarlo de manera explicita. De hecho,
esto es lo que ocurre con los sistemas TNT, BRILL y JMX. Son ellos mismos los que deducen
automaticamente el juego de etiquetas como el conjunto de todas las etiquetas diferentes que
aparecen en ¢l corpus de entrenamiento. ‘

Los problemas con las etiquetas pueden surgir precisamente al integrar diccionarios externos.
Si el diccionario externo contiene algin par palabra-etiqueta, tal que dicha etiqueta no ha
aparecido en el corpus de entrenamiento, el etiquetador puede verse obligado a tratar una
etiqueta desconocida, es decir, una etiqueta de la cual no ha podido deducir nada previamente. ‘
Bajo estas circunstancias, sélo el sistema TNT es capaz de adaptarse al problema, aunque el
mecanismo de adaptacidn utilizado no estd excesivamente fundamentado®. Por tanto, lo més
conveniente en este tipo de sistemas es proporcionar un texto de entrenamiento que contenga
cada una de las etiquetas del conjunto al menos una vez, pero esto queda bajo la responsabilidad
del usuario.

El sistema GALENA permite la declaracién previa del juego de etiquetas, comprueba que
tanto las etiquetas del corpus como las del posible diccionario externo pertenezcan a dicho
conjunto, v exige que el corpus contenga cada una de las etiquetas del conjunto al menos una
vez, lo cual evita el problema de las etiquetas desconocidas.

7.1.1 Experimentos sobre el corpus I'TU

En el caso del corpus ITU, los diferentes textos de entrenamiento que se utilizan en los
experimentos se construyen cogiendo aleatoriamente frases del corpus. Esto no garantiza que
cada uno de ellos contenga apariciones de todas y cada una de las etiquetas. Por lo tanto,
hemos disefiado un componente de texto que estard siempre presente en el entrenamiento, que no
forma parte del corpus ITU, y cuya 1nica caracteristica relevante es precisamente el incluir cada
etiqueta al menos una vez. A este nuevo texto lo hemos denominado Corpus de Entrenamiento
Cero o TCO®. :

En general, es necesario considerar varios aspectos a la hora de pensar sobre este componente
fijo. Con respecto a su tamafio, cuanto mas pequeilo mejor, para no alterar demasiado las
propiedades que caracterizan al corpus de referencia original. Y con respecto a su construccién,
y precisamente para obiener un tamano lo mas reducido posible, hemos preferido crear
manualmente un texto nuevo, en lugar de extraer frases del corpus original hasta que todo
el juego de etiquetas estuviera cubierto. Es por esta razén por la que decimos que el Corpus de
Entrenamiento Cero no forma parte del corpus ITU. Por supuesto, dependiendo del cardinal del
conjunto de etiquetas, esta elaboracién manual del nuevo texto podria consumir gran cantidad
de tiempo. En este caso, hemos invertido tres dias de trabajo para cubrir las 373 etiquetas que
aparecen en el corpus.

A continuacién, describimos exactamente las caracteristicas concretas de nuestro Gorpus de
Entrenamiento Cero:

o El corpus tiene 1.228 palabras. El tamafio del fichero es de 19.921 caracteres. La sintaxis
de cada linea es de la forma

palabra/etiqueta/lema palabra/etiqueta/lema ... palabra/etiqueta/lema

“Dicho mecanismo consiste en asignar a cada una de las etiquetas desconocidas la probabilidad N;_H, N%*_z, y asi

sucesivamente, donde /V es el tamaio del corpus de entrenamiento, de tal manera que se establece una dependencia

intrinseca en cuanto al orden de aparicién de dichas etiquetas, y sus probabilidades, una vez asignadas, no se

recalculan, ignorando por tanto un importante dato de realimentacién como puede ser la frecuencia del conflicto.
% Training Corpus Zero.
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Cada una de las lineas del fichero es una frase. El corpus tiene 54 frases, es decir, un
nimero medio de 22 palabras por frase.

¢ El corpus contiene 332 formas verbales, donde 52 formas estdn en voz pasiva, otras 52 son
formas verbales compuestas, y otras 11 son formas verbales con un pronombre enclitico.

e Las caracteristicas del lexicén o diccionario constituido por todas las formas que aparecen
en el corpus son las siguientes:

544 formas con 1 etiqueta,
39 formas con 2 etiquetas y
3 formas con 3 etiquetas.

Esto es, 586 formas diferentes, con 631 etiquetas posibles, y correspondientes a 386
lemas diferentes. Si calculamos el porcentaje de formas ambiguas y el nimero medio de
etiquetas por forma, obtenemos:

# formas ambiguas _ 586 ~ 544 .
F Tormas x 100 = TS 100=17,16 %

% formas ambiguas =

# etiquetas 631

= tgg = 1) 08 etiquet forma.
# formas 586 , 08 etiquetas por forma

# medio de etiquetas por forma =

¢ Mucho maés interesante es calcular las mismas caracteristicas directamente con todas las
palabras del corpus, y obtenemos las siguientes cifras:

987 formas con 1 etiqueta,
232 formas con 2 etiquetas y
9 formas con 3 etiquetas.

Esto es, 1.228 palabras, con 1.478 etiquetas posibles. 8i calculamos de nuevo el
porcentaje de palabras ambiguas y el niimero medio de etiquetas por palabra, obtenemos:

# palabras ambiguas 1.228 — 987
100 = ————x100=1
# palabras x 100 1.228 x 100 9, 63 %

% palabras ambiguas =

# etiquetas 1478
# palabras  1.228

# medio de etiquetas por palabra = = 1, 20 etiquetas por palabra.

A la porcidn de texto de entrenamiento que si se selecciona aleatoriamente la hemos
denominado Corpus de Entrenamiento Uno o TC1% Este corpus es, por tanto, variable en
cada experimento, pero constituye el componente principal ya que es el de mayor tamano.
Hemos elegido cinco tamafios diferentes: 1.000, 2.000, 3.000, 4.000 y 5.000 frases extraidas
aleatoriamente del corpus ITU. M4s concretamente, este procedimiento extrae primero un
blogue de 5.000 frases de una vez, y después construye 5 textos de entrenamiento diferentes: el
primero con las 1.000 primeras frases del bloque, el segundo con las 2.000 primeras frases, el
tercero con las 3.000 primeras, y asi sucesivamente hasta cubrir las 5.000 frases del bloque. De
esta manera, podemos realizar 5 tests diferentes, y la porcién de texto a reetiquetar y comparar
es siempre la misma en cada uno de ellos.

8 Training Corpus One.



7.1 Estrategia para la realizacién de los experimentos

Este proceso de extraccidn ha sido realizado 3 veces, dando lugar a tres bancos de
experimentos, cada uno de 5 tests diferentes. Es decir, un total de 15 tests. Y finalmente,
hemos realizado un dnico entrenamiento con un tamatno de 10.000 frases, lo cual produce un
conjunto final de 16 tests. A este ultimo banco lo hemos llamado Banco Especial, y a cada uno

de los tests como se indica en la tabla 7.1.

| Tamafo de TC1 / Banco |

Banco 1 | Banco 2 | Banco 3 | Banco Especial |

1.000 frases testll test21 test3l -
2.000 frases testl2 test22 test32 -
3.000 frases testl3 test23 test33 -
4.000 frases test14 test24 test34 -
5.000 frases testlh test25 test35 -
10.000 frases - - - testSP

La figura 7.1 es un esquema del proceso de construceién de los corpora de entrenamiento a
partir de la extraccién aleatoria de frases del corpus ITU. Las porciones de texto no seleccionadas
en este proceso, R1, R2, R3 y RSP, constituyen los corpora de referencia de cada uno de los

bancos de experimentos.

TCO

Figura 7.1:

Corpus ITU

TC11 (1.000 frases)

TC12 (1.000 frases)

TC13 (1.000 frases)

TC14 {1.000 frases)

TC15 ¢1.000 frases)

R1

Banco 1

Corpus ITU

TC31 (1.000 frases)

TC32 (1.000 frases)

TC33 (1.000 frases)

TC34 (1.000 frases)

TC35 (1.000 frases)

R3

Banco 3

Tabla 7.1: Denominacién de los tests realizados sobre el corpus I'TU

Corpus ITU

TC21 (1.000 frases)

TC22 (1.000 frases)

TC23 (1.000 frases)

TC24 (1.000 frases)

TC25 (1.000 frases)

R2
Banco 2
Corpus ITU
RSP
TCSP (10.000 frases)
Banco Especial

Corpus de Entrenamiento Cero y extraccion aleatoria de frases para la construccién

del Corpus de Entrenamiento Uno de cada test sobre el corpus ITU
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La figura 7.2 detalla las fases de entrenamiento, reetiquetado y evaluacién que se realizan
en cada test. En esta figura, rl, 12, r3 y rSP representan las versiones sin etiquetar de los
corpora de referencia R1, R2, R3 y RSP, respectivamente. En cada test, se reetiqueta uno de
esos corpora sin etiquetar, obteniéndose una nueva versién etiquetada que es la que se compara
con la referencia para calcular los indices de rendimiento S1 y S2. Estos indices se describen
més adelante en la seccién 7.2.1.

Como ya hemos visto, todos los etiquetadores evaluados generan su propio lexicén a partir
del corpus de entrenamiento que se les proporciona en cada experimento. A este lexicén lo
denominaremos Lezicén de Entrenamiento. Sin embargo, hemos visto también que algunos de
estos etiquetadores, en concreto el sistema BRILL y el sistema GALENA, son capaces de integrar
un diccionario construido de manera totalmente externa al proceso de entrenamiento. Uno de los
principales objetivos del presente estudio ha sido el de anadir un lexicon espanol extra de tamaio
medio, el lexicén del sistema GALENA descrito en la seccién 2.2.2, con el fin de comprobar en
qué medida el uso de un diccionario externo puede ayudar o no a mejorar el rendimiento de
estos etiquetadores.

Por otra parte, también hemos querido comprobar el comportamiento de los etiquetadores
cuando utilizan un lexicén que contiene todas las palabras que aparecen en el corpus ITU, es
decir, cuando no tienen que enfrentarse a palabras desconocidas. Hemos generado este lexicén y
lo hemos denominado Lezicén I'TU. El objetivo aqui es calcular el nivel maximo de eliminacién
pura de ambigiiedades, es decir, la cota mdxima de éxito que se puede esperar en el proceso de
etiquetacién para un determinado tamaifio de corpus de entrenamiento.

7.1.2 Experimentos sobre el corpus SUSANNE

El tamano del corpus SUSANNE es bastante inferior al del corpus ITU. Debido a esto,
realizaremos un Unico experimento en el cual el criterio de particién, como ya hemos visto
en la seccién 2.3.2, no ha sido la extraccién aleatoria de frases. En este caso, el corpus de
entrenamiento estd formado por las frases sin trazas (4.292 frases, 77.275 palabras), y el corpus
de referencia por las frases con trazas (2.188 frases, 60.759 palabras).

El juego de etiquetas del corpus SUSANNE contiene 425 etiquetas, tal y como puede verse en
la seccién A.4, de las cuales s6lo 395 aparecen en el corpus de entrenamiento. Por tanto, aqui
también seria necesario construir un Corpus de Entrenamiento Cero que cubriera al menos las 30
etiquetas que no aparecen. Por supuesto, este nuevo corpus deberia estar constituido por frases
en inglés, y ademds, para poder comparar los rendimientos de los etiquetadores tradicionales
con los de las nuevas técnicas de etiquetacidn basadas en sintaxis que veremos en los préximos
capitulos, seria necesario también que dichas frases pudieran ser generadas por la gramdtica
SUSANNE y habria que proporcionar los drboles de andlisis sintactico de las mismas.

Sin embargo, esas 30 etiquetas que no estdn presentes en el corpus de entrenamiento
involucran a un conjunto de palabras que se sitian en sélo 149 frases de las 2.188 que contiene el
corpus de referencia. Asi pues, la opcidn elegida ha sido no considerar estas frases, y eliminarlas
del corpus de referencia y del resto de experimentos. El tamafo final del corpus de referencia
eg, por tanto, de 2.039 frases y 51.426 palabras.

7.2 Metodologia para la evaluacion del rendimiento
Esta seccion estd especialmente dedicada a explicar qué es exactamente lo que vamos a medir

durante el proceso de evaluacidn de los distintos etiquetadores. La metodologia que proponemos
para dicha evaluacién [Grafia y Rajman 1999] se describe a continnacién.
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Figura 7.2: Detalle de las fases de entrenamiento, reetiquetado y evaluacién de cada test sobre
el corpus ITU
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En general, dada una palabra de cualquier texto que se vaya a etiquetar, se consideran tres
posibles situaciones para ella:

1. Que la palabra no haya aparecido previamente en el corpus de entrenamiento, lo cual
implica que no aparecerd tampoco en el lexicon de entrenamiento. FEsta palabra se
denomina palabra desconocida o forma fuera de vocabulario y nos referiremos a ella como
una OOVF".

2. Que la palabra haya aparecido previamente en el corpus de entrenamiento con una inica
etiqueta. Se trata entonces de una forma no ambigua, al menos en lo que se reflere al
lexicén de entrenamiento. Nos referiremos a ella como una NAFS.

3. Que la palabra haya aparecido previamente en el corpus de entrenamiento con varias
etiquetas, es decir, es una forma ambigua. Nos referiremos a ella como una AF®,

Por lo tanto, en cada test, cuando se compara el texto reetiquetado con el corpus de referencia,
calculamos los siguientes contadores:

e OOVF+, que indica el nimero de palabras desconocidas o fuera de vocabulario que han
sido etiquetadas correctamente.

o OOVF-, que indica el nimero de palabras desconocidas o fuera de vocabulario que han
sido etiquetadas errdneamente.

e NAF+, que indica el nimero de palabras no ambiguas que han sido etiquetadas
correctamente.

e NAF-, que indica el niimero de palabras no ambiguas que han sido etiquetadas
erroneamente.

o AF+, que indica el nimero de palabras ambiguas que han sido etiquetadas correctamente.
e AF-, que indica el niimero de palabras ambiguas que han sido etiquetadas erréneamente.

Posteriormente, a partir de los valores anteriores, calculamos también los siguientes contadores
globales:

e #0OOVF = (OOVF+) + (OOVF-), que indica el nimero total de palabras desconocidas o
fuera de vocabulario.

e #NAF = (NAF+) + (NAF-), que indica el nimero total de palabras no ambiguas.
o #AF = (AF+) + (AF-}, que indica el nimero total de palabras ambiguas.

o #F = (#00VF) + {#NAF) + (#AF), que indica el niimero total de palabras, tanto en
el corpus reetiquetado, como en el corpus de referencia.

Por tltimo, para tener una idea definitiva del nivel de acierto obtenido en cada test, calculamos
los indices de rendimiento S1 y S2.

T Qut Of Vocabulary Form.
8 Non-Ambiguous Form.
? Ambiguous Form.
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7.2.1 Indices S1 (precisién) y S2 (decisién)
S1, el indice de precisién, determina el nivel de acierto global. Por tanto, en general, se calcula

eome: ACIERTO

= ACIEETO + ERROR < M

S1 (precisién}

y, €n nuestro caso, como:

(OOVF+)+ (NAF+) + (AF+) »

F 100.

51 (precisién) =

S2, el indice de decisidni?, es un concepto que pertenece a la terminologia utilizada en extraccién
de informacién, y mide el nivel de acierto cuando el sistema tiene una posibilidad real de acertar,
es decir, cuando realmente tiene que tomar decisiones. En general se calcula como:

ACIERTO + FRROR

= ACIERTO + ERROR + s1LENncIo < %

52 (decisién)

¥, en nuestre caso, como:

(OOVE+)+ (AF+)
H#F — #NAF

S2 (decisién) = x 100.

Un buen sistema de etiquetacién deberia presentar valores cercanos a 100%, no sélo en el indice
de acierto global, sino en ambos.

Si el sistema de etiquetacién que se estd evaluando no presenta valores altos en S1 y 52,
pero es capaz de generar no sdlo la etiqueta mas probable de cada palabra, sino varias, entonces
podemos considerar otro grupo de palabras constituido por aquellas formas ambiguas que han
sido etiquetadas ambiguamente. Nos referiremos a cada una de estas palabras como una AFAT',
A partir de esta nueva categoria se pueden calcular tres contadores més:

e AFAT+, que indica el nimero de palabras ambiguas que han sido etiquetadas
ambiguamente, donde alguna de las etiquetas elegidas es la correcta.

e AFAT-, que indica el niimero de palabras ambiguas que han sido etiquetadas
ambiguamente, donde ninguna de las etiquetas elegidas es la correcta.

o #AFAT = (AFAT+) + (AFAT-), que indica el nimero total de palabras ambiguas que
han sido etiquetadas ambiguamente. :

Entonces, recalculamos los indices de rendimiento simplemente reemplazando los valores AF por
los valores AFAT:

(OOVF+) + (NAF+) + (AFAT+)

Y2 x 100

51’ {precisién) =

S2' (decisién) = (OO‘;FF+3 ;](\if;T_*_) x 100.

1También denominado indice de recall
11 Ambiguous Form Ambiguously Tagged.
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Si nuestra intencién inicial era desechar el sistema, pero los valores de S1’ y 52’ pasan ahora a
ser aceptables, entonces nos podemos plantear el abordar tareas tales como reprogramar alguna
de las partes del etiquetador para mejorar el rendimiento inicial, o filtrar la salida a través de
otro sistema.

De todas las herramientas gue han sido evaluadas en este trabajo, sélo el sistema BRILL
presenta la propiedad de generacién de las n etiquetas mas probables para cada palabral?. Sin
embargo, cuando se activa esta funcionalidad, hemos observado que este sistema precisa una
gran cantidad de tiempo de entrenamiento extra, y no produce ninguna mejora de rendimiento
significativa. Por lo tanto, el calculo de los indices S1° y 52’ no se ha realizado para ninguno de
los etiquetadores.

7.2.2 Tablas y gréficos de rendimiento

Las siguientes piginas muestran las tablas de contadores, indices de rendimiento, tiempos de
entrenamiento y de etiquetacion, tamanos de los corporae de entrenamiento y de referencia, etc.,
para cada uno de los 17 tests (16 sobre el corpus ITU y 1 sobre el corpus SUSANNE) y para
cada uno de los 4 sistemas de etiquetacién que han sido evaluados en este trabajo: TNT, BRILL,
JMX y GALENA.

En el caso de los experimentos sobre el corpus ITU con los sistemas BRILL y GALENA, lag
tablas aparece seguidas de un par de figuras que representan la evolucién de los valores de S1
y S2 con cada uno de los diferentes lexicones utilizados, proporcionando una idea grifica de
la mejora producida al integrar un diccionario externo. Finalmente, la tabla 7.18 muestra la
media aritmética de los valores de los tres bancos precedentes, junto con los propios valores del
Banco Especial, para los cuatro sistemas cuando compiten en condiciones estdndar, es decir,
con el lexicén que ellos mismos han generado durante el entrenamiento. Las figuras 7.7 y 7.8
concluyen el estudio comparativo mostrando graficamente los valores de S1 y 52 de esta tabla
resumen. La seccidn se cierra con las tablas correspondientes a los experimentos realizados sobre
el corpus SUSANNE.

Sin embargo, antes de presentar todas estas tablas y figuras, es necesario discutir algunos
aspectos de interés para el correcto entendimiento de las mismas:

e La primera cuestion es: ;qué representan los porcentajes que aparecen al lado del valor de
cada contador? Estos porcentajes representan la distribucidn de aciertos y fallos dentro
de cada una de las tres categorias de contadores: OOVF, NAF y AF. Por ejemplo, en el
testll, con el sistema TNT, OOVF+ es 26.220 y OOVF- es 12.330. Es decir, OOVF+ es
el 68,01% de todas las palabras desconocidas en este test, y OOVF- es el restante 31,99%.

Por lo tanto, con sdlo echar un vistazo a estos porcentajes a lo largo de la tabla, podemos
obtener una idea sobre el rendimiento local en cada test, en lo que se refiere a las palabras
desconocidas, a las palabras no ambiguas, o a las palabras ambiguas, frente al rendimiento
global representado por S1 y 52. En funcién de estas distribuciones, puede ocurrir que un
sistema sea globalmente peor que otro, pero localmente mejor en lo relativo, por ejemplo,
a las palabras ambiguas.

e Otra importante cuestién, en las tablas de aquellos sistemas que pueden integrar
diccionarios externos, BRILL y GALENA, es la siguiente: ;por qué NAF- es 0 cuando
no hay palabras fuera de vocabulario? O lo que es lo mismo: jpor qué NAF- es diferente
de 0 en otras condiciones? Una vez mas, consideremos el testll. Para cada forma no
ambigua £ del lexicén de entrenamiento, £/t aparece en TCO, 0 en TC11, o en ambos, pero
siempre con la etiqueta t;. Reetiquetamos R1 y obtenemos R11. Todas las formas f de

12 También denominada propiedad n-best tags.
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R11 serdn etiquetadas con ti, pero f/tj, donde t; # tj, podria aparecer en R1. Esto
quiere decir que £ es una forma no ambigua con respecto al lexicdén de entrenamiento,
pero realmente es una forma potencialmente ambigua, que se puede etiquetar mal, y que
por tanto constituye una NAF-. Sin embargo, cuando trabajamos con todo el diccionario
del corpus ITU, f estd presente en el lexicén al menos con las dos etiquetas t; y tj.
Cuando reetiquetamos R1 y obtenemos R11, obtenemos un acierto o un fallo, pero que se
contabilizan o bien en AF+ o bien en AF-, ya que ahora f es una forma ambigua, y esto
es precisamente lo que provoca que NAF- sea igual a 0.

De todo esto se deduce que tanto el sistema BRILL como el sistema GALENA utilizan
la informacién contextual para seleccionar las etiquetas sélo de las palabras ambiguas y
desconocidas, y suponen que no existe ambigiedad potencial en las palabras no ambiguas.
Esta podria ser una suposicién muy fuerte, pero si nos fijamos en los porcentajes de
acierto locales para las palabras no ambiguas vemos que son realmente excelentes. Por
tanto, introducir un cambio en esta hipdtesis podria producir un descenso dréastico del
rendimiento.

Un comportamiento similar al de los sistemas BRILL y GALENA, en lo relativo al
tratamiento de palabras no ambiguas, se observa también en el sistema TNT, pero no
en el sistema JMX. Este sistema es el unico que explota la ambigiiedad potencial de las
formas e priori no ambiguas, pero tal y como veremos en la siguiente seccidn, al realizar
el andlisis de resultados, ésta no parece ser una buena hipdtesis de funcionamiento.

¢ Cuando se integra un diccionario externo, resulta muy interesante conocer cuintas palabras
NAF- pasan a ser AF+, y cudntas pasan a ser AF-, o incluso qué otros cambios aparecen
en el resto de contadores. El apéndice C muestra los diagramas y tablas de transicién de
palabras al integrar diccionarios externos en los sistemas BRILL y GALENA. Como veremos
m4és adelante, dichas tablas constituyen también una interesante fuente de informacién para
determinar la ganancia de rendimiento producida por los diccionarios externos.

e Por 1iltimo, es necesario indicar que los tiempos de entrenamiento (T.Entr.) y los tiempos
de etiquetacién (T.Etiq.) que aparecen en las tablas se muestran en formato hh:mm:ss
(horas, minutos y segundos). Sin embargo, hemos trabajado con diferentes miquinas, con
el fin de poder disefiar una distribucién adecuada de la carga de procesamiento implicada
por el gran numero de experimentos realizados, y no sobrecargar asi un tnico sistema.
Por tanto, para que esta informacién pueda ser calibrada adecuadamente, citamos a
continuacién las principales caracteristicas de las maquinas utilizadas:

— asterix.dc.fi.udc.es es una maquina con un procesador Pentium II a 300 MHz
bajo sistema operativo Linux.

— covas.dc.fi.udc.es es una maquina Sun Ultra-Enterprise con dos procesadores
Sparc bajo sistema operativo Solaris.

— ds.cesga.es es una maquina Sun Ultra- Enterprise con un procesador Sparc bajo
sistema operativo Solaris.

— liasuni3.epfl.ches una maquina Sun Ultra-2 con un procesador Sparc bajo sistema
operativo Solaris.

Es importante decir que el hecho de haber trabajado con diferentes plataformas no nos ha
impedido extraer conclusiones representativas de las restricciones temporales que presentan
cada uno de los etiquetadores evaluados, tal y como veremos al final del capitulo.
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Datos Generales del Experimento
Test testll test12 test13 test14 testl)
Méquina asterix asterix asterix asterix asterix
T.Entr. 00:00:01 00:00:01 00:00:02 00:00:03 00:00:03
Tamato del Corpus de Entrenamiento
Frases 1.054 2.054 3.054 4.054 5.054
Palabras 32.774 68.322 96.775 126.302 162.521
Tamaifio del Corpus de Referencia
Frases 9.919 9.919 9.919 9.919 9.919
Palabras 324.780 324.780 324.780 324.780 324.780
Lexicén: Entrenamiento
T.Etiq. 00:00:18 00:00:14 00:00:13 00:00:12 00:00:11
OOVF+ 26.220 68,01% 16.14% 70,97% 12.334 76,87% 10.205 80,78% 8.411 82,05%
OOVF- 12.330  31,99% 6.605 29,03% 3.710  23,13% 2.428 19,22% 1.840 17,95%
NAF+ | 172.907 98,58% | 181.111 98,84% | 185.763 99,13% | 187.425 99,32% | 173.623 99.47%
NAF- 2.498 1,42% 2.120 1,16% 1.627 0,87% 1.280 0,68% 929 0,53%
AF+ | 105.920 95,57% | 114.117 96,06% | 116.702 96,17% | 118.926 96,34% | 135.391 96,72%
AF- 4.905 4,43% 4.678 3,94% 4.644 3,83% 4.516 3,66% 4.586 3,23%
S1. 93,924 95,873 96,926 97,467 97,735
S2 88,461 92,028 93,919 94,896 95,722
Tabla 7.2: Corpus: ITU - Sistema: TNT - Banco de Experimentos: 1
Datos Generales del Experimento
Test test21 test22 test23 test24 test25
Méquina asterix asterix asterix asterix asterix
T.Entr. 00:00:01 00:00:01 00:00:02 00:00:03 00:00:03
Tamaiio del Corpus de Entrenamiento
Frases 1.054 2.0h4 3.054 4.054 5.054
Palabras 33.192 71.367 100.218 129.764 166.064
Tamano del Corpus de Referencia
Frases 9.919 9.919 9.919 9.919 9.919
Palabras 321.237 321.237 321.237 321.237 321.237
Lexicén: Entrenamiento
T.Etig. 00:00:16 00:00:11 00:00:11 00:00:10 (0:00:09
OOVF+ 26.339  69,27% 15673 71,13% 11915  76,25% 10.022  80,40% 8.438 82,70%
OOVF- 11.681 30,73% 6.359 28,87% 3711 23,75% 2.443  19,60% 1.764 17,30%
NAF+ | 169.564 9861% | 178.135 98,74% | 182.740 99,00% | 184.074 99,30% | 183.386 99.47%
NAF- 2.380 1,39% 2.269 1,26% 1.666 0,91% 1.282 0,70% 961 0,53%
AF+ | 106.510 95,71% | 114.187 96,11% | 116.662 96,25% | 119.057 96,46% | 121.769 96,45%
AF- 4.763 4,29% 4.614 3,89% 4.543 3,75% 4.359 3,54% 4.469 3,55%
81 94,140 95,877 96,911 97,483 97,760
52 88,985 92,208 93,967 94,994 95,430

Tabla 7.3: Corpus: ITU - Sistema: TNT - Banco de Experimentos: 2
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Datos Generales del Experimento

Test test3l test32 test33 test 34 test3s
Maquina asterix asterix asterix asterix asterix
T.Entr. . 00:00:01 00:00:01 00:00:02 00:00:03 00:00:03

Tamano del Corpus de Entrenamiento

Frases 1.054 2.054 3.054 4.054 5.064

Palabras 33.284 69.764 97.557 127.230 162.819
Tamano del Corpus de Referencia

Frases 9.919 9.919 9.919 93.919 9.919

Palabras 324.482 324.482 324.482 324.482 -324.482
Lexicén: Entrenamiento '

T .Etiq. 00:00:17 00:00:13 00:00:12 00:00:11 00:00:10

OOVF+ 26.486 68,01% 15858 70,13% 12.441 76,11% 10.180 80,10% 8.610 82,13%

OOVF- 12.454  31,99% 6.796 29,87% 3905 23,89% 2.528 19,90% 1.873 178™%

NAF+ | 173.063 98,74% | 178.555 98,78% | 182.177 99,10% | 184.065 99,23% | 182.840 99,42%
NAF- 2.194 1,26% 2.193 1,22% 1.652 0,90% 1.412 0,77% 1.061 0,58%

AF+ | 105.600 95,75% | 116.382 96,19% | 119.784 96,36% | 121.962 96,56% | 125.550 96,50%

AF- 4.685 4,25% 4.598 3,81% 4.523 3,64% 4.335 3,44% 4.548 3,50%

S1 94,041 95,812 96,893 97,449 97,694

52 88,514 92,072 94,007 95,062 95,432

Tabla 7.4: Corpus: ITU - Sistema: TNT - Banco de Experimentos: 3

Datos Generales

Test testSP
MAquina asterix
T.Entr. 00:00:05
Corpus de Entrenamiento
Frases 10.054
Palabras 324.329

Corpus de Referencia

Frases 4.919
Palabras 162.972
Lexicén: Entrenamiento
T.Etiq. 00:00:06
OOVF+ 2.795 82,25%
OOVF- 603 17,75%
NAF+ | 84.705 99,62%
NAF- 327 0,38%
AF+ | 7T2.265 96,95%
AF- | 292717 305%
51 98,032
52 96,304

Tabla 7.5: Corpus: ITU - Sistema: TNT - Banco de Experimentos: Especial
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Datos Generales del Experimento
Test testll test12 testl3 testl4 test1d
Miquina liasunl3 liasunl3 liasunl3 liasunl3 liasuni3
T.Entr. 03:40:08 08:53:11 14:23:03 21:12:40 27:33:28
Tamafio del Corpus de Entrenamiento
Frases 1.054 2.054 3.054 4.054 5.004
Palabras 32.774 68.322 96.775 126.302 162.521
Tamafio del Corpus de Referencia
Frases 9.919 9.919 9.919 9.919 9.919
Palabras 324.780 324.780 324.780 324.780 324.780
Lexicén: Entrenamiento ‘
T.Etiq. 00:01:15 00:01:37 00:01:52 00:02:11 00:02:26
OOVF+ 24.235 62,87% 14.8362 65,32% 11.375  70,90% 9.330 73,85% 7.997 78,01%
QO0OVF- 14.315 37,13% 7.892 34,68% 4.669 29.10% 3.303  26,15% 2.254 21,99%
NAF+ | 172.907 98,58% | 181.111 98,84% | 185.763 99,13% | 187.425 99,32% | 173.623 99,47%
NAF- 2.498 1,42% 2.120 1,16% 1.627 0,87% 1.280 0,68% 929 0,53%
AF+ | 104215 94,04% | 113.108  95,21% | 115.850 95,47% | 118.234 9578% | 135.045 96,48%
AF- 6.610 5,96% 5.692 4,79% 5.496 4.53% 5.208 4,22% 4.932 3,52%
S1 92,788 95,164 96,369 96,985 97,501
52 85,991 90,403 92,601 93,745 05,216
Lexicén: Entrenamiento-+GALENA
T.Etig. 00:04:59 00:05:27 00:05:43 00:06:03 00:06:17
OOVF4 13.037 61,02% 9.006 64,18% 7.391  72,40% 6.194 76,82% 5615 80,88%
OOVF- 8.329 38,98% 5.026 35.82% 2,817  27,60% 1.869  23,18% 1.327  19,12%
NAF+ | 159.427 98,20% | 161.919 98,78% | 165.034 99,21% | 166.431 99,40% | 152.679 99,54%
NAF- 2.926 1,80% 2.003 1,22% 1.314 0,79% 1.000 0,60% 709 0,46%
AF+ | 131.088 92,93% | 138.774 94,52% | 140.989 65,12% | 142.888 95,71% | 158.611 96,45%
AF- 9.973 7.07% 8.052 5,48% 7.235 4,88% 6.398 4,29% 5.83% 3,50%
S1 93,463 95,356 96,500 97,146 97,575
S2 88,732 91,869 93,650 94,746 95,818
Lexicén: Entrenamiento+ITU
T.Etig. 00:01:16 00:01:32 00:01:49 00:02:06 00:02:20
O0OVF+ 0 - 0 - 0 - 0 0
OOVF- 0 - 0 - 0 - 0 - 0 -
NAF+ | 171.441 100% | 171.441 100% | 171.441 100% | 171.441 100% | 171.441 100%
NAF- 0 0% 0 0% 0 0% 0o 0% 0 0%
AF+ | 143.027 93,28% | 145.154 94,66% | 146.045 95,24% | 146.826 95,75% | 147.514 96,20%
AF- 10.312 6,72% 8.185 5,34% 7.294 4,76% 6.513 4,25% 5.825 3,80%
S1 96,824 97,479 97,754 97,994 98,206
52 93,275 94,662 95,243 05,752 96,201

Tabla 7.6: Corpus: ITU - Sistema: BRILL - Banco de Experimentos: 1
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Datos Generales del Experimento

Test test2l test22 test23 test24 test2b
MAquina covas covas covas covas covas
T.Entr. 03:55:12 08:49:43 17:04:23 24:10:13 31:22:33

Tamano del Corpus de Entrenamiento

Frases 1.054 2.054 3.054 4.054 5.054

Palabras 33.192 71.367 100.218 129.764 166.064
Tamafio del Corpus de Referencia

Frases 9.919 9.919 9.919 9.919 9.919

Palabras 321.237 321.237 321.237 321.237 321.237
Lexicén: Entrenamiento

T.Etiqg. 00:01:26 00:01:49 00:02:13 00:02:41 00:02:51

O0OVF+ 23.216 61,06% 14.198 64,44% 10.966 70,18% 9.073 72,79% 7870  77,14%

OOVF- 14.804  38,91% 7.834  35,56% 4,660 29,82% 3.392  27,21% 2332 22,86%

NAF+ | 169.564 98,62% | 178.135 98,74% | 182.740 99,10% | 184.074 99,31% | 183.836 99,48%
NAF- 2.380 1,38% 2.269 1,26% 1.666 0,90% 1.282 0,69% 961 0,52%

AF+ | 104.272 93,71% | 113.529 95,56% | 115.823 95,56% | 118.401 95,94% | 121.166 95,98%

AF- 7.001 6,29% 5.272 4,44% 5.382 4,44% 5.015 4,06% 5.072 3,02%

51 92,471 95,213 96,355 96,983 97,396

52 85,394 90,693 92,661 93,812 94,573

Lexicén: Entrenamiento+GALENA
T.Etiq. 00:06:17 00:06:30 00:06:58 00:07:51 00:07:32
O0VF+ 13.051  61,30% 8.835 63,24% 7413 711,94% 6.213 75,14% 5443 79,08%
OOQVF- 8.241 38,70% 5.136 36,76% 2,892 28,06% 2.056 24,86% 1.440  20,92%

NAF+ | 156.261 97,92% | 158.642 98,70% | 161.829 99,17% | 163.115 99,40% | 162.799 99,58%

NAF- 3.323 2,08% 2.088 1,30% 1.350 0,83% 980 0,60% 681 0,42%

AF+ | 130.087 92,68% | 139.250 95,03% | 140.749 95,26% | 142.579 95,77% | 144.753 95,94%

AF- 10.274 7,32% 7.286 4,97% 7.004 4,74% 6.294 4,23% 6.121 4,06%

S1 93,201 95,483 196,499 97,095 97,434

52 88,h46 92,260 93,739 94,686 95,207

Lexicén: Entrenamiento+ITU
T .Etiq. 00:01:24 00:01:50 00:02:11 00:02:32 00:02:45
QOVF+ 0 - 0 0 - ] - 0 -
OOVF- 0 - 0 0 0 - 0 -

NAF+ | 169.795 100% | 169.795 100% | 169.795 100% | 169.795 100% | 169.795 100%

NAF- 0 0% 0 0% 0 0% 0 0% 0 0%

AF+ | 141.289 93,30% | 143.878 95,00% | 143.281 94,61% | 144.977 95,73% | 145.603 96,14%

AF- 10.153 6,70% 7.064 5,00% 8.161 5,39% 6.465 4.27% 5.839 3,86%

S1 96,839 97,645 97,459 97.987 98,182

52 93,295 95,005 94,611 95,731 96,144

Tabla 7.7: Corpus: ITU - Sistema: BRILL - Banco de Experimentos: 2
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Datos Generales del Experimento
Test test3l test32 test33 test34 test35
Méquina ds.cesga ds.cesga ds.cesga ds.cesga ds.cesga
T.Entr. 03:18:40 08:49:10 15:19:08 23:05:48 28:56:27
Tamano del Corpus de Entrenamiento
Frases 1.054 2.054 3.054 4,054 5.054
Palabras 33.284 69.764 97.557 127.230 162.819
Tamafo del Corpus de Referencia
Frases 9.919 9.919 9.919 9.919 9.919
Palabras 324.482 324.482 324.482 324.482 324.482
Lexicén: Entrenamiento
T.Etiq. 00:01:24 00:01:54 00:02:08 00:02:29 00:02:46
OOVF+ 25.187 64,68% 14.451 63,561% 11.769 72,00% 9.601 75,55% 8.119 77,45%
OQVF- 13.753  35,32% 8.303 36,49% 4577 28,00% 3.107 24,45% 2.364 22,55%
NAF+ | 173.063 98,76% | 178.555 98,79% | 182.177 99,10% | 184.065 99,24% | 182.840 99,42%
NAF- 2.194 1,25% 2.193 1,21% 1.652 0,90% 1.412 0,76% 1.061 0,58%
AF+ | 103675 93,92% | 115.541  95,50% | 118.960 95,70% | 121.369 96,10% | 125.189 96,22%
AF- 6.710 6,08% 5.439 4,50% 5.347 4,30% 4.928 3,50% 4.909 3,78%
51 93,017 95,089 96,432 97,088 97,431
S2 86,287 90,439 92,944 94,219 94,826
Lexicén: Entrenamiento+GALENA
T.Etiq. 00:06:00 00:06:08 00:06:31 00:06:46 00:07:06
OOVF+ 14.140  63,60% 9.138 64,23% 7.942 74,15% 6.966 77,17% 5.683 78,57%
OOVF- 8.093 36,40% 5.090 35,77% 2.769 25,85% 1.943 2283% 1.550¢ 21,43%
NAF+ | 159.925 098,22% | 159.740 98,67% | 161.768 99,09% | 163.181 96,35% | 162.715 99,53%
NAF- 2.897 1,78% 2.161 1,33% 1.490 0,91% 1.064 0,65% 763 0,47%
AF+ | 129.652 92,99% | 140.882 94,96% | 143.782 95,53% | 145.602 9596% | 147.834 96,14%
AF- 9.775 7,01% 7.471 5,04% 6.731 4,47% 6.126 4,03% 5.937 3,86%
S1 93,600 95,462 96,613 97,185 97,457
S2 88,947 92,274 94,107 94,964 95,349
Lexicén: Entrenamiento+1TU
T.Etiq. 00:01:26 00:01:54 00:02:10 00:02:26 00:02:40
OOVF+ 0 - 0 - 0 - ¢ - 0 -
OOVF- 0 - 0 0 0 - 0 -
NAF+ | 171.476 100% | 171.476 100% | 171.476 100% | 171.476 100% | 171.476 100%
NAF- 0 0% 0 0% 0 0% 0 0% 0 0%
AP+ | 143.546 93,82% | 145.167 94,88% | 146.135 95,51% | 146.572 95,79% | 147.135 96,17%
AF- 9.460 6,18% 7.839 5,12% 6.871 4,49% 6.434 4,21% 5.871 3.83%
S1 97,084 97,584 97,882 98,017 98,190
S2 93,817 94,876 95,509 95,794 96,162

Tabla 7.8: Corpus: ITU - Sistema: BRILL - Banco de Experimentos: 3
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Datos Generales

Test testSP
M4dquina liasunl3
T.Entr. 66:564:12
Corpus de Entrenamiento
Frases 10.054
Palabras 324.329
Corpus de Referencia
Frases 4.919
Palabras 162.972
Lexicén: Entrenamiento
T.Etiq. 00:01:46
OOVF+ 2.719 80,02%
O0OVF- 679 19,98%
NAF+ | 84.705 99.62%
NAF- 327 0,38%

AP+ | 72268  96,95%
AF- | 2274 3,05%

S1 97,987

2 96,211
Lexicdn: Entr.+GALENA

T.Etiq. 00:03:47

O0OVF+ 1.985 81,39%
O0OVF- 454 18,61%
NAF+ 75.123 99,66%
NAF- 253 0,34%

AF+ | B82.649 97,06%
AF- 2.508 2,95%

51 98,027
52 96,618
Lexicén: Entr.+ITU
T Etiq. 00:01:37
OOVF+ 0 -
OOVF- 0 .
NAF+ | 86201  100%
NAF- 0 0%

AF+ 74.180 96,74%

AF- 2.501 3,26%
S1 98,465
S2 96,738

Tabla 7.9: Corpus: ITU - Sistema: BRILL - Banco de Experimentos: Especial
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Datos Generales del Experimento

Test testil test12 test13 test14 testld
Méquina covas covas covas covas _covas
T.Entr. 02:20:15 04:57:21 07:13:56 09:14:22 12:31:36
Tamaifio del Corpus de Entrenamiento
Frases 1.054 2.054 3.054 4.054 3.054
Palabras 32.774 68.322 96.775 126.302 162.521
Tamafio del Corpus de Referencia
Frases 9.919 9.919 9.919 9.919 9.919
Palabras 324.780 324.780 324.780 324.780 324.780
Lexicén: Entrenamiento
T.Etiq. 06:10:38 04:40:57 04:22:45 04:16:10 04:05:46
OOVF+ 29193 71,46% 16.533 72,66% 12674 78,99% 10.431 82,56% 8.644 84,32%
QOVF- | 11.656 28,54% 6.221 27,35% 3370 21,00% 2202 17,44% 1.607 15,68%
NAF+ | 167.099 96,29% | 178.839 97,60% | 183.991 98,18% | 185.957 98,54% { 172.501 98,82%
NAF- 6.437 3,71% 4.392 2,40% 3.399 1,82% 2.748 1,46% 2.051 1,18%
AF+ | 104964 95,08% | 113.896 95,87% | 116.709 ~ 96,17% | 118.978 96,38% | 135.471 96,74%
AF- 5.431 4,92% 4.899 4,13% 4.637 3,83% 4.464 3,62% 4.560 3,26%
51 92,756 95,223 96,488 97,101 97,469
52 88,702 92,144 94,172 95,101 95,894
Tabla 7.10: Corpus: ITU - Sistema: JMX - Banco de Experimentos: 1
Datos Generales del Experimento
Test test21 test22 test23 test24 test25
Mdquina covas covas covas covas covas
T Entr. 02:32:54 05:21:04 07:22:26 09:54:32 12:34:33
Tamaiho del Corpus de Entrenamiento
Frases 1.054 2.054 3.064 4.0564 5.054
Palabras 33.192 71.367 100.218 129.764 166.064
Tamaifio del Corpus de Referencia
Frases 9.919 9.919 9.919 9.919 9.919
Palabras 321.237 321.237 321.237 321.237 321.237
Lexicén: Entrenamiento
T.Etiq. 05:43:11 04:41:03 04:23:21 04:13:40 04:10:26
OOVF+ 26.172 68,83% 16.250  73,75% 12.258 78,44% 10.250 82,23% 8.603 84,32%
OOVF- 11.848 31,17% 5782 26,25% 3.368 21,56% 2215 17,77% 1.599  15,68%
NAF+ | 165.629 96,32% | 175.841 97,47% | 181.186 98,25% | 182.740 98,58% | 182.693 98,86%
NAFP- 6.315 3,68% 4.563 2,53% 3.220 1,75% 2.616 1,42% 2.104 1,14%
AF+ | 105.911 95,18% | 114.066 96,01% | 116.676 96,26% | 119.060 96,47% | 121.905  96,56%
AF- 5.362 4,82% 4.735 3,99% 4.529 3,74% 4.356 3,53% 4.333 3,44%
51 92,676 95,305 96,539 97,140 97,498
82 £8,472 92,532 94,228 95,164 95,652

Tabla 7.11: Corpus: ITU - Sistema: JMX - Banco de Experimentos: 2
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Datos Generales del Experimento
Test. test31 test32 test33 test34 test3d
Magquina covas covas covas covas covas
T.Entr. 02:21:42 05:07:54 07:18:17 09:42:54 12:15:01
Tamaiio del Corpus de Entrenamiento
Frases 1.054 2.054 3.054 4.054 5.054
Palabras 33.284 69.764 97.557 127.230 162.819
Tamano del Corpus de Referencia
Frases 9.919 9.919 9.919 9.919 9.919
Palabras 324.482 324.482 324.482 324.482 324.482
Lexicén: Entrenamiento
T.Etiq. 05:33:14 04:55:19 04:37:15 04:27:15 04:14:33
OOVF+ 27.153 69,73% 16.349 71,85% 12.697 77.67% 10.292 80,98% 8680 82,80%
OOVF- 11.787  30,27% 6.405 28,15% 3.649 22,33% 2.416 19,02% 1.803 17,20%
NAF+ | 168.470 96,12% | 176.016 97,38% | 180.518 98,19% | 182.549 98,42% | 181.572 98,73%
NAF- 6.787 3,88% 4.732 2,62% 3.311 1,81% 2.928 1,58% 2.329 1,27%
AP+ | 104722 94,95% | 116.074 95,94% | 119.655 96,25% | 121.897 96,50% | 125.777 96,67%
AF- 5.963 5,00% 4.906 4,06% 4.652 3,75% 4.400 3,50% 4.321 3,33%
S1 92.561 95,055 96,421 96,997 97,394
52 88,373 92,130 94,098 95,096 95,643

Tabla 7.12: Corpus: ITU - Sistema: JMX - Banco de Experimentos: 3

Tabla 7.13: Corpus: ITU - Sistema:

Datos Generales

Test testSP
M4équina covas
T.Entr. 25:13:03
Corpus de Entrenamiento
Frases 10.054
Palabras 324.329

Corpus de Referencia

Frases 4,919
Palabras 162.972
Lexicén: Entrenamiento
T.Etiq. 02:02:44
OOVF+ 2.902 85,43%
O0OVF- 496 14,57%
NAF+ 84.321 99,16%
NAF- 711 0,84%
AF+ | 72.448  97,19%
AF- 2.094 2,81%
S1 97,974
52 96,676

JMX - Banco de Experimentos: Especial
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Datos Generales del Experimento

Test testll test12 testl3 test14 testls
Maéquina asterix asterix asterix asterix asterix
T.Entr. 00:00:10 00:00:19 00:00:26 00:00:34 00:00:43

Tamaifio del Corpus de Entrenamiento ‘

Frases 1.054 2.054 3.054 4.054 5.064
Palabras 32.774 68.322 96.775 126.302 162.521
Tamano del Corpus de Referencia
Frases 9.919 9.919 9.919 9.919 9.919
Palabras 324.780 324.780 324.780 324.780 324.780
Lexicén: Entrenamiento
T.Etiq. 00:02:04 00:01:59 00:01:43 00:01:25 00:00:55
O0OVF+ 26.559 68,69% 16.211 71,24% 11.609 72,36% 9.495 75,16% 7.880 76,87%
OOVF- 11.991 31,17% 6.543  28,76% 4.435 27,64% 3.138  24.84% 2371  23,13%
NAF+ | 172.907 098,58% | 181.111 98,84% | 185.763 99,13% | 187.423 99,32% | 173.623 99,47%
NAF- 2.498 1,42% 2.120 1,16% 1.627 0,87% 1.280 '0,68% 929 0,53%
AF+ | 106.114 95,74% | 114.403 96,30% | 116.576 96,07% | 118.842 96,27% | 135.381 96,72%
AF- 4,711 4,26% 4.392 3,70% 4.770 3,93% 4.600 3,73% 4.596 3,28%
51 94,088 95,980 96,664 97,223 97,568
S2 88,818 92,274 93,300 94,313 95,362
Lexicén: Entrenamiento+GALENA
T.Etiq. 00:03:10 00:02:49 00:01:42 00:01:30 00:01:20
OOVF+ 14.699  68,30% 10.028 7147% 7.404 72,53% 6.063 75,07% 5346 77,01%
O0OVF- 6.667 31,20% 4.004 28,53% 2.804 2747% 2.010 24,93% 1.596 22,99%
NAF+ | 159.427 98,20% | 161.919 98,78% | 165.034 99,21% | 166431 99,40% | 152.679 99,54%
NAF- 2.926 1,80% 2.003 1,22% 1.314 0,79% 1.000 0,60% 709 0,46%
AF+ | 135.277 9590% | 141.701 96,51% | 142.724 96,29% | 143.986 96,45% | 159.434 96,95%
AF- 5.784 4,10% 5.125 3,49% 5.500 3,71% 5.300 3,55% 5.016 3,05%
S1 95,265 96,572 97,038 97,441 97,745
S2 92,334 94,324 94,758 95,354 96,142
Lexicén: Entrenamiento+ITU
T.Etiq. 00:02:10 00:02:02 00:01:51 00:01:33 00:01:05

OOVF+ 0 - 0 - 0 - 0 - 0
OOCVF- 0 - 0 - 0 - 0 - 0 -

NAF+ | 171.441 100% | 171.441 100% | 171.441 100% | 171.441 100% | 171.441 100%

NAF- 0 0% 0 0% 0 0% 0 0% 0 0%

AP+ | 147.205 95,99% | 148.156 96,62% | 148.324 96,73% | 148.508 96,85% | 148.708 96,97%

AF- 6.134 4,01% 5,183 3,38% 5.015 3,59% 4.839 3,15% 4.631 3,03%

S1 98,111 98,404 98,455 08,512 98,574

S2 95,999 96,619 96,729 96,849 96,979

Tabla 7.14: Corpus: ITU - Sistema: GALENA - Banco de Experimentos: 1
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Datos Generales del Experimento
Test test21 test22 test23 test24 test25
Méquina asterix asterix asterix asterix asterix
T.Entr. 00:00:10 00:00:20 00:00:27 00:00:35 00:00:45
Tamaifio del Corpus de Entrenamiento
Frases 1.054 2.054 3.054 4,054 5.064
Palabras 33.192 71.367 100.218 129.764 166.064
Tamano del Corpus de Referencia
Frases 9.919 9.919 9.919 9.919 9.919
Palabras 321.237 321.237 321.237 321.237 321.237
Lexicén: Entrenamiento
T Etiq. 00:02:00 00:01:55 00:01:39 00:01:20 00:00:50
OOVF+ 26.490 69,67% 15.725 71,37% 11.239 71,46% 9.293 74,55% 7.828 76,73%
OOVF- 11.530  30,33% 6.307 28,63% 4487  28,54% 3172 25,45% 2374 23.27%
NAF+ | 169.564 98,62% | 178.135 98,74% | 182.740 99,10% | 184.074 99,31% | 183.836 99,48%
NAF- 2.380 1,38% 2.269 1,26% 1.666 0,90% 1.282 0,69% 961 0,52%
AF+ | 106.559 95,84% | 114.253 96,17% | 116.557 96,17% | 118.824 96,28% | 121.670 96,38%
AF- 4.614 4,16% 4.548 3,83% 4.648 3,83% 4.592 3,72% 4.568 3,62%
51 94,231 95,914 96,638 97,184 97,539
S2 89,179 92,292 93,328 94,286 94,912
Lexicén: Entrenamiento+GALENA
T.Etiq. 00:02:59 00:02:40 00:01:33 00:01:25 00:01:13
OOVF+ 14.880 69,89% 9.99¢ 71,55% 7.385 T71,67% 6.181 74,76% 5.293  76,91%
QOVF- 6.412  30,11% 3.975 28,45% 2920 28,33% 2.088  25,24% 1.590  23,09%
NAF+ | 156,261 97,92% | 158.642 98,70% | 161.829 99,17% | 163.115 99,40% | 162.799 99,58%
NAF- 3.323 2,08% 2.088 1,30% 1.350 0,83% 980 0,60% 681 0,42%
AF+ | 134.844 96,07% | 141.231 96,38% | 142.448 96,41% | 143.662 906,50% | 145.699 96,57%
AF- 5.017 3,93% 5.304 3,62% 5.305 3,50% 5.211 3,50% 5.175 3,43%
S1 95,252 96,461 97.019 97,442 97,682
S2 92,620 94,218 94,796 95,355 95,711
Lexicén: Entrenamiento+ITU
T.Etiq. 00:02:03 00:01:58 00:01:45 00:01:27 00:01:00
QOVFEF+ 0 - 0 - 0 - ¢ - 0 -
OOVF- 0 - 0 - 0 - 0 - 0 -
NAF+ | 169.795 100% | 169.795 100% | 169.795 100% | 169.795 100% | 169.795 100%
NAF- 0 0% 0 0% 0 0% 0 0% 0 0%
AF+ | 145.566 96,12% | 145.959 96,38% | 146.156 96,51% | 146.338 96,63% | 146.459 96,71%
AF- 5.876 3,88% 5.483 3,62% 5.286 3,49% 5.104 3,37% 4.983 3,29%
S1 98,170 98,293 98,354 98,411 98,448
52 96,119 96,379 96,509 96,629 96,709

Tabla 7.15: Corpus: ITU - Sistema: GALENA - Banco de Experimentos: 2
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Datos Generales del Experimento

Test test31 test32 test33 test34 test3d
Maquina asterix asterix asterix asterix asterix
T.Entr. 00:00:10 00:00:19 00:00:27 00:00:34 00:00:43

Tamano del Corpus de Entrenamiento

Frases 1.054 2.054 3.054 4.054 5.054

Palabras 33.284 69.764 97.557 127.230 162.819
Tamailo del Corpus de Referencia

Frases 9.919 9.919 9.919 9.919 9.919

Palabras 324.482 324.482 324.482 324,482 324.482
Lexicén: Entrenamiento

T Etiq. 00:02:02 00:01:58 00:01:41 00:01:23 00:00:52

O0OVF+ 26.622 68,36% 16.026 70,43% 11.865 72,58% 9.568 75,29% 8.222 78,43%

QOVF- 12.318  31,64% 6.728 29,5T% 4481 2742% 3.140 24,71% 2261 21,57%

NAF+ | 173.063 98,75% | 178.555 98,79% | 182.177 99,10% | 184.065 99,24% | 182.840 99,42%
NAF- 2.194 1,25% 2.193 1,21% 1.652 0,90% 1.412 0,76% 1.061 0,58%

AP+ | 105.660 95,80% | 116.446 96,25% | 119.486 96,41% | 121.983 96,58% | 125.564 96,51%

AF- 4.625 4,20% 4.534 3,75% 4.461 3,59% 4.314 3,42% 4,534 3,49%

S1 94,102 95,853 96,735 97,267 97,578

52 88,646 92,164 93,642 94,637 95,166

Lexicén: Entrenamiento+GALENA
T.Etiq. 00:03:05 00:02:45 00:01:39 00:01:28 00:01:15
QOVF+ 15.242 68,56% 10.046 70,61% 7.798 72,81% 6.421 7547% 5.686 78,62%
OOVF- 6.991 31,44% 4.182 29,39% 2.913 27,19% 2.088 24,53% 1.547 21,38%

NAF+ | 159925 98,22% | 159.740 98,67% | 161.768 99,09% | 163.181 99,35% | 162.715 99,53%

NAF- 2.897 1,78% 2.161 1,33% 1.490 0,91% 1.064 0,65% 763 0,47%

AF+ | 133.801 96,03% | 143.071 96,44% | 145440 96,63% | 146.827 96,77% | 148.742 96,73%

AF- 3.536 3,97% 5.282 3,56% 5.073 3,37% 4.901 3,23% 5.029 3.27%

S1 95,246 96,417 97,079 97,518 97,738

S2 92,251 94,178 95,046 95,638 95,915

Lexicon: Entrenamiento+I1TU
T.Etiq. 00:02:06 00:02:00 00:01:48 00:01:31 00:01:02
OOVF+ 0 - 0 0 - 0 - 0 _
OOVF- 0 - 0 0 - 0 - 0 -

NAF+ | 171.476 100% | 171.476 100% | 171.476 100% | 171.476 100% | 171.476 100%

NAF- 0 0% 0 0% 0 0% 0 0% 0 0%

AF+ | 146992 96,07% | 147.727 96,55% | 147.941 96,69% | 148.216 96,87% | 148.278 96,91%

AFP- 6.014 3,93% 5.279 3,45% 5.065 3,31% 4.790 3,13% 4,728 3,09%

S1 98,146 98,373 98,439 98,523 08,542

52 96,069 96,549 96,689 96,869 96,909

Tabla 7.16: Corpus: I'TU - Sistema: GALENA - Banco de Experimentos: 3
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Datos Generales

Test testSP
MAaquina asterix
T.Entr. 00:01:24
Corpus de Entrenamiento
Frases 10.054
Palabras 324.329
Corpus de Referencia
Frases 4.919
Palabras 162.972
Lexicén: Entrenamiento
T.Etiq. 00:00:36
OOVF+ 2.703 79,54%
OOVF- 695 20,46%
NAF+ | 84.705 99.62%
NAF- 327 0,38%

AF+4 | 72.289 96,97%
AF- 2.253 3,03%

S1 97,990
S2 96,250
Lexicén: Entr.+GALENA
T Etiq. 00:00:58
OOVF+ 1.945 79,75%
OOVF- 494 20,25%
NAF+ 75.123 99.66%
NAF- 253 0,34%
AF+ 82.755 97,18%
AF- 2.402 2,82%
S1 98,067
52 96,693
Lexicén: Entr.4+ITU
T Etiq. 00:00:47
O0OVF+ 0 -
OOVF- 0 -
NAF4+ 86.291 100%
NAF- 0 0%
AF+ 74.533 97,20%
AF- 2.148 2,80%
S1 08,681
S2 07,198

Tabla 7.17: Corpus: ITU - Sistema: GALENA - Banco de Experimentos: Especial
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Tamano del Corpus de Entrenamiento

Tamafio del Corpus de Entrenamiento (en frases)

Frases | 1.054 2.054 3.054 4.054 5.054 10.054
Palabras | 33.284 | 69.764 | 97.557 | 127.230 | 162.819 | 324.329
Tamano del Corpus de Referencia
Frases 9.919 9.919 9.919 9.919 9.919 4.919
Palabras | 324.482 | 324,482 | 324.482 | 324.482 | 324.482 | 162.972
Lexicén: Entrenamiento
S1| TNT | 94,035 | 95854 | 96,910 | 97,466 | 97,730 | 98,032
BRILL 92,759 | 95,165 | 96,385 | 97,019 | 97,443 | 97,987
JMX 02,664 | 95,194 | 96,483 | 97,079 | 97,454 | 97,974
GALENA | 94,140 | 95,915 | 96,679 | 97,224 | 97,561 | 97,990
S2 TNT 88,653 | 92,103 | 93,964 | 94,984 | 95,528 | 96,304
BRILL 85,801 | 90,512 | 92,735 | 93,925 | 94,872 | 96,211
JMX 88,516 | 92,269 | 94,166 | 95,120 | 95,730 | 96,676
GALENA | 88,881 92,243 93,423 94,412 95,146 96,250
Tabla 7.18: Corpus: ITU - Resumen de Resultados
100 T T T T T !
TnT —— |
: : : BRILL —%— |
GALENA —e—
o8 :
97
@
8 9
-
=
95
94
93 ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
92 :
1.000 2000 3000 4.000 5000 6.000. 7.000 8000 9000 10.000

Figura 7.7: Corpus: ITU - Resumen de Resultados - Indice: S1
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Datos Generales

Test testSusanne
Méquina asterix
T.Entr. 00:00:02
Corpus de Entrenamiento
Frases 4.292
Palabras 77.275

Corpus de Referencia

Frases 2.039
Palabras 51.426
Lexicon: Entrenamiento
T.Etiq. 00:00:07
OOVF+ 2.523 58,38%
OOVF- | 1799  41,62%

NAF+ 23.576 97,93%

NAF- 498 2,07%

AF+4 21.752 94,45%

AF- 1.278 5,556%
S1 93,048
52 88,750

Tabla 7.19:

Corpus: SUSANNE - Sistema: TNT
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Datos Generales
Test testSusanne

M4équina covas
T.Entr. 34:26:39
Corpus de Entrenamiento
Frases 4,292
Palabras T7.275
Corpus de Referencia
Frases 2.039
Palabras 51.426
Lexicon: Entrenamiento
T.Etiq. 00:00:34

OOVF+ | 2376  5497%
OOVF- | 1946  45,03%
NAF+ | 23576  97,93%
NAF- 498 2,07%
AF4+ | 21.237  92,21%
AF- | 1.793 7,79%

S1 91,761 |

52 83,330

Tabla 7.20: Corpus: SUSANNE - Sistema: BRILL

Datos Generales

Test testSusanne
Maquina covas
T.Entr. 06:19:39
Corpus de Entrenamiento
Frases 4.292
Palabras 77.275
Corpus de Referencia
Frases 2.039
Palabras 51.426
Lexicén: Entrenamiento
T Etig. 01:08:30

QOVF+ 2.504  57,94%
QOVF- 1.818  42,06%
NAF+ | 21830  90,80%
NAF- 2.194 9,11%
AF4+ | 21302  92,50%
AF- 1.728 7,50%

S1 88,838

52 87,035

Tabla 7.21: Corpus: SUSANNE - Sistema: JMX



7.2 Metodologia para la evaluacién del rendimiento 165

Datos Generales

Test |. testSusanne
Mégquina asterix
T.Entr. 00:00:21
Corpus de Entrenamiento
Frases 4,292
Palabras 77.275
Corpus de Referencia
Frases 2.039
Palabras 51.426
Lexicén: Entrenamiento
T.Etiq. 00:00:18

OOVF+ | 2463 56,99%
OOQVF- | 1.859 43,01%
NAF+ | 23.576 97,93%

NAF- 498 2,07%

AF+ | 21688  94,17%

AF- | 1342  583%
S1 92,807
S2 88,297

Tabla 7.22: Corpus: SUSANNE - Sistema: GALENA

7.2.3 Ané&lisis de resultados

Es conveniente comenzar el andlisis de resultados con la siguiente reflexién. De los cuatro
sistemas evaluados, TNT y GALENA responden claramente al paradigma de etiquetacién
puramente estocdstico. De hecho, ambos utilizan como principio de funcionamiento los modelos
de Markov ocultos. El sistema BRILL es un sisterna basado en reglas, y el sistema JMX
representa un acercamiento hibrido que utiliza fundamentos de las otras dos aproximaciones.
Dicho esto, basta con echar un vistazo a las grificas para observar que los sistemas TNT y
GALENA ofrecen claramente mejores rendimientos. Por tanto, la primera conclusion importante
que hay que extraer de los experimenios realizados es que para el proceso de etiquetacién
de textos en lenguaje natural, el marco probabilistico resulta ser mds adecuado que las
aproximaciones simbdlicas.

Ademais, esta superioridad de prestaciones no sélo se presenta en los indices de acierto, sino
también a nivel de los tiempos de entrenamiento v etiquetacién. Mientras los sistemas TNT
y GALENA entrenan y etiquetan a nivel de segundos, para el sistema JMX ambos procesos
cosumen varias horas, y para el sistema BRILL los tiempos de entrenamiento pueden llegar a
durar incluso dias, aunque afortunadamente los tiempos de etiquetacion bajan drasticamente a
minutos.

El tnico que podria hacer frente a los etiquetadores puramente estocdsticos es el sistema
JMX. De hecho, es el que presenta los valores mds altos para el indice S2 en practicamente
toda la gama de experimentos. Su mal rendimiento en €l indice S1 se debe, como ya habiamos
esbozado, a que es el lnico etiquetador que explota la ambigiiedad potencial de las formas a
priori no ambiguas. Mirando los porcentajes locales NAF+ y NAF-) y comparandolos con los
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del resto de etiquetadores, se puede observar que la hipdtesis de ambigliedad potencial asumida
por el sistema JMX es muy arriesgada y degenera en un tratamiento erréneo para este fenémeno.
Asi pues, un cambio de implementacién a este nivel podria hacer incrementar el rendimiento
del sistema. No obstante, son precisamente sus elevados tiempos de ejecucién los que limitan el
uso practico de este etiquetador. Un tiempo de entrenamiento alto todavia podria ser asumible,
pero una vez construido el modelo, en la mayoria de las aplicaciones practicas no es posible
dedicar horas a la etiguetacién de un nuevo texto.

El sistema BRILL, como ya habiamos comentado también, presenta miltiples atractivos
relacionados con la forma en la que codifica log parametros extraidos durante el enfrenamiento.
Este sistema establece decisiones sobre un conjunto de propiedades mas rico que en el caso
de los modelos puramente estocdsticos, y las representa mediante un sencillo pero potente
formalismo de reglas, mucho mds ficiles de entender por el usuario que las probabilidades de
transicién y de generacién de palabras en los etiquetadores probabilisticos. Después de realizar
los experimentos, hemos visto que su comportamiento es razonable y comparable al del resto de
sistemas. Sin embargo, es importante recordar que este etiquetador no proporciona informacién
sobre la distribucién de probabilidad de las etiquetas y las palabras, y por tanto su uso como
componente probabilistico de un sistema mayor podria ser cuestionable.

Por todas estas razones, preferimos centrar ahora la discusién en una comparaciéon mas
localizada de los sistemas TNT y GALENA. Como ya hemos dicho, ambos sistemas son
implementaciones del algoritmo de Viterbi para HMM,s de segundo orden, y ambos manejan
las palabras desconocidas mediante inferencias sucesivas de prueba de sufijos. Es decir, las
diferencias fundamentales se plantean en la suavizacidén de los pardmetros relativos a los
trigramas, bigramas y unigramas. El sistema TNT utiliza interpolacién lineal, y el sistema
GALENA implementa tanto la interpolacién lineal como el método de marcha atrds o back-off.
Sin embargo, como era de esperar, los rendimientos obtenidos por el sistema GALENA cuando
trabaja con interpolacién lineal son muy similares a los del sistema TNT, salvo por otro conjunto
de diferencias menores entre ambos sistemas que comentaremos después. Por tanto, los datos
presentados en este estudio para el sistema GALENA han sido obtenidos utilizando dicho sistema
con el método back-off. De esta manera, hemos podido realizar una comparacién casi directa
entre los dos métodos de suavizacién considerados. ‘

Asi pues, la segunda conclusidn importante que extraemos es que el método back-off se
muestra mas robusto para la suavizacién de paridmetros en aquellas circunstancias donde los
corpore de entrenamiento son pequefios. Es cierto que existen otras diferencias entre los sistemas
TNT y GALENA que podrian ser la causa de esta diferencia de rendimiento. Por ejemplo, el
sistema GALENA permite especificar un conjunto externo de sufijos!® que produce una mejora
del tratamiento de las palabras desconocidas en situaciones como la descrita anteriormente. Por
contra, el sistema TNT incorpora otros mecanismos ad hoc, tales como el uso de expresiones
regulares para la identificacién de los numerales. Sin embargo, se ha comprobado que el efecto
causado por este tipo de funcionalidades es menos representativo que el causado por el método de
suavizacién. Como aspecto ligeramente negativo tan sélo se observa un ligero incremento de los
tiempos de ejecucién. La subida del tiempo de entrenamiento es debida a la mayor complejidad
de los célculos implicados en el método back-off. La subida del tiempo de etiquetacion se debe
fundamentalmente a la obtencién de los pardmetros 3(¢1,%2), los cuales, debido a su excesivo
nimero, no se calculan todos e priori sino que se calculan y se almacenan sélo los que se
necesitan a medida que avanza el proceso de etiquetacién. Esto produce el curioso efecto de
que la velocidad de etiquetacién no es constaﬁte, por lo que las iltimas frases de un texto se
etiquetan més rapidamente que las primeras. Por una razén similar, segiin aumenta el texto de

13En este estudio, hemos trabajado con un conjunto de unos 250 sufijos que cubren los modelos de flexién més
comunes en espaficl para sustantivos, adjetivos y verbos.
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entrenamiento se pueden extraer mds parametros, y como consecuencia el tiempo de etiquetacién
disminuye en lugar de aumentar.

Pero en definitiva, vemos que por encima de aproximadamente 2.000 frases de entrenamiento,
existen suficientes evidencias como para que la interpolacién lineal y el tratamiento de palabras
desconocidas estindar incrementen considerablemente el rendimiento del sistema TNT. Sin
embargo, por debajo de ese punto, el sistema GALENA ofrece un rendimiento mejor. Esta
conclusién es particularmente importante para poder afirmar que hemos alcanzado una técnica
que en el futuro permitird abordar con garantias el procesamiento automético de idiomas para
los cuales apenas existen textos de referencia, como es el caso del gallego.

Respecto a la integracién de diccionarios externos, el sistema GALENA puede realizar esta
tarea mediante el método Adding One o mediante el método de Good-Turing. Los datos
presentados corresponden a éste ultimo, dado que hemos observado que se comporta ligeramente
mejor. En efecto, cuando se integra un conjunto de palabras externo, se produce una importante
alteracidn de los parametros extraidos a partir del corpus de entrenamiento. El método de
Good-Turing demuestra ser mas elaborado y, por tanto, desvirtiia menos el modelo. No obstante,
es importante recordar que este método no siempre es aplicable y existe el riesgo de utilizarlo
incorrectamente. En nuestro caso, este tipo de integracién se realiza considerando conjuntos
aislados de palabras sobre cada una de las distintas etiquetas, y sélo cuando se cumple que
ng 3> n1 > ng. Fuera de esta situacidn, se aplica la integracién Adding One. Este tipo de
comprobaciones, ademas de los cdlculos inherentes al propio método, son la principal causa del
incremento que se observa en el tiempo de entrenamiento. En cualquier caso, ambos métodos
obtienen una ganancia de rendimiento superior al método de integracién que implementa el
etiquetador de BRILL, tal y como se muestra en las tablas del apéndice C.

Finalmente, es necesario recordar que uno de los principales inconvenientes de cualquier
sisterna de etiquetacién es que los resultados obtenidos dependen en exceso del estilo de los textos
de entrenamiento. En el futuro, la solucién ideal seria quizds la utilizacién de un repositorio de
modelos, uno por cada estilo de texto subceptible de ser etiquetado. Como primera consecuencia,
los tiempos de entrenamiento bajos se convertiran en una necesidad, y esto es algo que sélo el
marco probabilistico garantiza. Otros requerimientos pasan por la definicién de funciones de
distancia, capaces de determinar a qué estilo de los disponibles estd mds cercano un determinado
texto de entrada, y por el disefio de aplicaciones que permitan a los expertos lingiiistas construir
mas recursos y cubrir asi cada vez més estilos. Por supuesto, existen otro tipo de técnicas que
también tienen cabida aqui. Sin embargo, la mayoria de ellas precisan un estudio exhaustivo
de los errores sistematicos que cometen los etiquetadores, o de los fenémenos lingiiisticos no
correctamente formalizados, y una posterior incorporacién manual por parte del usuario de
informacién capaz de paliar dichos problemas. A lo largo de todo el presente trabajo, nosotros
hemos querido cubrir las aproximaciones que utilizan Unicamente la informacion que se puede
extraer de los recursos linguisticos de manera automadtica.
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Capitulo 8

Analisis sintactico estocastico

La comunicacién humana depende de multitud de factores, pero todos ellos responden a una
cierta regularidad y a una cierta estructura. El principal objetivo de la sintaxis dentro de la
lingiiistica es el de intentar aislar dicha estructura. Hasta ahora, la tnica forma de sintaxis
que permitian los métodos de etiquetacién que hemos descrito es la simple consideracién del
orden secuencial de aparicién de las palabras dentro de la frase, bien en términos de las propias
palabras, o bien en términos de sus categorias léxicas. Desde este momento, nuestro propésito
es escapar de la tirania lineal impuesta por este tipo de modelos, introducir otras nociones de
gramitica mds complejas, y comenzar a explorar su aplicacién al proceso de etiquetacion.

Después de introducir formalmente el concepto de gramdtica independiente del contexto
estocdstica, estudiaremos el problema del andlisis sintdctico para este tipo de gramdticas. La
tarea del an4lisis sint4ctico! ha sido otra de las dreas de gran actividad dentro de la investigacién
en NLP durante los ultimos afios [Alonso 2000}. En el presente trabajo, no pretendemos realizar
una cobertura de la viabilidad y complejidad de todas y cada una de las aproximaciones gque se
han desarrollado en este terreno, tal y como hicimos con las técnicas de etiquetaciéon. En lugar
de esto, comenzaremos introduciendo un sencillo e intuitivo mecanismo de andlisis sintactico, el
algoritmo CYK [Kasami 1965, Younger 1967|, que progresivamente iremos adaptando a nuestras
necesidades.

Finalmente, veremos que al igual que los etiquetadores tienen que enfrentarse al problema de
las palabras desconocidas, es decir, al problema de los diccionarios incompletos, los analizadores
sintacticos deben saber enfrentarse al problema de las gramdticas incompletas. Por tanto,
nuestro objetivo aqui es el de dejar preparado un marco de andlisis sintdctico estocdstico
que permita experimentar comodamente con técnicas de andlisis sintéctico robusto? orientadas
especificamente al problema de la etiquetacion. Dichas técnicas serdn descritas con detalle en el
capitulo préximo.

8.1 Gramadticas independientes del contexto estocasticas

El modelo probabilistico mas sencillo y mds natural para representar las estructuras anidadas
y los comportamientos recursivos de los lengnajes es quizas el de las gramdticas independientes
del contexto probabilisticas, también llamadas estocdsticas. Una gramdtica de este tipo es
simplemente una gramética independiente del contexto que incorpora una probabilidad asociada
a cada regla de produccién. El propdsito de dichas probabilidades es indicar que algunas
operaciones de reescritura son mds probables que otras. La wnica restriccién impuesta por

'También denominada parsing.
*También denominado robust parsing.
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este modelo es que las probabilidades de las reglas que comparten la misma parte izquierda,
es decir, las reglas correspondientes a las distintas posibilidades de reescritura de un mismo
simbolo, deben sumar 1. A continuacién presentamos la definicidn formal.

Definicién 8.1 Una gramdtica independiente del contexto estocdstica se define como
G =(N,T,P,S), donde:

o N es el conjunto de variables, simbolos no terminoles, o categorius sintdcticas, es decir,
simbolos que no forman parte de las frases del lenguaje generado por la gramadtica, pero
que sirven de ayuda a la hora de describirlo.

e T es el conjunto de simbolos terminales o categorias lézicas, es decir, el conjunto de
los simbolos o palabras que si forman parte de las frases del lenguaje generado por la
gramatica.

o P es el conjunto de producciones o reglas de reescritura de la forma A — o, donde A € N,
es decir, es un sfmbolo no terminal, y & € (N UT)", es decir, es cualquier combinacién
de cero, uno o mds simbolos terminales y no terminales, Cada regla tiene asociada una
probabilidad, y este conjunto de probabilidades verifica:

Y P4—a)=1, VA€ N. (8.1)

¢ 5 es un elemento destacado del conjunte N, gue se dencmina azioma o simbolo inicial.
Todas las frases pertenecientes al lenguaje generado por la gramética han de tener un arbol
de analisis cuya raiz debe ser el simbolo S.

Es importante sefialar que cuando escribimos P{A — a), lo que realmente queremos decir
es P(A — a|A). Por tanto, para cada simbolo no terminal A, la gramética proporciona la
distribucién de probabilidad de todas sus posibles transformaciones . D

El método para diseiiar una gramatica estocastica, es decir, la manera de identificar los
simbolos, las producciones y las probabilidades, puede ser manual cuando la gramatica es
pequena. Pero en la practica, para las gramaticas de los lenguajes naturales, tal y como se
discutid ya en la seccidn 2.3.2, todos estos elementos se suelen extraer automdticamente de
recursos lingiiisticos especializados en forma de bancos de arboles®.

Una gramdtica estocdstica es un formalismo gue describe o genera un lenguaje. El lenguage
generado por una gramdtica G se denota por L(G). Asociado a dicho formalismo generador
existen, como veremos mds adelante, algoritmos para verificar si una determinada frase s
pertenece 0 no a L(G). Estos algoritmos son la base de los analizadores sint4cticos®, los cuales
deben ser capaces también de obtener el drbol de analisis para dicha frase s, cuando s € L(G).
‘Podria ocurrir incluso que dicho drbol de andlisis no fuera tnico, en cuyc caso se dice que la
gramdtica es ambiguo. Al analizar una frase, el analizador debe ser capaz de obtener todos sus
posibles arboles de analisis.

Por el momento, nos interesa centrarnos en el problema de cémo asignar una probabilidad a
cada frase. La probabilidad de una frase s, de acuerdo con una gramética G, viene dada por:

P(s)=) P(sty= ), P,
t

t-hojas(t)=s

20 trechanks.
40 también parsers.
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donde la variable ¢ recorre el espacio de todos los posibles arboles de andlisis para los cuales la
secuencia de nodos hoja, leida de izquierda a derecha, coincide con la frase s. Asumiendo la
hipétesis de que las reglas de una gramitica estocdstica G son independientes, la probabilidad de
un nodo cualquiera de un drbol £ se calcula recursivamente como el producto de las probabilidades
de sus subérboles locales y de la probabilidad de la regla de produccién de G' que los une. La
probabilidad de un 4rbol ¢ viene dada, por tanto, por la probabilidad de su nodo raiz.

Ejemplo 8.1 Sea G = (N, T, P, S) una gramdtica independiente del contexto estocdstica, donde
N ={S5,A,B,C}, T = {a,b}, el conjunto de reglas P, con sus respectivas probabilidades entre
pardntesis, viene dado por:

S-+AB (0,25, A—BA (0,5, B-CC (0,1, C—=AB (0,2),
S—BC (0,75, A—a (0,5), B—b (0,9), C-a (0,8),

y § = S. La frase s = bbab tiene dos posibles drboles de andlisis, tal y como se muestra en
la figura 8.1. En esta figura, los simbolos no terminales de cada nodo llevan como subindice la
probabilidad de la regla mediante la cual generan los subdarboles que encabezan. Asi pues, la
probabilidad de cada arbol es:

P(t) =0,9%x0,9%0,5x0,5x0,5x0,9 x 0,25 = 0,02278.
P(t2) =0,9%0,9%x0,5%0,5x0,9 x0,2x0,75 = 0,02733.

Y por tanto, P(s) = P(t;) + P(tz) = 0,02733 + 0,02278 = 0,05011. 0
s So,25 KN So,75
T T
Ao Bog Boyg Co,2
N N
By Ags Ags Do
/N N
Bog  Aus Bog Aos
b b a b b b a b

Figura 8.1: Arboles de andlisis para la frase s = bbab

8.1.1 Algunas caracteristicas de las gramaticas estocasticas

A continuacién citamos algunas circunstancias en las que puede ser conveniente el uso de
gramaticas estocdsticas, y también algunas ideas sobre sus limitaciones:

e A medida que las gramadticas se expanden para conseguir la mayor cobertura posible sobre
grandes colecciones de textos, la ambigiiedad crece también con ellas. Como ya sabemos,
este fenémeno da como resultado la existencia de miiltiples anilisis estructurales diferentes
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para una misma secuencia de palabras. Con el uso de gramaticas estocasticas, se puede
obtener una cierta idea de la plausibilidad de cada uno de esos andlisis. La gramdtica del
ejemplo 8.1 no sdlo permite calcular la probabilidad de una frase, en este caso s = bbab,
sino que ademads nos indica cudl de los analisis es €l mdas probable, en este caso fs.

e Como hemos visto, el procedimiento mds seguro para la construccidén de una gramatica
para un lenguaje natural es la extraccién de reglas a partir de un banco de arboles.
Sin embargo, existen métodos capaces de realizar inferencia gramatical® sobre textos sin
ningin tipo de marcacién sintictica. Aunque este tipo de inferencia gramatical desde
cero es una dificil tarea todavia sin resolver, parece que el aprendizaje de gramaticas
independientes del contexto no se puede realizar sin evidencias negativas, es decir, sin
una provisiéon de ejemplos gramaticalmente incorrectos [Gold 1967], mientras que las
gramaticas independientes del contexto estocasticas si se pueden generar con sélo datos
positivos [Horning 1969].

¢ Las gramdticas estocdsticas presentan un buen compromiso de robustez. Los textos reales
tienden a reflejar los errores léxicos y sintdcticos més comunes de los hablantes. La manera
obvia de evitar este problema es identificar las frases en las cuales se localizan los errores
y eliminarlas del proceso de extraccién de reglas. Sin embargo, se puede prescindir de esa
tarea, y dejar que una graméatica estocistica asigne de manera natural una probabilidad
baja a las frases menos plausibles.

e En la practica, existen idiomas para los cuales los n-gramas de palabras (n > 1) podrian
constituir un modelo de lenguaje mejor que el representado por las gramaticas estocésticas.
Un modelo de n-gramas de palabras tiene en cuenta dependencias contextuales entre
elementos concretos del léxico que, en general, las gramdticas no utilizan.

o Las gramaticas estocdsticas no parecen ser del todo émparciales en algunos aspectos, lo
cual puede resultar inadecuado para determinadas aplicaciones. Por ejemplo, en general, la
probabilidad de un 4rbol pequeiio es mayor que la de un arbol grande. Esto podria no ser
demasiado importante, ya que las frases de un lenguaje tienden a tener una cierta longitud
intermedia. Pero no cabe duda de que una gramadtica estocastica asigna demasiada masa
de probabilidad a las frases méas cortas. De igual manera, en los drboles de anélisis, los
simbolos no terminales con un ndmero bajo de posibles reescrituras se ven favorecidos
sobre los no terminales con muchas posibilidades, ya que las reglas individuales de estos
iltimos tendran probabilidades mucho més bajas.

e Por iltimo, es importante comentar que no estd claro que la sintaxis de todos los
lenguajes naturales encaje dentro del marco de las gramdticas independientes del
contexto, estocisticas o no estocdsticas. Incluso aunque lo hiciera, el formalismo se
queda muy justo y presenta limitaciones. No obstante, a pesar de su simplicidad, las
graméticas independientes del contexto todavia permiten expresar una gran variedad de
las construcciones sintacticas que aparecen en la mayoria de los idiomas, y llevan asociados
algoritmos muy eficientes para multiples tareas de comprensién del lenguaje, una de las
cuales es el andlisis sintdctico, como veremos mas adelante.

En definitiva, lo importante es que las gramdticas estocdsticas proporcionan modelos
probabilisticos del lenguaje. En un primer momento, cabria esperar, por tanto, que si todas
las reglas de produccién verifican la restriccion (8.1), entonces

Y Pls)=> Pit)=1.

sEL(G)

5 Grammar induction.



8.1 Gramdticas independientes del contexto estocdsticas 175

Realmente, esto es cierto sélo si la masa de probabilidad de las reglas se acumula en un ndimero
finito de arboles de analisis. Asi pues, consideremos el siguiente ejemplo.

Ejemplo 8.2 Sea G una gramética estocistica con un vnico simbolo no terminal S, un Unico
simbolo terminal a, y un conjunto de reglas:

Soa (1),
S58S5 (%)

Esta gramatica genera frases de la forma a, aa, aaa, ... Sin embargo, las probabilidades de
estas frases son de la forma:

P{a) = %
Plaa) = $xixi=2%
P(aaa) = (% 2% (%)3 x 2= 2%

La probabilidad del lenguaje L{G) es la suma de la serie infinita % + 5—2-? + 2:43 + ..., la cual tiende
a -%— Por tanto, la mitad de la masa de probabilidad ha desaparecido en el conjunto infinito de
drboles que no generan frases de este lenguaje. |

_ Distribuciones de probabilidad como la del ejemplo anterior se denominan normalmente
distribuciones inconsistentes. En la prdctica, el uso de distribuciones inconsistentes no presenta
excesivos problemas. A menudo, ni siquiera importa si la distribucion es consistente o no,
especialmente cuando nuestro objetivo principal es la comparacién de las magnitudes de
probabilidad de los diferentes andlisis. Ademds, Chi y Geman demuestran que si los pardmetros
de nuestras gramaticas estocasticas se estiman a partir de bancos de drboles, siempre podemos
obtener distribuciones de probabilidad consistentes {Chi y Geman 1998).

8.1.2 Relacion entre gramadticas estocasticas y HMM,s

Las mismas tres preguntas fundamentales que planteamos en la seccién 4.4 para los HMM,s son
también aplicables a las gramdticas estocasticas. De hecho, un HMM se puede ver como una
gramatica regular estocdstica. En el caso de las gramdticas estocisticas, las preguntas son las
siguientes:

1. Dada una frase s y dada una gramadtica G, jcual es la probabilidad P(s|G), es decir, la
probabilidad de la frase s de acuerdo con la gramatica G7

2. ,Cudl es el arg max, P(t|s, G), es decir, el drbol de anélisis més probable para la frase s7

3. ;Cémo podemos elegir el arg maxg P{s|G), es decir, las probabilidades de las reglas de G
que maximizan la probabilidad de una determinada frase s?

En relacién con la primera pregunta, hemos visto que la probabilidad de una frase de acuerdo
con una gramatica se puede calcular como la suma de las probabilidades de todos sus drboles
de analisis. Sin embargo, desafortunadamente, el nimero de andlisis de una frase puede crecer
exponencialmente con la longitud de la frase, de forma que la simple suma de las probabilidades
de esos analisis no constituye un buen método. Existen algoritmos especializados para realizar
de manera mas eficiente este cdlculo, tales como el algoritmo de los probabilidedes externas y
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el algoritmo de las probobilidodes internas. Estos algoritmos se apoyan, respectivamente, en la
definicién de las probabilidades externas de un nodo de un arbol como

C“j@;@) = P(wl(p—l)aNgqaw{q+1)n|G)

y de las probabilidades internas como
Bilp,q) = P("-”;nq|N£q’G)

donde w;; es la secuencia de palabras w;, wit1,...,wr ¥ Njq es un subdrbol encabezado por .
el simbolo no terminal N7 que produce la secuencia de palabras wype. El algoritmo de las
probabilidades externas es un algoritmo de programacién dindmica similar al elgoritmo hacia
adelonte de los HMM.s, y el algoritmo de las probabilidades internas es similar al algoritmo
hacia atrds.

Para resolver el problema que se plantea en la segunda pregunta, existe también un algoritmo
especializado. Una vez mads, la estrategia para encontrar el andlisis mas probable de una frase
es similar al algoritmo que busca el camino més probable a través de un HMM que produce
dicha frase (el algoritmo de Viterbi). El método para gramaticas estocdsticas es una variante
del algoritmo de las probabilidades internas, gue busca el elemento que maximiza la suma y
recuerda qué regla dico lugar a ese maximo. Al igual que en el caso de un HMM, este método
funciona gracias a la hipétesis de independencia de las reglas gramaticales. El resultado es un
algoritmo de analisis sintactico de complejidad @ (n3m?), donde n es el niimero de palabras de
la frase a analizar y m es el niimero de simbolos no terminales de la gramatica.

Por ultimo, tal y como sugiere la tercera pregunta, existen algoritmos para el entrenamiento
de graméticas estocésticas. La idea de entrenamiento aqui es la misma que la del aprendizaje
o inferencia gramatical, pero en un sentido limitado. Se asume que la estructura de la
gramdtica, es decir, los conjuntos de simbolos terminales, no terminales y reglas, se conoce
de antemano. El entrenamiento de la gramatica es entonces simplemente un proceso que intenta
optimizar las probabilidades de las reglas. Para determinar estas probabilidades respetando la
restriccién {8.1), nos gustaria calcular P(A — «) como

nimero de veces que aparece laregla A — «
P(A—a)= e g

Z mimero de veces que aparece la regla A — 3
8

donde A es cualquier simbolo no terminal y o v 8 son cualquier combinaciéon de simbolos
terminales y no terminales. Si tenemos disponible un corpus anotado sintacticamente, es decir,
un banco de arboles, las probabilidades se pueden calcular directamente (como se discutié en la
seccién 2.3.2). Sino tenemos un corpus anotado disponible, al igual que en el caso de los HMM,s,
se puede construir un algoritmo de entrenamiento EM®, que toma una gramética estocéstica
inicial y un corpus no anotado, y ajusta las probabilidades de las reglas de la gramatica de manera
que las frases de dicho corpus obtengan la mixima probabilidad posible. Las limitaciones de los
métodos de entrenamiento para HMM,s también estidn presentes aqui, pues sélo garantizan que
se encuentren mdximos locales [Charniak 1993).

La descripcién de todas estas estrategias desborda el Ambito del presente trabajo. Una
excelente introduccién a los mismos puede verse en [Manning y Schiitze 1999, cap. 11]. A partir
de ahora preferimos centrar nuestro interés en los algoritmos de anélisis sintactico, los cuales,
una vez adaptados al marco estocdstico, también pueden proporcionar en si mismos soluciones
a los problemas planteados en las preguntas 1 y 2 de una manera mas intuitiva.

5 Expectation- Mazimization (maximizacién de la esperanza), cuya parte E combina las probabilidades internas
y externas dando lugar al algoritmo snside-outside (hacia adentro y hacia afuera).
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8.2 Algoritmo de analisis sintactico CYK

Como ya hemos esbozado anteriormente, existen multitud de técnicas de anélisis sintdctico bien
definidas, y multitud de estudios sobre la viabilidad y complejidad de las mismas. Introduciremos
ahora un algoritmo bésico, el algoritmo CYK [Kasami 1965, Younger 1967], y discutiremos cémo
adaptarlo a nuestros objetivos.

El algoritmo CYK" es un algoritmo de andlisis sintdctico tabular, es decir, basado en
programacién dindmica, y ascendente, es decir, parte de la frase e intenta llegar al simbolo
inicial de la gramdtica. Aunque resulta de gran interés debido a su simplicidad, presenta dos
inconvenientes principales:

e La complejidad temporal es @(n3), donde n es el niimero de palabras de la frase a analizar,
independientemente de dicha frase.

e La complejidad espacial es @(n?), independientemente también de la frase a analizar.

Atn con todo esto, el algoritmo CYK es ficilmente adaptable a la experimentacién con técnicas
de andlisis sintdctico robusto, tal y como veremos mds adelante.

En esta seccién, consideraremos el enunciado del algoritmo para gramaticas en forma normal
de Chomsky, sin producciones ¢, dejando para las siguientes secciones la adaptacién de este
algoritmo basico para su funcionamiento extendido sobre graméticas independientes del contexto
arbitrarias, su integracién dentro del marco estocéstico, y la discusidén de otras mejoras capaces
de reducir la complejidad temporal. A continuacién definimos el formato que han de seguir las
gramdaticas tratables por esta primera version del algoritmo.

Definicién 8.2 Una gramadtica independiente del contexto en Forma Normal de Chomsky, sin
producciones ¢, se define como G = (N, 7, P, §), donde:

e N es el conjunto de simbolos no terminales.
e T es el conjunto de simbolos terminales.
s P es el conjunto de reglas de produccién, y todas las reglas han de ser de la forma
A—-BC s A—a
donde A, B y C son cualquier simbolo no terminal y a es cualquier simbolo terminal.

e S es el axioma.

Es decir, s6lo se permiten reglas cuya parte derecha contenga o bien dos no terminales, o bien
un terminal. Por tanto, no se permiten tampoco reglas de la forma A — € {a no ser § — ¢,
como caso especial sélo cuando € € L{G)). O

La esencia del algoritmo consiste en la construccién de una tabla de andlisis triangular, cuyas
celdas se denotan por Ny, paral <i<n—j+1y 1< j < n, donde n es el nimero de palabras
de la frase a analizar. Cada celda contendrd un subconjunto de los simbolos no terminales de
la gramdtica. Un simbolo no terminal A estard en Nj; si y sélo si A S Wy, Wit ... s Witj—1,
es decir, si A deriva en un nimero finito de pasos la subfrase que comienza en la posicién g y
contiene j palabras. La frase pertenece al lenguaje generado por la gramdtica si el axioma se
encuentra en la celda Ny,. La descripcién formal del algoritmo es la siguiente.

"Tradicionalmente conocido como algoritmo Cocke-Younger-Kasami, aunque realmente fue descubierto de
manera independiente por distintas personas: Hays presentd una versidn de este algoritmo, la cual atribuye a
J. Cocke [Hays 1967]; Younger utilizé este algoritmo para mostrar que la complejidad temporal del problema de
la pertenencia para lenguajes independientes del contexto es ({n*) [Younger 1967); anteriormente Kasami habia
presentado ya un algoritmo de andlisis similar [Kasami 1965].
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Algoritmo 8.1 Algoritmo de andlisis sintactico CYK, para determinar si una frase
§ = wy,ws,..., W, pertenece al lenguaje generado por una gramdtica en forma normal de
Chomsky, sin € producciones, G = (N, T, P, S):

1. Se inicializa la primera fila de la tabla de andlisis, utilizandc las reglas que generan
directamente los simbolos terminales, como sigue:

Ni]_:{AlA—)'wilEP}, 1 <2< n.
2. Para j =2,3,...,n, hacer lo siguiente:
(a) Parai=1,2,...,n = j + 1, hacer lo siguiente:

i. Inicializar IV;; al conjunto vacio.
ii. Para k =1,2,...,7 — 1, anadir a N;; todos los simbolos no terminales A para los
cuales A — B C € P,con B € Ny vy C € Njiiyj—k)-

La frase s pertenece a L(G) si y s6lo si S € Ny, O

Ejemplo 8.3 La figura 8.2 muestra la tabla de analisis CYK para la gramatica del ejemplo 8.1
y la frase s = bbab. Dado que S € Ny4, la frase s pertenece al lenguaje generado por dicha

gramatica. ‘ c
J
4 S, C
3 A | 5C
2 A S| §C
1 B B | AC| B

Figura 8.2: Tabla de andlisis CYK para la frase s = bbabd

En general, la presencia de un simbolo no terminal en una celda N;; implica la existencia
de un subdrbol encabezado por dicho simbolo, que cubre la subfrase w;, w;y1,...,w;4;-1. Por
tanto, si el simbolo inicial de la gramatica estd presente en la celda N)jy, estd garantizado que
existe un arbol de cobertura total para la frase wy,ws, ..., wn, cuya raiz es el simbolo inicial, y
por ello se puede decir que la frase pertenece al lenguaje generado por la gramatica.

Como veremos mas adelante, la obtencién de los drboles de andlisis se puede realizar mediante
un recorrido recursivo sobre las celdas de la tabla CYK. Si la celda Ny, estd vacia, entonces
no existird ningin drbol de cobertura total. Sin embargo, desde cualquier otra celda o celdas
no vacias, se pueden recuperar directamente todos aquellos subarboles que nos ineteresen, y
posteriormente aplicar técnicas de analisis sintdctico robusto que operen con ellos.
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8.3 Algoritmo de Earley

Como paso previo a la extensién del algoritmo CYK, presentamos ahora el acercamiento
de Earley, un método de andlisis sintdctico para gramaticas independientes del contexto
arbitrarias [Earley 1970]. Este algoritmo presenta también complejidad cibica en tiempo
y cuadrdtica en espacio, con respecto a la longitud de la frase de entrada, pero tiene la
particularidad de que se puede reducir la complejidad en tiempo a cuadratica si la gramdtica no
es ambigua, o incluso llevar las dos complejidades mencionadas a lineales, bajo ciertas hipétesis®.

La idea central del algoritmo se basa en la generacién de items de la forma [A — « e 8,1, 7],
donde A es un simbolo no terminal, @ y § son cualquier combinacién de simbolos terminales
y no terminales, A — af es una regla de la gramética, y 0 < i < j < n, siendo n el ndmero
de palabras de la frase de entrada. La existencia de un item [A — o« e 3,1, 7] implica que
a = wigl,. .. ,wj. Por tanto, si # = ¢, existe un drbol de andlisis con raiz A que cubre la
subfrase w41, ..., w;.

Ademads existe un tipo especial de items de la forma [w,i — 1, ], para indicar que el simbolo
terminal w se encuentra en la posicién 4 de la frase de entrada. Los pasos del algoritmo se
describen a continuacion.

Algoritmo 8.2 Algoritmo de andlisis sintdctico de Earley, para determinar si una frase
s = wy, Wy, ..., W, pertenece al lenguaje generado por una gramaética independiente del contexto
G = (N,T,P,S):

1. Paso de inicializacion:
(a) Generar los ftems correspondientes a los simbolos terminales. Es decir, para cada

palabra w;, 1 <7 < n, de la frase de entrada, se genera el ftem [w;,7 — 1,1].

(b) Generar los items iniciales [S — e, 0,0], tales que S — o € Py S es el axioma de
la gramética. Esta segunda fase del paso de inicializacién se denomina también regla
Init.

2. Paso de recurrencia:

Para cada uno de los items generados en el paso de inicializacién y para cada uno de los
items que se van generando en cada iteracién de este paso de recurrencia, verificar si se
cumple alguna de las siguientes tres condiciones, y ejecutar la accién correspondiente:

l Nomenclatura | Condicién | Accidén
Regla Pred Si el item es de la forma [A — a e BS,4,j] | Generar el item:
y existe alguna regla B — vy [B — *v,7,7]
Regla Scan Siel item es de la forma [A = a e wf,4,j] | Generar el item:
y existe algin item [w, 7,7 + 1] [A— awef,i,j+1]
Regla Comp | Siel item es de la forma [A — « e B3, 4, 7] | Generar el item:
y existe algun item [B — e, 7, k] [A— aBe i,k

Repetir este paso de recurrencia hasta que no se puedan generar mas items.

Una vez generados todos los items, si entre éstos se encuentra uno de la forma [S — as,0,n], la
frase pertenece al lenguaje generado por la gramatica. i

8Por ejernplo, con la mayoria de las gramiticas de los lenguajes de programacién.
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La obtencién de los arboles de anélisis se puede realizar partiendo de los items que determinan
si la frase pertenece al lenguaje. Dichos {tems serdn los items raiz de cada arbol. El resto de nodos
se obtienen recursivamente estudiando cémo se produce cada nuevo item involucrado, es decir,
a partir de los items y de las reglas que lo generan. Una construccién alternativa es la propuesta
por Vilares, donde se identifican estructuras sintécticas e items, permitiendo la generacién de
bosques compartidos al mismo tiempo que se realiza el reconocimiento sintactico [Vilares 1992].

Ejemplo 8.4 Consideremos G = (N, T, P, 8), una gramatica independiente del contexto, donde
N = {8, A}, T = {a,b, ¢}, el conjunto de reglas P viene dado por:
S—aAdb,

Ao adb, A-e,

y S = 8. De acuerdo con la gramética G, los items generados por el algoritmo de Earley para
la frase s = aacbb son los siguientes:

| Identificador I Item

Operacién que lo genera

1 la,0,1)

2 [a,1,2]

3 lc,2, 3]

4 b, 3, 4]

5 [b, 4, 5]

6 [S — aAb,0,0] | Init

7 [S — ae Ab,0,1] | Scan(6,1)

8 [A — eadb,1,1] | Pred(7)

9 [A — ec, 1,1] Pred(7)

10 [A— aeAb 1,2] | Scan (8,2)
11 [A = eaAb,2,2] | Pred(10)

12 [A — ec,2,2) Pred(10)

13 [A — ce,2,3] Scan(12,3)
14 [A — adeb 1,3 | Comp(l0,13})
15 [A — aAbe,1,4] | Scan{14,4)
16 [S — aAeb,0,4] | Comp(7,15)
17 [S — aAbe,0,5] | Scan(16,5)

La existencia del item [S — aAbs,0,5] indica que la frase s pertenece a L(G). El édrbol de
analisis de dicha frase se muestra en la figura 8.3. En esta figura, los items 6, 8 y 12 no se han
representado. Se trata de items con el punto al principio de la parte derecha de la regla, y que
por tanto derivan la cadena vacia €. De igual manera, los items 7, 10, 14 y 16 se podrian también
eliminar del arbol. En este caso, se trata de {tems con el punto en algin lugar intermedio de
la parte derecha de la regla. Al eliminarlos, sus hijos pasarian a ser hijos de su primer item
ancestro que tenga el punto al final de la parte derecha de la regla, y obtendriamos un &rbol
isomorfo al de la figura 8.4, que constituye el verdadero arbol de andlisis de la frase s. a

8.4 Algoritmo CYK extendido

Como ya hemos comentado anteriormente, el algoritmo CYK puede extenderse para trabajar con
cualquier tipo de gramatica independiente del contexto, no restringiéndose a la representacién en
forma normal de Chomsky. Una alternativa para conseguir esto es a través de la manipulacién
de la gramatica original, convirtiéndola a forma normal de Chomsky sin e-producciones, para lo
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(S — adbs,0,5]
/\
[S— adeb0,4] " [6,4,5)
/\ .
[S — ae Ab0,1) [A — adbs,1,4]
| T
[a,0,1] [A— aAeb],3 [b,3,4]

PN

[A—aeAb1,2] [A—ce?2]

[a,1,2] [c,2,3]

a a c b b

Figura 8.3: Arbol de anélisis Earley para la frase s = aacbb

S
T
A
A
a a ¢ b b

Figura 8.4: Arbol de anélisis para la frase s = aacbhb

cual existen diversos algoritmos [Kelley 1998]. Pero el problema fundamental de esta alternativa
radica en que es necesaria una reestructuracién de la gramdtica, que conlleva la aparicién de
nuevos simbolos no terminales auxiliares y una pérdida importante de comprensién de la misma.
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Esto provoca que la interpretacion de la tabla de andlisis sea muche mas compleja, y que los
arboles de analisis a los que pueda dar lugar no se correspondan con los arboles 16gicos o intuitivos
que refleja la gramdtica original.

Siguiendo los trabajos de [Erbach 1994] y de [Chappelier y Rajman 1998], surge otra
alternativa mucho mas interesante, que consiste en readaptar el algoritmo para que pueda
trabajar con cualquier gramética independiente del contexto de manera directa. El nuevo
algoritmo, que denominaremos algoritmo CYK extendido, puede verse como un algoritmo Earley
puramente ascendente, con items generalizados y sin prediccidn, o bien como un algoritmo CYK
con binarizacién dinamica de la gramatica.

Este nuevo algoritmo puede manejar gramiticas independientes del contexto tanto
estocasticas como no estocdsticas. Para una frase de entrada es posible, por tanto, saber si
pertenece o no al lenguaje generado por la gramadtica, calcular su probabilidad (no sélo la de
sus analisis), obtener los N analisis mas probables de dicha frase o de cualquier subsecuencia
de la misma y, lo que es mis importante, todo ello manteniendo la estructura de la gramatica
original. También es posible la extraccién explicita de los drboles de andlisis asociados a la frase
de entrada o a cualquier subfrase de ella.

En esta seccién, comenzaremos presentando el algoritmo CYK extendido bésico, dejando de
lado por un momento las consideraciones estocdsticas. Ademads, a pesar de que el algoritmo
puede trabajar con gramiticas independientes del contexto arbitrarias, nos ocuparemos sélo de
aquellas gramaticas que estén formadas por reglas no parcialmente lezicalizadas. En este tipo
de gramdticas, los simbolos terminales aparecen sélo en reglas de la forma A4 — wiwy ... wk.
La mayoria de las veces k serd igual a 1. Los casos donde & > 1 corresponden a las palabras
compuestas, expresiones hechas o locuciones. Esta restriccién no es critica para el algoritmo, y se
introduce inicamente para aislar el procesamiento de las reglas 1éxicas en el paso de inicializacion,
que en la prictica se realiza tipicamente mediante el acceso a un diccionario.

8.4.1 Aproximacién no estocastica

La estructura de procesamiento del algoritmo sigue siendo la tabla de andlisis del algoritmo CYK
bésico, con la excepcién de que las celdas contendran ahora items similares a los que se utilizan
en el algoritmo de Earley, en lugar de los simbolos no terminales utilizados por el algoritmo
original.

La tabla de andlisis? es una matriz triangular inferior con 1(”2—“1 celdas, donde n es el numero
de palabras de la frase que se desea analizar. Cada celda N;; de la tabla contiene dos listas de
items:

o Los items de la primera lista de una celda N;;, denominada lista tipo 1, representan los
simbolos no terminales que derivan la subsecuencia w;, wiy1,...,Wij+;_1, s decir, si A es
’ * ’ .
uno de esos simbolos, entonces A = w;w;q1 ... wijx;_1, y el item correspondiente se denota
como [A;1,7].

¢ Los items de la segunda lista de una celda Nj;, denominada lista tipo 2, representan andlisis
parciales ¢ de la subsecuencia w;, wiy1,. .., W -1, es decir, secuencias a de simbolos no
terminales tales que o = WiWiy1 - - - Wit+j—1 para los cuales existe al menos una regla en
la gramdtica de la forma A — af, donde S es una secuencia no vacia de simbolos no
terminales (3 = ¢ es precisamente el caso que consideran los items de la lista tipo 1).
Estos items se denotan como [ae...;4,j].

Como se puede comprobar, los {tems de la lista tipo 2 representan una generalizacién
de las reglas punteadas utilizadas en el algoritmo de Earley, donde sélo se representa la

9También denominada. chart,
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parte inicial de la regla (es decir, lo que se ha analizado haste ese momento), y se obvia
la parte izquierda (que de hecho atin no ha sido reescrita) y la parte final (que aiin no ha
sido analizada). Esto proporciona una representaciéon mucho mds compacta de las reglas
punteadas, y se puede realizar debido a la naturaleza ascendente del analisis.

Ademds, a cada item de cualquiera de las dos listas se le asocia también la lista de todas sus
posibles producciones. Esto permite una factorizacién que evita la repeticién del item para cada
una de esas producciones, obtiene los {tems una sola vez, aun cuando puedan ser producidos
varias veces en la misma celda, y permite una mayor velocidad en el proceso de analisis. Para
propésitos de extraccién de los drboles de andlisis, cada produccién contiene una referencia
explicita a los items de las celdas correspondientes que han sido utilizados para crearlos.

Algoritmo 8.3 Algoritmo de andlisis sintdctico CYK extendido, para determinar si una frase
§ = w1, Wy, ..., W, pertenece al lenguaje generado por una gramética independiente del contexto,
con reglas no parcialmente lexicalizadas, G = (N, T, P, §):

1. Paso de inicializacién. Este paso consiste en rellenar todas las celdas de la tabla de
analisis para las cuales existe una regla léxica asociada con las palabras o secuencias de
palabras de la frase de entrada. Es decir, se rellenan las listas tipo 1 de las celdas de las
primeras filas de la tabla. M4s concretamente, si unaregla A — w; ... wiyj_1 € P, el item
[A;1, 7] se ahade a la lista tipo 1 de la celda N;;.

Este paso de inicializacién es importante ya que refleja todas las interpretaciones
potenciales de secuencias de palabras correspondientes a las formas compuestas que se
tendran en cuenta. Por ejemplo, si la frase a analizar contiene la subsecuencia guardia
civil en la posicién i, todos los no terminales que producen guardia (respectivamente,
¢ivil) se almacenan en la celda Nj; (respectivamente, N(;;1y1), y se almacenan en la celda
N;» todos los no terminales que producen guardia civill?.

Para completar el paso de inicializacién, se necesita una fase de autorrellenado, que
actualice las listas tipo 2 de estas celdas. Esta fase también se utiliza en el paso de
anilisis que veremos a continuacién, por lo que es ahi donde se desarrolla con detalle.

2. Paso de andlisis. Este paso consiste en aplicar dos fases, la fase de rellenado estdndar y
la fase de autorrellenado que se explican a continuacién, sobre todas las celdas N;; de la
tabla de analisis. Dichas fases se aplican fila a fila, de forma ascendente.

Mds concretamente, la fase de autorrellenado se aplica sobre todas las celdas, mientras
que la fase de rellenado estdndar se aplica sobre todas las celdas excepto las de la primera
fila de la tabla.

e Fase de rellenado estiandar. Esta fase es un procedimiento de rellenado de
celdas en el que se consideran todas las combinaciones de items de dos celdas Ny y
N(ivk)(j—k) que puedan producir una nueva (y eventualmente parcial) interpretacion
para la celda N;;, es decir, que puedan generar un nuevo item. Como se puede
observar, la combinacién de celdas es igual a la del algoritmo CYK bésico.

M4s concretamente, se combina un item [o e ...;1, k] de la lista 2 de una celda, con
un ftem [B;i + k,j — k] de la lista tipo 1 de otra celda (1 < &k < 7}, si y sélo si existe

Y0tro aspecto importante de este paso de inicializacién es el que permite que el algoritmo CYK extendido
pueda ser utilizado en aplicaciones de procesamiento de voz, con sélo acomodar en la misma tabla de andlisis las
hipétesis producidas por una entrada acistica dada. En este caso, el tratamiento de todas las interpretaciones del
mismo instante de tiempo es exactamente igual al mencionado previamente para las palabras compuestas. Cada
instante de tiempo de un word lattice (grafo de palabras) se corresponde con una columna de la tabla.
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una regla de la forma A — aBf en la gramdtica. Si § =, el item [A;1, j] se anade
a la lista tipo 1 de la celda N;;. En caso contrario, se afiade el item [aBe...;i,j] a
la lista tipo 2 de la celda N;;.

Hay que tener en cuenta que se aflade el item completo siempre y cuando éste no

exista ya. En el caso de que el item generado ya exista, sélo se aflade la nueva
produccién a la sublista de producciones del mismo.

¢ Fase de autorrellenado. Esta fase es un procedimiento mediante el cual, para cada
item [B;1, j] de la lista tipo 1 de cada celda, y para cada regla de la forma A — Bj,
se hace lo siguiente:

— Si 8 = ¢, se afiade el item [A;1, 7] a la lista tipo 1 de la celda. Nétese que sobre
este nuevo item generado se debe aplicar nuevamente la fase de autorrellenado.
— Si 8 #¢, se afiade el item [Be...;4,7] a la lista tipo 2 de la celda.
Esta segunda fase es necesaria para considerar el encadenamiento de reglas unitarias

de la forma A — B, y para mantener actualizadas las listas de tipo 2 después de que
la fase de rellenado estindar haya sido realizada.

Una vez mas, s € L(G) si el item [S;1,n] estd en la celda Ny, O

Ejemplo 8.5 Sea G = (N, T, P, S) una gramatica independiente del contexto, donde N = { 8,
GN, GP, GV, Det, N, Adj, Np, P, V }, T = { E1, el, gato, tejado, rojo, Luis, de, en, est4 }, el
conjunto de reglas P viene dado por:

8 — GN GV Det — El
GN — Det N | el
| Det N Adj N — gato
| Det N GP | tejado
| Det N Adj GP Adj — rojo
| Np Np — Luis
GP — P GN P — de
GV — v | en
| V@GP v — estd
| Vv GN GP

y & = 8. La tabla de andlisis para la frase de entrada E1 gato de Luis estd en el tejado
rojo es la que se muestra en la figura 8.5. En dicha figura, hemos omitido los indices ¢ y 7 de
los items, ya que éstos quedan reflejados, respectivamente, por la columna y la fila en la que se
sitila cada item. Las flechas punteadas gruesas muestran el recorrido de items que habria que
seguir para extraer el arbol de andlisis de la frase completa. Las flechas continuas mas delgadas
muestran otro conjunto de subdrboles correspondientes a algunas porciones de dicha frase. O

8.4.2 Producciones ¢

Si la gramdtica contiene reglas ¢, es decir, reglas de la forma A — ¢, el algoritmo debe completarse
con las dos siguientes consideraciones:

¢ Cuando se produce un {tem [@ e ...;i,j] en la lista tipo 2 de una celda, para cada no
terminal B que produzca ¢ (es decir, tal que B — ¢ € P), y que pueda completar ese ftem
(es decir, tal que A ~ aBf € P}, se hace lo siguiente:
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Figura 8.5: Tabla de andlisis CYK extendido para la frase E1 gato de Luis estéd emn el

tejado rojo
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— 8i B = ¢, se ahade el {tem [4;4,7] a la lista tipo 1 de la misma celda.

— Si 8 #e¢, se afiade el item [aB e ...;i, 7] a la lista tipo 2 de la misma. celda.

Este proceso debe ser realizado recursivamente, es decir, se debe aplicar también a los
items nuevos que se van generando, hasta que no se puedan anadir mds items.

e La fase de autorrellenado debe ser también modificada. A lo que ya existia se debe anadir
lo siguiente. Para cada item [B;%,j] de la lista tipo 1 de una celda, si existe una regla de
la forma A — C'Bj, donde C — ¢, entonces:

— Si B = ¢, se afiade el item [4;4, 7] a la lista tipo 1 de la misma celda.

— Si B # ¢, se afiade el item [CBe...;1,7] ala lista tipo 2 de la misma celda.

8.4.3 Extraccién de los arboles de andlisis

La extraccion de los drboles de andlisis a partir de la tabla se realiza recorriendo las producciones
de los items de tipo 1 de la celda superior que contengan el simbolo inicial de la gramética, si
es que existe alguno. En todo caso, el procedimiento que se describe aqui es también aplicable
a cualquier otra celda, para la extraccion de los subarboles.

Cada produccién de estos items se considera como un arbol de andlisis. Cabe destacar que
cada produccién consta de una referencia, que surge de la fase de autorrellenado, o de dos, que
surgen de la fase de rellenado estandar, por lo que la estructura a recorrer es un arbol en el que
cada nodo contiene uno o dos hijos. Para cada uno de estos arboles o producciones del item
elegido como raiz, se realiza un recorrido recursive de manera que:

1. Se crea el nodo raiz, etiquetado con el simbolo del item elegide.

2. Por cada item al que se llega en el recorrido se genera un nodo, hijo del nodo generado
por el item origen. Si el {tem es de tipo 1, se etiqueta el nodo con el simbolo incluido en
dicho item. Por el contrario, si el item es de tipo 2, este nodo no se etiqueta.

3. Los nedos no etiquetados se eliminan, haciendo que sus hijos etiquetados pasen a ser hijos
de su primer ancestro etiquetado.

4. Se afaden las palabras de la frase.

Las figuras 8.6 y 8.7 muestran, respectivamente, el arbol de anilisis antes de la eliminacién de
los nodos no etiquetados y el arbol definitivo, para la frase del gjemplo 8.5.

8.4.4 Consideraciones estocasticas

Para las gramaticas estocasticas, la probabilidad de un arbol de analisis es el producto de
la probabilidad de la regla utilizada para generar los subdrboles del nodo raiz, y de las
probabilidades de cada uno de esos subarboles!!.

En el caso del algoritmo CYK extendido, se puede definir la probabilidad de una produccién
p de un item tipo 1 [A;4, 7] como la probabilidad del subdrbol de andlisis correspondiente a la
interpretacion A de la secuencia w;, ..., w;+;j—1 para esa produccién p. O lo que es lo mismo,
se puede calcular la probabilidad de una produccién p del item [A4;4, 7] como el producto de

! Aunque una vez maés, mediante el uso de probabilidades logaritmicas, se podrian cambiar los productos por
sumas, lo cual acelera los célculos y evita los problemas de pérdida de precisién resultantes de multiplicar niimeros
menores que 1.
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Figura 8.6: Esqueleto previo del drbol de andlisis de la frase E1 gato de Luis estd en el
tejado rojo

El gato de Luis esta en el tejado rojo

Figura 8.7: Arbol de anélisis definitivo para la frase E1 gato de Luis estd en el tejado
rojo
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las probabilidades de los items a partir de los cuales se genera, y la probabilidad de la regla
involucrada en dicha generacion.

De la misma forma, para los items de tipo 2 se puede definir la probabilidad de una produccién
p de un item [« s ...;i,7] como el producto de las probabilidades de los items que la generan.
En este caso no se multiplica por la probabilidad de ninguna regla, ya que los items de tipo 2
consideran interpretaciones parciales.

A partir de esto, es posible definir la probabilidad m&axima para un item comoe el miximo de
las probabilidades de cada una de las producciones, evitando asi mantener las probabilidades de
todas, y teniendo en cuenta que una produccidén de un item se obtiene combinando solamente
dos items ya existentes, uno de tipo 2 con otro de tipo 1. Esto plantea la ventaja de que se
pueden mantener los N andlisis mas probables durante la construccidn de la tabla, ya que los
N valores més grandes para un item estan incluidos entre los N? productos de los N analisis
mds probables de cada uno de los dos items que intervienen en su generacién. Si a posteriori
estos IV andlisis mas probables no son suficientes, se pueden extraer recursivamente todos los
analisis o subandalisis de una frase de entrada, calculando sus probabilidades durante el proceso
de extraccion a partir de las probabilidades de sus constituyentes.

Ademis, la probabilidad de cualquier frase o de cualquier subsecuencia de la misma, definida
como la suma de las probabilidades de todos sus andlisis, se calcula también durante el proceso
de construccidn de la tabla de andlisis, siraplemente sumando siempre las probabilidades de cada
nueva produccidn de un item, incluso aungue no vaya a ser mantenida entre las N mejores.

8.4.5 DPalabras fuera de vocabulario

La principal restriccién de las gramdticas estocasticas es que >, P(A — «) = 1. Sin
embargo, para el procesamiento de palabras fuera de vocabulario esta restriccién se puede
relajar, permitiendo que > P(A — @) < 1. La desigualdad estricta se cumple en las
categorias abiertas a las que puedan pertenecer las palabras fuera de vocabulario. Por lo
tanto, para cada una de estas categorias abiertas, se podria introducir una probabilidad distinta
de cero, P,(4) = 1 -3 P(A — «a}, que puede ser interpretada como la probabilidad de
que una palabra desconocida pudiera ser producida por la regla A = wu. El simbolo u seria
un nuevo simbolo terminal para representar a cualquier palabra desconocida, evitando asi un
conjunto posiblemente infinito de reglas, para las posiblemente infinitas palabras desconocidas
que pudieran aparecer. De esta forma, cuando el algoritmo se encuentra con una palabra
desconocida en la frase de entrada, una alternativa es generar durante la fase de inicializacién
todos los no terminales de las categorias abiertas en la celda correspondiente, y considerar para
los calculos estas nuevas probabilidades P, (A).

No obstante, en la practica, como ya se ha comentado, el tratamiento de las reglas léxicas, es
decir, el reconocimiento de las palabras y la obtencién de sus etiquetas y de sus probabilidades,
suele aparecer asociado al uso de un diccionario y de un adivinador. Por tanto, una alternativa
mucho mejor es dejar que sea el adivinador quien proponga, para cada palabra desconocida, tanto
la lista de categorias candidatas, como sus correspondientes probabilidades. En la seccion 4.4.3.5
se muestran algunas técnicas para realizar esta tarea.

8.4.6 Gramaticas con ciclos

Un problema que queda por solucionar es el tratamiento de gramdticas ciclicas. Dado que el
analizador sintactico es ascendente, los ciclos sdélo pueden ser producidos por las reglas unitarias,
esto es, por reglas del estilo A - B, B —+ C, C — A. En estos casos, el algoritmo de generacién
de la tabla de analisis, concretamente en la fase de autorrellenado, entraria en un lazo sin fin.
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Este fendmeno se podria evitar comprobando que no se inserta una produccion de un item ya
existente, es decir, comprobando que no exista el mismo par item-produccion en la lista, en cuyo
caso se pasaria a procesar otro par de items. Con esto se consigue construir la tabla, pero seguiria
existiendo el problema del lazo infinito a la hora de extraer los drboles de andlisis, ya que un ciclo
provoca realmente la existencia de un nimero infinito de drboles. Una vez mas, el algoritmo
resuelve este problema prohibiendo procesar cada produccién mas de una vez, generando asi el
nimero mds pequeho posible de drboles correspondientes a ese nimero infinito!?.

8.4.7 Representacién interna de las gramaéticas

Existen diferentes mecanismos para la representacién interna de las gramdticas, de manera que
su posterior utilizacién por los algoritmos de andlisis sintdctico sea eficiente. Uno de estos
mecanismos se basa en expresar la gramédtica en forma de arbol. Para construir dicho arbol,
se considera la parte derecha de cada regla de la gramdtica como una palabra que debe ser
insertada en un arbol de letras. Cada simbolo que aparece en la regla constituye una letra de
esa palabra ficticia.

La figura 8.8 muestra la representacién arborescente de la gramatica del ejemplo 8.5. En
dicha figura no se incluyen las reglas léxicas, ya que en la practica el tratamiento de este tipo
de reglas suele aparecer asociado al uso de un diccionario.

Figura 8.8: Representacidn arborescente de las reglas de una gramadtica

Mediante esta representacién, la utilizacién de la gramatica se acelera y el almacenamiento
de los items es mds compacto. La primera componente de un item de tipo 2, por ejemplo

125in embargo, la presencia de un ciclo implica un cambio de probabilidad cada vez que se pasa por él. Este
fenédmeno no afecta al célculo de la probabilidad méxima, pero sf al de la probabilidad de la frase. Una solucién
es representar las probabilidades como si se tratara de expresiones regulares. Por ejemplo, p + g*, donde q es la
probabilidad del ciclo. En cualquier caso, la mejor alternativa es realizar ¢ prior: una deteccidn y eliminacidén de
ciclos, tal ¥ como se discutié en la seccién 2.3.2.
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[V GNe...;1, 7], se representa simplemente con el niimero de uno de los nodos de este drbol, en este
caso [13;1, j]. Dicho nodo representa el estado concreto en el que se encuentra el reconocimiento
parcial de una regla. Cuando se alcanza uno de los estados finales, marcados en la figura con
circulos mds gruesos, se completa una regla. Por tanto, cada estado final lleva asociado el
simbolo no terminal que constituye la parte izquierda de la regla que se ha completado.

8.4.8 Consideraciones de paralelismo

La complejidad temporal del algoritmo CYK extendido, medida en términos de n, la longitud
de la frase de entrada, es claramente proporcional a @(n?). Sin embargo, dicha complejidad
se puede rebajar, debido a la naturaleza intrinsecamente paralela de los algoritmos tipo CYK:
existen muchas celdas de la tabla de andlisis que pueden ser calculadas simultdneamente. El
apéndice D resume las diferentes alternativas que se han considerado para la paralelizacién del
algoritmo CYK extendido [Barcala y Grafa 1999).

8.5 Aplicaciéon del algoritmo CYK extendido al problema de la
etiquetacion

Al igual que los etiquetadores tienen que enfrentarse al problema de las palabras desconocidas,
es decir, al problema de los diccionarios incompletos, los analizadores sintacticos deben saber
enfrentarse al problema de las graméticas incompletas. Cuando una frase es correcta, pero la
gramatica no es capaz de analizarla, todavia es posible considerar los subarboles correspondientes
a los andlisis parciales de fragmentos vilidos de la frase. Cualquiera de las tareas que se realice
posteriormente, a partir de estos subdrboles, se engloba dentro de las denominadas técnicas de
andlisis sint4ctico robusto. Una de esas posibles tareas puede ser, por ejemplo, la de completar
la gramdtica, generando automaticamente las reglas sintécticas necesarias para analizar la frase.
Este es precisamente el objetivo mds ambicioso del analisis sintactico robusto.

En nuestro caso particular, resulta de especial interés la consideracidn de las etiquetas
de las palabras de dichos subdrboles como informacién adicional de apoyo para las técnicas
tradicionales de etiquetacién. Combinando esas subsecuencias de etiquetas, es posible generar
varias etiquetaciones completas de la frase en cuestidn, y posteriormente aplicar un filtro
estadistico para elegir la secuencia global mas probable. Las estrategias para realizar esas
combinaciones se discutirdn con detalle en el préoximo capitulo.

Nuestro interés inmediato se centra en el hecho de que los algoritmos tipo CYK ofrecen un
marco especialmente sencillo para la implementacién de técnicas de analisis sintactico robusto.
Como ya hemos visto, la existencia de informacidn en cualquier celda N;; de la tabla de analisis
implica la existencia de un 4rbol que cubre la subfrase w;, ..., w;;-1. Por lo tanto, el objetivo
es explotar esta predisposicién natural y orientarla hacia el proceso de etiquetacién.

Para ello, sin embargo, creemos que en este caso no resulta conveniente seguir los pasos
clasicos de construir la tabla de andlisis, extraer los subérboles y efectuar recorridos sobre ellos
para obtener las secuencias de etiquetas. Determinadas caracteristicas de las gramdticas de los
lenguajes naturales, tales como las numerosas ambigiledades presentes en ellas, pueden provocar
la existencia de gran cantidad de subarboles de analisis, pero podrian provocar también que
muchos de ellos generasen las mismas secuencias de etiquetas. Como veremos a continuacién,
esto sugiere algunas reflexiones sobre el uso del algoritmo CYK extendido en este contexto.
Dichas reflexiones estdn en la linea de no retrasar tanto el cilculo de las secuencias de etiquetas
y hacer que el algoritmo las genere durante la construccién de la tabla.

Por tanto, a la hora de aplicar el algoritmo CYK extendido como ayuda al proceso de
etiquetacién es necesario realizar algunas consideraciones que permitan una optimizacién en el
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procesamiento de los items. Estas consideraciones se basan en que, como hemos dicho, para el
caso de la etiquetacién no estamos interesados en los drboles o subarboles de andlisis, sino en
sus hojas, es decir, en las secuencias o subsecuencias de etiquetas. Por esta razén, es necesario
realizar algunas modificaciones en el algoritmo:

e En este caso no resulta interesante mantener en la tabla de andlisis las posibles
producciones de un item. En lugar de esto, cada item levard asociada una secuencia de
etiquetas. En el caso de que sea un item de tipo 1, [A;4, j], esa secuencia es la secuencia de
etiquetas que se le asigna a la subfrase w;, . .., wit;.-1 €n el subdrbol de analisis encabezado
por A, el simbolo no terminal asociado a ese item. Si por el contrario es un item de tipo 2,
[e...;4, ], esta secuencia es la secuencia de etiquetas de la subfrase que surge del analisis
parcial a.

e De esta forma, se inserta un nuevo item en una lista junto con su secuencia de etiquetas,
siempre y cuando no exista el mismo item, o bien, en el caso de que exista, siempre y
cuando las secuencias de etiquetas que tiene asociadas sean diferentes.

Esta aproximacién [Barcala y Grafia 1999] consigue sintetizar atin més la informacion que se
almacena en la tabla de andlisis, ya que muchos de los subarboles daran lugar a las mismas
secuencias de etiquetas, y mejora la extraccién de dicha informacién para propdsitos de anélisis
sintdctico robusto.

Con esto queda cumplido el objetivo que nos habiamos marcado hasta aqui: dejar preparado
un marco de andlisis sintdctico estocdstico que permita experimentar cémodamente con técnicas
de andlisis sintdctico robusto orientadas especificamente al problema de la etiquetacién.

Ejemplo 8.6 Finalmente, para ilustrar mejor el tipo de datos que deberemos manejar en
el capitulo préximo, incluimos ahora, como ejemplo, la informacién que nos proporciona el
analizador sintactico al procesar 5 frases no completamente analizables de la parte con trazas
del corpus SUSANNE (véase la seccién 2.3.2):

1. That <apos>s all I ask
Each is still glorified as a national hero

All his people ask for is no more war

- W

The mystique of sex , combined with marijuana and jazz , is intended to
provide a design for living

5. <ldquo> I <apos>d just turned on the ignition when there was a big flash
and I was lying on the driveway <rdquo> , he said

Para cada una de estas frases se incluyen dos figuras. La primera de ellas muestra el
bosque de secuencias de etiquetas obtenidas. La tdltima linea no sombreada no es informacion
proporcionada por el analizador, sino que corresponde a la secuencia de etiquetas correctas tal
y como figura en el corpus de referencia. Por razones de espacio, hemos utilizado los niimeros
de las etiquetas en lugar de sus nombres. La correspondencia entre niimeros y nombres puede
consultarse en la seccién A.4.

La segunda figura es el drbol de andlisis completo tal y como se indica en el corpus de
referencia. Como se puede observar, todos estos arboles contienen trazas, de ahi que no hayan
sido utilizados en el proceso de extraccién de reglas para construir la gramdatica. Esta es la razén
por la cual todas estas frases no son completamente analizables. La notacién utilizada para los
simbolos no terminales de los nodos se puede consultar en el apéndice B. m]
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Figura 8.9: Bosque de secuencias de etiquetas para la frase 1 del ejemplo 8.6 (frase de 5 palabras
con un producto cruzado de 288 posibles etiquetaciones)
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Figura 8.10: Arbol de referencia para la frase 1 del ejemplo 8.6
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Figura 8.11: Bosque de secuencias de etiquetas para la frase 2 del ejemplo 8.6 (frase de 8 palabras

con un producto cruzado de 504 posibles etiquetaciones)
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Figura 8.12: Arbol de referencia para la frase 2 del ejemplo 8.6



Anilisis sintdactico estocastico

196

= r~
& aem | = o o
LN —
—~ un
<+
o0 a0 | o MHB <+
—
~ oulin =g =
~ =t N o
O ST | N S b= -
— Mo o
o~~~ Ua} i
I0 @
5 RRORE= g
I N U ! -
o
<+ ysel = & ! 2
— M ! o
I — - |- m - e e e e b . e - - - | - - =
|
Up}
o a1doad | = 2 _ =
— o~ _ ™~
I S KU, : -
—~ s 1
o~ STY | & v D ; o
I X -
—~ N2 ] 1 —
— T | & o ' I o
1 1 |
1 i | "
seiqeed (shiog) sbia | — ' 1 e | K
1 1 1

Figura 8.13: Bosque de secuencias de etiquetas para la frase 3 del ejemplo 8.6 (frase de 9 palabras

con un producto cruzado de 1.200 posibles etiquetaciones)
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Figura 8.14: Arbol de referencia para la frase 3 del ejemplo 8.6
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Figura 8.16: Arbol de referencia para la frase 4 del ejemplo 8.6
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Realmente, €l analizador sintdctico proporciona mds informacién que la que muestran estas
figuras, la cual no ha sido incluida también por razones de espacio. Ademds de los datos ya
comentados, podemos manejar, para cada subsecuencia de etiquetas, el nimero de subdrboles
diferentes que la generan y la probabilidad del mejor de esos subarboles. Por ejemplo, para la
frase 4 (figura 8.15), existen 4 secuencias diferentes de longitud 7 comenzando en la posicién 13.
Para tener una mejor idea del volumen de los datos manejados, mostramos a continuacién
el nimero de 4arboles diferentes que generan cada una de esas secuencias, la probabilidad
logaritmica del mejor de ellos y las etiquetas que forman dichas secuencias:

126 (-48,087340) 391 362 389 9 167 105 167
38 (-45,854593) 391 362 389 9 167 105 398
16 (-42,822315) 399 362 389 9 167 105 167

5 (-40,589668) 399 362 389 9 167 105 396

Por tanto, existen 126 + 38 4+ 16 + 5 = 185 arboles diferentes para cubrir estas 7 palabras, pero
todos ellos generan tan solo 4 etiquetaciones posibles. Otro dato interesante es que, a pesar de
que existen 126 drboles que generan la primera secuencia de etiquetas, el mas probable de los
185 es uno de los 5 que generan la 1ltima secuencia.



Capitulo 9

Estrategias de analisis sintactico
robusto para la etiquetacion

Una caracteristica inherente a los sistemas de etiquetacidn puramente estocasticos es que
etiquetan erréneamente alrededor del 2 & 3% de las palabras, tal y como hemos visto en los
capitulos anteriores. La manera de enfrentarse con garantias a este pequeno porcentaje de
errores pasa inevitablemente por incorporar alguna fuente de informacién de mas alto nivel,
como puede ser una gramadtica. Por esta razén, pensamos que el uso combinado de los sistemas
de etiquetacién tradicionales con informacién sintdctica procedente de una gramatica puede
producir una importante mejora en el proceso de etiquetacién de textos en lenguaje natural, y
éste es precisamente el objetivo que se aborda en el presente capitulo.

Por supuesto, resulta muy dificil disponer de una gramdtica que genere todas y cada
una de las estructuras que aparecen en las frases de un idioma dado. Aun asi, cuando una
frase es correcta, pero la gramdtica no es capaz de analizarla, todavia es posible considerar
los subdrboles correspondientes a los analisis parciales de fragmentos validos de la frase. El
posterior estudio de estos subdrboles puede ser utilizado, por ejemplo, para completar la
gramética, generando automiticamente las reglas sintdcticas necesarias para analizar la frase.
Lste es precisamente el objetivo mas ambicioso del analisis sintdctico robusto. En nuestro
caso particular, resulta de especial interés la consideracion de las etiquetas de las palabras
de dichos subarboles como informacién adicional de apoyo para las técnicas tradicionales de
etiquetacidén. La estrategia consiste en combinar esas subsecuencias de etiquetas para generar
varias etiquetaciones completas posibles de la frase en cuestién, y posteriormente aplicar un
filtro estadistico para elegir la secuencia global mas probable.

Para poder experimentar con esta nueva técnica necesitamos un analizador sintdctico y un
corpus de referencia. En relacidon con el primero de estos recursos, utilizaremos el analizador
sintdctico descrito en el capitulo anterior. Se trata de un analizador ascendente para gramaticas
independientes del contexto estocdsticas que, ademds de implementar las funcionalidades usuales
de este tipo de analizadores, es capaz también de obtener los N andlisis mas probables de la frase
de entrada o de cualguier subsecuencia de la misma, de manejar las multiples interpretaciones de
frases que contienen palabras compuestas y de enfrentarse a las palabras desconocidas. También
es posible la extraccién explicita de los arboles de andlisis y de las secuencias de etiquetas
asociadas a la frase de entrada o a cualquier subfrase de ella. En relacién con el segundo
recurso, utilizaremos el corpus SUSANNE!L. '

Como ya hemos esbozado, la idea general consiste entonces en dividir el corpus de referencia
en dos partes, extraer una gramitica de la primera parte, analizar la segunda, y recuperar

'El banco de &rboles utilizado como corpus de referencia para el idioma inglés (véase la seccién 2.3).
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las subsecuencias de etiquetas de todos los subirboles de aquellas frases no completamente
analizables. Posteriormente; se diseflan estrategias similares a las utilizadas en el andlisis
sintdctico robusto que combinen dichas subsecuencias para construir secuencias de cobertura
total, y se reetiquetan las frases no analizables aplicando un filtro estadistico sobre dichas
secuencias. Por iltimo, se evalia el rendimiento de estas nuevas técnicas de etiquetacién y
se compara con el de las técnicas tradicionales. A continuacién presentamos en detalle todos
estos pasos.

9.1 Cobertura de la gramatica SUSANNE

El criterio de particidn del corpus SUSANNE, como ya hemos visto en la seccidn 2.3.2, no ha
sido la extraccion aleatoria de frases. En este caso, la gramatica se ha extraido a partir de las
frases sin trazas (4.292 frases y 77.275 palabras, que dan lugar a una gramatica de 17.669 reglas
y 1.525 simbolos no terminales), y se ha reservado la parte de frases con trazas (2.039 frases y
51.426 palabras) para realizar los experimentos relativos a las nuevas técnicas de etiquetacién,
Tras obtener la gramdtica, resulta muy interesante analizar su cobertura sobre ambas partes del
COrpus.

9.1.1 Cobertura sobre las frases sin trazas

Por supuesto, todas las frases sin trazas son analizables, ya que todas las reglas involucradas
en los drboles del corpus de referencia estdn presentes en la gramitica SUSANNE. No obstante,
pueden surgir otras interpretaciones diferentes, es decir, el 4rbol de referencia podria no ser el
unico drbol posible para cada frase. Por tanto, es importante responder a las dos cuestiones
siguientes:

1. ;Cudl es el nimero de ambigiiedades generado por la gramdtica para cada frase de la parte
sin trazas? '

2. Si consideramos el conjunto de todos los drboles que proporciona el analizador para cada
frase, ordenados del mds probable al menos probable, ;cudl es la posicidn del arbol de
- referencia dentro de ese conjunto?

En relacién al nimero de ambigiiedades, los datos concretos aparecen en la seccién E.1 y se
resumen graficamente en la figura 9.1. La caracteristica mds relevante de los valores de esta
distribucidn es que la mediana se sitia entre 7 y 8 interpretaciones por frase. Con respecto a
la posicién del 4rbol de referencia, los datos concretos aparecen en la seccidn E.2 y se resumen
graficamente en la figura 9.2. La caracteristica mas relevante es que el andlisis de maxima
probabilidad coincide con el arbol de referencia para el 77,70% de las frases. Este valor es
superior a los porcentajes de acierto que se suelen obtener con otros bancos de arboles, los
cuales se sittian entre el 60 y el 65%.

Los datos que hemos obtenido, un nimero bajo de ambigiedades y un porcentaje de
coincidencia alto con el andlisis de referencia, son los principales pardmetros que definen la
calidad de un banco de arboles y de la correspondiente gramatica que se puede extraer de
un recurso lingiistico de este tipo. En nuestro caso podemos afirmar que el corpus SUSANNE
presenta un nivel de diseno mds que aceptable, y que tanto el proceso de extraccion de la
gramdtica como el modelo de andlisis sintdctico estocdstico que hemos aplicado a este corpus
funcionan correctamente.

Sin embargo, nuestro interés inmediato se centra en el proceso de etiquetaciéon y queremos
saber si, en general, la informacién sintactica puede ser 1util para este proceso o no. Por tanto,
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Figura 9.2: Nivel de acierto de la gramdtica SUSANNE sobre las frases sin trazas

hemos realizado un test més con la gramatica SUSANNE sobre la parte de frases sin trazas. Para
cada una de estas frases, consideramos sélo el drbol de andlisis mas probable de entre todos los
que obtiene el analizador, incluso aunque sea diferente del drbol de referencia. Posteriormente,
tomamos las etiquetas que dicho drbol mds probable asigna a las palabras de la frase, y las
comparamos con las etiquetas del Arbol de referencia. Al mismo tiempo, para poder tener
una idea clara sobre el resultado obtenido, lo hemos comparado también con algunas de las
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herramientas representativas de los principales modelos de etiquetacién tradicionales. En este
caso, hemos entrenado el sisterna BRILL [Brill 1993bj y el sistema TNT [Brants 1996] sobre
la parte sin trazas del corpus SUSANNE, y hemos rectiquetado esa misma parte del corpus. En
principio, estas deberian ser las mejores condiciones de trabajo para estos modelos: no tener que
enfrentarse a palabras desconocidas, y reetiquetar el mismo corpus de entrenamiento a partir del
cual se han extraido los parametros de funcionamiento. La tabla 9.1 muestra el rendimiento para
cada una de las tres situaciones mencionadas, utilizando la misma metodologia de evaluacién
descrita en la seccidn 7.2.

Sistema, Sistema Gramatica
BRILL TNT SUSANNE
QOOVF+ 0 - 0 - 0 -
OOVF- 0 - 0 - 0 -
NAF+ | 40945  100% | 40.945  100% | 40.945  100%
NAF- 0 0% 0 0% 0 0%
AF+ | 32.853 90,43% | 35974 09,02% | 36.034 99,19%
AF- | 3477  957% 356 0,98% 206  0.81%
S1 95,500 99,539 99,616
S2 90,429 99,020 99,185

Tabla 9.1: Sistemas BRILL v TNT frente a la gramdatica SUSANNE etiquetando la parte sin trazas
del corpus SUSANNE

En dicha tabla podemos observar que la gramdtica SUSANNE, trabajando como si de un
etiquetador se tratara, presenta valores muy préximos al 100% de éxito tanto en el indice de
precision como en el de decisién. Estos resultados aparecen seguidos muy de cerca por los del
sistema TNT, que vuelve a poner de manifiesto la especial adecuacion del marco probabilistico
para las tareas de etiquetacién. En cualquier caso, la realizacidn de este test es de gran
importancia, va que nos permite reforzar la idea de que la informacidén sintdctica proporcionada
por un graméatica puede jugar un papel muy relevante en el proceso de etiquetacién de textos
en lenguaje natural, tal y como trataremos de demostrar en las siguientes secciones.

9.1.2 Cobertura sobre las frases con trazas

Por 1ltimo, s6lo nos resta conocer qué es lo que ocurre al analizar con la gramditica SUSANNE
la parte de frases con trazas. Las cifras sobre ambigiiedades y porcentajes de acierto pueden
verse en las secciones E.3 y E.4, respectivamente. La caracteristica mds relevante es que sdlo
60 de las 2.039 frases de la parte con trazas pueden ser analizadas con la gramética SUSANNE.
Esto implica una cobertura pobre de la gramitica sobre esta parte del corpus, pero al mismo
tiempo nos encontramos frente a un buen conjunto de datos, formado por las restantes 1.979
frases, sobre el que podemos realizar todo tipo de experimentos de anilisis sintdctico robusto.
A este respecto, es importante recordar que nuestro objetivo iltimo es la etiquetacidn, y
que nuestro analizador sintdctico, para cada frase no completamente analizable, es capaz de
obtener todas las subsecuencias de etiquetas correspondientes al bosque de subarboles parciales.
Para cada subsecuencia, podemos conocer también el nimero de subarboles distintos que
cubren la misma porcién de frase con las mismas etiquetas, y la probabilidad del subarbol
mas plausible, tal y como hemos visto en el ejemplo 8.6. Toda esta informacién constituye la
materia prima de trabajo de las técnicas de etiquetacién dirigidas por la sintdxis que vamos a
proponer a continuacién. La siguiente seccién se ocupa del diserio de estrategias para la adecuada
combinacién de las restricciones sintdcticas impuestas por estas subsecuencias de etiquetas.
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9.2 Estrategias para la combinacién de las subsecuencias de
etiquetas

Consideremos por un momento el cardinal del producto cruzado de las etiquetas de las palabras
de una frase dada. Esta cifra representa el nimero total de posibles etiquetaciones para dicha
frase. Como se puede ver en los datos que aparecen en la seccién E.5, resumidos graficamente
en la figura 9.3, este valor puede llegar a ser muy alto a lo largo de las frases de la parte con
trazas del corpus SUSANNE. El nimero medio de palabras por frase es 25, y la mediana es 23.
El nimero medio de posibles etiquetaciones por frase es 10'%, y la mediana es 108,
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‘Figura 9.3: Producto cruzado de etiquetas sobre la parte de frases con trazas del corpus SUSANNE

Al estudiar las técnicas de etiquetacidén tradicionales, hemos visto que existen algoritmos
capaces de manejar estos numeros tan elevados de posibles etiquetaciones y de obtener de manera
muy eficiente la secuencia de etiquetas més probable para una frase dada. El algoritmo de Viterbi
constituye el principal ejemplo de este tipo de algoritmos, cuyo principio de funcionamiento
radica en la aplicacién de técnicas de programacién dindmica [Viterbi 1967, Forney 1973]. Sin
embargo, la secuencia de etiquetas mds probable para una frase dada no siempre coincide con la
secuencia involucrada en la interpretacién sintdctica de dicha frase. Por otra parte, la integracion
de algin tipo de restriccidn sintdctica que vaya mas alld de la simple visién lineal de las etiquetas
de las palabras resulta imposible en estos métodos. Por tanto, nuestro interés inmediato se centra
ahora en el uso de las subsecuencias parciales de etiquetas que se pueden obtener mediante un
andlisis sintdctico de la frase.

El objetivo es combinar dichas subsecuencias para reducir dristicamente el producto cruzado
de etiquetas a un ndmero mucho menor, por ejemplo entre 20 y 50 posibles interpretaciones
completas para cada frase. Como se puede observar, lo que perseguimos con esto no es una mejora
en el tiempo de cdlculo, sino un filtrado que nos permita trabajar sélo con las interpretaciones
que son sinticticamente mas plausibles, en lugar de evaluarlas todas. Después de esta reduccién,
la probabilidad de cada secuencia global elegida se puede calcular mediante los algoritmos 4.1
o 4.2, algoritmos de cdlculo hacia adelante y hacia atrads, respectivamente, aplicados sobre un
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HMM entrenado previamente con la parte de frases sin trazas del corpus SUSANNE. De esta
manera, se puede establecer un orden de probabilidad sobre la lista de secuencias globales que
han pasado el filtro, y elegir una o varias de entre las mas probables.

Para realizar esta reduccién, hemos implementado dos estrategias diferentes de combinacién
de las subsecuencias de etiquetaciéon parcial [Graha et ol 1999].  Ambas se describen
detalladamente en las siguientes secciones.

9.2.1 Estrategia 1: elegir la secuencia m4as larga y mas probable

Para una frase dada, la primera estrategia disefada comienza a recorrer la tabla de andlisis
CYK desde la cima hacia la base, hasta encontrar la subsecuencia de etiquetas mds larga.
Posteriormente, rellena los huecos de manera recursiva utilizando el mismo criterio en cada
subtabla, hasta que todas las palabras de la frase hayan sido cubiertas, tal y como se muestra
en el siguiente algoritmo.

Algoritmo 9.1 Pseudo-cddigo de la estrategia 1 para la combinacidn de subsecuencias de
etiquetacién parcial:

function Obtener_Subsecuencia (Tabla, Comienzo, Longitud) =
begin
if {Longitud = 0) then
return secuencia vacie;

A + Mejor_Arbol (Tabla, Comienzo, Longitud);

1 + punto de comienzo del arbol A,

j « numero de palabras cubiertas por el drbol A;

S + secuencia de etiquetas de las hojas del arbol A;

if (i = Comienzo) and (j = Longitud) then
return S;

Izq + Obtener_Subsecuencia (Tabla, Comienzo, i — Comienzo);
Dch «+ Obtener_Subsecuencia (Tabla,1 + j, Longttud + Comienzo — ¢ — j);
return fzq, S, Dch

end;

function Estrategia_l (Frase, Gramatica) =
begin
n +— ntmero de palabras en Frase;
T + tabla CYK obtenida al analizar Frase con Gramaética;
S « Obtener_Subsecuencia (T, 1,n);
return S
end;

En busca de un conjunte de secuencias de cobertura total para la frase, la funcién Estrategia_l
invoca con las coordenadas de la celda situada en la cima de la tabla de analisis a la funcién
Obtener_Subsecuencia. Dentro de ella, la funcién Mejor_/.['rbol es precisamente la encargada de
buscar el arbol de an4lisis con la secuencia de hojas mads larga en la subtabla de Teble que
comienza en la posicién Comienzo y tiene longitud Longitud. Si encuentra varios arboles con
secuencias de igual longitud, elige siempre adquel que tenga la probabilidad mds alta. O
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Sin embargo, el comportamiento totalmente determinista de la funcién Mejor-Arbol hace
que el método produzca una tnica etiquetacidn completa para cada frase, tal y como podemos
observar en el siguiente ejemplo.

Ejemplo 9.1 A continuacién mostramos las secuencias de etiquetas que genera este método de
combinacién para cada una de las frases del ejemplo 8.6, junto con la correspondiente secuencia
correcta presente en el corpus de referencia:

Frase 1: 5 palabras, 1 secuencia, 0 errores.
1x 53 373 51 275 389 (0)
Ref 53 373 51 275 389

Frase 2: 8 palabras, 1 secuencia, 1 error.
1x 59 373 334 399 373 9 133 164 (1)
Ref 59 373 334 399 116 9 133 164

Frase 3: 9 palabras, 1 secuencia, b errores.
1x 126 6 215 389 303 304 335 336 187 (5)
Ref 51 6 215 389 105 373 11 44 167

Frase 4: 19 palabras, 1 secuencia, 0 errores.
1x 8 164 121 167 408 400 122 168 14 168 408 373 399 362 389 9 167 105 396 (0)
Ref 8 164 121 167 408 400 122 168 14 168 408 373 399 362 389 9 167 105 396

Frase 5: 25 palabras, 1 secuencia, 2 errores.
1x ... 8 168 38 89 368 9 133 164 262 275 368 394 106 8 164 415 408 271 392 (2)
Ref ... 8 168 38 89 368 9 133 164 14 275 368 394 106 8 164 415 408 271 392

Para cada frase, indicamos el nimero de palabras, el niimero de posibles secuencias globales
de etiquetacién (siempre 1 con esta estrategia), y el nimero de errores de la mejor de ellas.
Para cada secuencia, la primera cifra seguida inmediatamente por una x representa el niimero
de veces que el proceso de combinacién genera esa secuencia (siempre 1 con esta estrategia),
posteriormente aparecen los nimeros correspondientes a las etiquetas, y la dltima cifra entre
paréntesis representa el nimero de errores encontrados al comparar con la referencia. a

La tabla 9.2 muestra los resultados de la evaluacion de esta primera estrategia de combinacion
sobre todas las frases de la parte con trazas del corpus SUSANNE. Sicomparamos estos resultados
con los de las tablas 7.19, 7.20, 7.21 y 7.22, podemos cbservar que, salvo en el caso del
sistema JMX, el rendimiento global de la primera estrategia es, en general, peor que el de
los etiquetadores tradicionales.

| I Estrategia 1 I

OOVFE+ 2.440 56,46%
OOVF- 1.882 43,54%
NAF+ 23.576 '97,93%
NAF- 498 2,07%
AF+ | 20394  88,55%
AF- 2.636 11,46%

S1 90,246

S2 83,482

Tabla 9.2: Resultados de etiquetacidn de la Estrategia 1 sobre la parte con trazas del corpus
SUSANNE
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Una razén que podria explicar este mal rendimiento es que hemos implementado una
reduccién demasiado drastica. Para cada frase, partimos de un mimero muy alto de posibles
etiquetaciones y nos quedamos con sélo una. Sin embargo, la principal idea que subyace bajo
este primer experimento es que quizds los subdrboles mds largos o de mayor cobertura imponen
unas restricciones de andlisis demasiado fuertes. Como consecuencia, no siempre son los mejores
candidatos a elegir a la hora de combinar sus correspondientes subsecuencias de etiquetas en
busca de la correcta interpretacién global de una frase. Por tanto, para disenar una técnica
de etiquetacién que ofrezca mejores resultados, se hace necesaria la obtencidén de un punto de
partida menos determinista, como el que utiliza la estrategia que presentamos a continuacién.

0.2.2 Estrategia 2: aplicar la estrategia 1 una vez en cada celda

Debido a las razones expuestas anteriormente, hemos implementado una segunda estrategia de
combinacién. Igual que antes, trabajaremos con la informacién que reside en la tabla de andlisis
CYK, y construiremos recursivamente varias secuencias de etiquetas. Una vez mds, el criterio
de combinacién elige la subsecuencia de etiquetas mas larga y mds probable. Sin embargo, en
lugar de aplicarlo sélo en la cima de la tabla, este procedimiento se ejecuta una vez en cada una
de las celdas.

Algoritmo 9.2 Pseudo-cédigo de la estrategia 2 para la combinacién de subsecuencias de
etiquetacion parcial:

function Estrategia 2 (Frase, Gramditica) =
begin
n + nimero de palabras en Frase;

T + tabla CYK obtenida al analizar Frase con Gramdtica;
C « 0

for j + n downto 1 do
fori+— lto(n—j+1)do

begin
Tzq + Obtener_Subsecuencia (1,1, — 1);
S + Obtener_Subsecuencia (T,1,7);
Dch « Obtener_Subsecuencia (T,i + 7,14+ n —1—j);
Afadir la secuencia Izq, S, Dch al conjunte C

end;

return C
end;

La funcién Obtener.Subsecuencia es idéntica a la del algoritmo 9.1. a

Si preguntamos cuantas etiquetaciones completas genera este método para cada frase, la
respuesta podria ser tantas como celdas tenga la tabla de andlisis. Sin embargo, hemos visto que
la presencia de un determinado nimero de subdrboles en una celda no irnplica la existencia de ese
mismo ndmero de subsecuencias de etiquetas distintas en ese punto, ya que tipicamente habra
muchas subsecuencias iguales compartidas por varios de esos arboles. Un fenémeno parecido
ocurre también aqui, y se puede observar que esta estrategia también producira secuencias
globales repetidas. Por tanto, el método de combinacién genera entre 1 y como maximo

n X {n+1)
2
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etiquetaciones completas para una frase dada, donde n es el nimerc de palabras de dicha frase.

Ejemplo 9.2 A continuacién mostramos las secuencias de etiquetas que genera este segundo
método de combinacién para cada una de las frases del ejemplo 8.6:

Frase 1: & palabras, 8 secuencias, 0 errores.

2x 53 100
2x 53 27
4x 53 373
Ref 53 373

Frase 2: 8

bx
3x
1x
4x
2%
3x
Ref

5%
59
59
59
59
b9
59

373
373
373
373
373
373
373

Frase 3: 9
126 264

2x
2x
3x
5x

28x
ax
2x
3x

Ref

126
126
126
126

51

O 00 O 00 G o 0 0 0 L o

164
164
164
164
164
164
164
164
164
164
164
164
164

DO,

Frase 5: 25
3x ...
2x ...
2x ...
2% ...
ix ...
2% ...
1x ...
8x ...
1x ...
1x ...
3x ...

24x ...

11

8
8
3

(o]

0 00 o 00 0 03 W

51 275 389 (1)
334 275 389 (2)
51 275 389 (0)
51 275 389

palabras, 18 secuencias, 0 errores.

133
133
133
133
334
334
334

palabras, 14

218
215
215
215
215
215

398
399
399
399
399
399
399

389
389
389
389
389
389

116
116

15

15
116
373
116

303
105
303
303
303
105

91
96 1
54 1
91
91
91
91

33
33
33
33
33
33
33

164 (1
184 (2
164 (3
164 (2
164 (0
164 (1
164

)
)
)
)
)
)

secuencias, 1 error.

304
373
304
304
304
373

33
1
1

33

5 336
1 44
1 44
5 336

79 44

1

1 44

167
167
167
167
167
167

palabras, 58 secuencias, 0

121
115
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121

palabras,

168
168
168
168
168
168
168
168
168
168
168
168

167
167
167
167
167
167
167
167
167
167
167
167
167

38
38
38
38
38
38
38
38
38
38
38
38

408
408
408
408
408
408
408
408
408
408
408
408
408

89 3
89 3
89 3
89 3
89 3
89 3
89 3
89 3
89 3
89 3
89 3
89 3

400
400
400
400
400
400
400
400
400
400
400
400
400

68
68
68
68
68
68
68 5
68
68
68
68
68

122
122
122
122
122
122
122
122
122
122
122
124
122

91
1
i
1
1
1
1
1
1
1
1
1

B 0D O O W

W W W W

168
168
168
168
168
168
168
168
168
168

14
14
14
14
14
14
14
14
14
14

168 292

168
168

54 secuencias,

33 164
33 164
33 164
33 164
33 164
33 164
33 164
33 164
33 164
33 164
33 164
33 164

14
14

(8)
(1
(3)
(5)
(4

errc
168
168
168
168
168
168
168
168
168
168
168
168
168

res.,

408
408
408
408
408
408
408
408
408
408
408
408
408

1 error.

29
29
29
29
29
29
29

1

1

1
29
29

227
227
227
227
227
227
227
4 27
4 27
4 27
227
227

5 368
5 368
5 368
5 368
5 368
5 368
5 368
5 368
5 368
5 368
5 368
5 368

373
373
373
373
373
373
373
373
373
373
373
373
373

394
394
394
394
394
394
394
394
394
354
394
394

399
399
391
399
399
399
399
399
399
399
399
399
399

362
362
362
326
342
342
362
362
362
362
362
362
362

106
106
106
106
106
106
106
106
112
332
106
108

-
-
QO W 0o o oo ®

389
389
389
389
389
389 9
389 6
3892
389
389 9
389
389
38¢

164
164
164
164
164
164
164
164
164
164
164
164

O OO WO

6
4

O W

6

O W W

167
167
167
167
167
167
167
167
187
167
167
167
167

415
415
415
415
415
415
415
415
415
415
415
415

105
105
105
105
105
105
105
105
105
105
105
108
105

408
408
408
408
408
408
408
408
408
408
408
408

396
396
396
396
396
396
396
128
386
396
396
396
396

271
271
271
271
271
271
271
271
271
271
271
271

(1)
(1}
(1)
(1)
&Y
(2)
&)
(1}
(0)
(L
(1)
(1

392
392
352
392
392
392
392
392
392
392
392
392

(4)
(3)
(4}
(3}
(2)
(3)
(3)
(1)
(2)
(2)
(3)
(2)
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4x ... 8 168 38 89 368 96 133 164 292 275 368 394 106 8 164 415 408 271 392 (3)
Ref ... 8 168 38 89 368 9 133 164 14 275 368 394 106 8 164 415 408 271 392

Como antes, la primera cifra seguida inmediatamente por una x representa el nimero de veces
que se genera esa secuencia, y la dltima cifra entre paréntesis representa el nimero de errores al
comparar con la referencia. a

La tabla 9.3 muestra los resultados de la evaliacién de esta segunda estrategia de combinacién
sobre todas las frases de la parte con trazas del corpus SUSANNE. Comparando de nuevo estos
resultados con los de las tablas 7.19, 7.20, 7.21 y 7.22, podemos observar que en esta ocasion
el rendimiento global de la segunda estrategia es ligeramente superior al de los etiquetadores
tradicionales.

| | Estrategia 2 |

OOVF+ 2.591  59,95%
OOVF- 1.731  40,05%
NAF+ | 23576 97,93%
NAF- 498 2,07%
AF+ | 21814 94,72%
AF- 1.216 5,28%

S1 93,301
2 89,225

Tabla 9.3: Resultados de etiquetacidn de la Estrategia 2 sobre la parte con trazas del corpus
SUSANNE

9.2.3 Anaélisis de resultados

Hemos visto que el uso de las restricciones sinticticas impuestas por una gramdtica puede
constituir una gran ayuda a la hora de etiquetar un texto en lenguaje natural. No obstante,
el presente trabajo no estd cerrado. Como sabemos, para cada subsecuencia de etiquetas, el
analizador sintdctico proporciona dos datos importantes: el nimero de subarboles diferentes
que la generan y la probabilidad del mejor de esos subdrboles. Respecto al primero de estos
datos, aunque su uso es cuestionable ya que los drboles mas numercsos no son necesariamente
los més probables, lo que si es evidente es que no ha sido probado en ninguna de las estrategias.
Respecto al segundo dato, la probabilidad de los subdrboles ha sido utilizada para elegir una
sola de entre todas las subsecuencias que presentan igual longitud en un momento dado, pero
dicha probabilidad no ha sido integrada de forma alguna en el HMM responsable de realizar el
filtrado estadistico. Por tanto, todavia queda una gran cantidad de experimentos por realizar,
la mayor parte de los cuales estarian destinados a integrar nuevas y mas sofisticadas estrategias
de combinacién de las subsecuencias, que puedan mejorar ain mas el proceso de etiquetacién.

Sobre la repercusién de los resultados obtenidos, es necesario hacer también las siguientes
reflexiones. En primer lugar, para poder abordar la aplicacién de las nuevas técnicas de
etiquetacién que acabamos de presentar, resulta imprescindible la disponibilidad de una
gramatica o de un banco de arboles del que poder extraerla. No habiendo sido posible contar
con este tipo de recursos ligiiisticos para el espafol, la experimentacién desarroliada en este
punto se ha realizado inicamente para el idioma inglés. Por tanto, constituye un gran desafio
el repetir los mismos tests sobre el espafiol en cuanto esto sea posible, con el fin de dar més
representatividad a los datos obtenidos.
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Por otra parte, ¢ independientemente del idioma de aplicacién, hubiera sido también muy
conveniente el haber contado con recursos lighisticos mds extensos. Tal y como hemos visto
anteriormente, dos de los pardmetros que definen el nivel de disefio de un banco de arboles, y
por tanto la calidad de la correspondiente gramética que se puede extraer de €él, son el nimero
de ambigiiedades, que debe ser bajo, y el porcentaje de coincidencia con el andlisis de referencia,
que debe ser alto. Pues bien, existe ain otro pardmetro de calidad relacionado con el conjunto de
reglas de la gramdtica y con sus respectivas probabilidades. Ambos conjuntos deberian mantener
un cierto grado de estabilidad a medida que el tamaifio del banco de drboles va creciendo. Si las
variaciones entre los conjuntos de reglas y probabilidades en cada etapa de extraccién son bajas,
se puede afirmar también que la calidad del recurso es alta. Este tipo de medicién incremental,
similar a la que hemos realizado con los modelos de etiquetacidn tradicionales, daria una mayor
coherencia a los experimentos, y podria proporcionar ideas sobre la localizacién de un posible
umbral que defina cudndo el uso de la gramética aporta beneficios y cudndo deja de hacerlo.
Sin embargo, esto sélo seria posible con un banco de arboles mucho mayor que el del corpus
SusANNE. El tamano medio de este ultimo no lo hace apropiado para realizar més particiones
a mayores de las que ya han sido efectuadas sobre él, para extraer por un lado una gramdética y
un corpus de entrenamiento, y por otro un corpus de aplicacion.

Por ultimo, es importante destacar que una gramdtica, o un banco de 4rboles desde donde
extraerla, es un recurso lingiilistico muy costoso y complejo de disefiar, y podriamos estar
infrautilizdndolo si solamente se aprovecha para la etiquetacién de textos. En este punto, resulta
obligado plantearse para qué méas pueden ser aprovechables las técnicas que hemos presentado
aqui. Una posibilidad es, por supuesto, integrar estrategias para extraer autométicamente las
reglas sintacticas que completen la gramatica, lo cual constituye precisamente el objetivo dltimo
del anilisis sintdctico robusto. Sin embargo, una aplicacién menos ambiciosa, pero de enorme
utilidad practica, puede ser la integracién inmediata de estas nuevas técnicas en sistemas de
recuperacién de informacién [Fagan 1987, Smeaton 1992]. El filtrado estadistico realizado sobre
las subsecuencias de etiquetas implica de manera inherente un filtrado de los subdrboles de
analisis parcial, que puede mejorar la viabilidad del procesamiento automatico de consultas en
lenguaje natural en este tipo de sistemas. Estas y otras lineas de trabajo futuro, junto con
las principales conclusiones del presente trabajo, se exponen mas detalladamente en el capitulo
final.






Capitulo 10

Conclusiones y trabajo futuro

Para poder llevar a cabo con garantias el proceso de etiquetacién de un texto en lenguaje natural,
hemos visto que resulta indispensable tener en cuenta el contexto en el que aparecen cada una
de las palabras de ese texto. En el presente trabajo se han estudiado diferentes métodos capaces
de modelizar dicho contexto. La mayoria de estos métodos se pueden agrupar en dos clases
principales. Por un lado encontramos los sistemas basados en modelos estocdsticos, y por otro
los basados en reglas o transformaciones contextuales. En este trabajo se ha realizado también
una evaluacién exhaustiva de cada uno de estos modelos sobre textos en espafiol y en inglés.
Para el caso del espanol, como ya hablamos avanzado, esta evaluacién resulta de gran interés
ya en si misma debido a que actualmente los recursos lingiisticos disponibles no abundan. Por
tanto, este estudio ha cubierto uno de nuestros principales objetivos, que era el de aportar cifras
concretas que proporcionen una idea mas clara del comportamiento de los etiquetadores sobre
nuestro idioma. '

De los cuatro sistemas evaluados, TNT [Brants 1996] y GALENA [Vilares et el 1995,
Sacristdn y Grana 1999] responden de forma clara al paradigma de etiquetacién estocdstica.
Ambos utilizan como principio de funcionamiento los modelos de Markov ocultos o
HMM,s. Fl sistema BRILL es un sistema basado en reglas [Brill 1993b], y e} sistema
JMX representa un acercamiento hibrido que utiliza fundamentos de las otras dos
aproximaciones [Ratnaparkhi 1996]. Tras el disefioc de una estrategia de evaluacién especifica
para este tipo de sistemas [Grafia y Rajman 1999] y tras su posterior aplicacién para el andlisis
de los experimentos realizados, se ha observado que los sistemas TNT y GALENA ofrecen
claramente mejores rendimientos, tanto en los indices de acierto como en los tiempos de
entrenamiento y etiquetacién. Por tanto, la primera conclusién importante que se ha extraido
es que, para el proceso de etiquetacién de textos en lenguaje natural, el marco probabilistico
resulta ser mds adecuado que las aproximaciones simbdlicas.

10.1 Extensiones del formalismo HMM para la etiquetacién

Desde ese momento, y por los motivos anteriormente expuestos, la mayor parte de los esfuerzos
se dirigieron hacia un estudio profundo y una posterior extensién de los sistemas de etiquetacién
puramente estocasticos, en un intento de adaptacién a situaciones donde los recursos disponibles
para el entrenamiento de dichos sistemas resultan particularmente escasos. A este nivel, las
principales aportaciones de esta tesis se centran en los dos aspectos siguientes:

1. Cualquier sistema de etiquetacién basado en un HMM debe enfrentarse inevitablemente
a los problemas causados por el fendmeno de los datos dispersos. La manera usual de
paliar este tipc de problemas ha sido casi siempre la aplicacién de métodos de suavizacién
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de parametros basados en esquemas de interpolacién lineal. En este trabajo hemos
querido recuperar el método de marcha atrds o back-off [Katz 1987], un procedimiento
que tradicionalmente habia sido utilizado de manera casi exclusiva para la suavizacién
de los n-gramas de palabras en entornos de reconocimiento de voz. En nuestro contexto,
dicho método se ha utilizado para la suavizacién de los n-gramas de etiquetas, que son
precisamente los pardmetros que formalizan las transiciones entre los estados del HMM
subyacente. '

El método de back-off confia en las frecuencias de los sucesos, si es que hay un ndimero
suficiente de apariciones de los mismos. Si no lo hay, pero el suceso esta todavia presente,
entonces utiliza las formulas de Good-Turing. Y sélo utiliza una hipétesis de menor nivel,
como puede ser el suavizado lineal, si el suceso no estd presente en absoluto. Como
consecuencia, cuando el conjunto de datos de entrenamiento es reducido y la simple
interpolacién lineal no dispone de suficientes evidencias como para realizar un suavizado
6ptimo, el método de back-off demuestra ser mas elaborado y mds robusto.

2. En el presente trabajo se ha realizado también un importante esfuerzo destinado a estudiar
los métodos de integracién de diccionarios externos dentro de un marco de etiquetacién
estocastica. La manera mds natural de realizar esta integracién es el método de sumar
uno 0 método edding one, que consiste en utilizar el diccionario como si se tratara de un
corpus etiquetado adicional, donde a cada uno de los pares palabra-etiqueta se le asigna una
frecuencia de aparicién igual a 1. Sin embargo, con este método, dadas dos palabras con la
misma etiqueta, w; y w;, la primera presente sélo en el diccionario y la segunda presente
s6lo en el corpus de entrenamiento, encontramos que ambas tendran la misma frecuencia
y por tanto la misma probabilidad de emisién, lo cual no produce una representacién
coherente del modelo que se estd estimando. Es decir, cuando se integra un conjunto de
palabras externo, inevitablemente se produce una importante alteracién de los pardmetros
del modelo, lo que nos ha llevado a considerar otro tipo de procedimientos como puede ser
el método de Good-Turing (Church y Gale 1991].

Cada uno de los pares palabra-etiqueta presentes en el diccionario y no en el corpus de
entrenamiento puede verse como un suceso no observado, es decir, de frecuencia cero,
y las férmulas de Good-Turing constituyen en si mismas un método capaz de asignar
probabilidades distintas de cero a este tipo de eventos. Ocurre ademds que, en casos
como el anteriormente descrito, esta técnica garantiza que la probabilidad de emisién de
w; slempre serd menor que la de w;, lo cual desvirtia menos el modelo. No obstante, es
importante recordar que, en nuestro caso, este tipo de integracién se realiza considerando
conjuntos aislados de palabras sobre cada una de las distintas etiquetas, y sélo cuando se
cumple que ng >3 ny 3 ne. Fuera de esta situacién, este método no siempre es aplicable
y existe el riesgo de utilizarlo incorrectamente.

Se ha observado que estas adaptaciones se traducen efectivamente en mejoras de rendimiento, que
se hacen mas palpables en las condiciones anteriormente planteadas, es decir, cuando los textos
de entrenamiento son muy pequefios y sin embargo los diccionarios externos son muy grandes.
Este tipo de situaciones son precisamente las que definen el estado actual del procesamiento
automatico del espafiol. Como conclusién importante, podemos afirmar que en un futurc
inmediato estas mejoras permitirdn abordar con mds garantias el procesamiento automadtico
de este idioma, e incluso el de otros para los cuales apenas existen textos de referencia, como es
el caso del gallego.

No obstante, el trabajo a este nivel no estd todavia cerrado. A lo largo de este estudio, hemos
trabajado bajo la hipétesis de que los textos llegan correctamente segmentados al sistema de
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etiquetacién. Entre otras tareas, el proceso de segmentacién se encarga de identificar unidades
de informacién tales como las frases o las propias palabras. En el caso de las palabras, la
problemitica se centra en que el concepto ortografico de palabra no siempre coincide con
el concepto lingiiistico. Las aproximaciones mas sencillas consideran igualmente las palabras
ortograficas y amplian las etiquetas para representar aquellos fenémenos que sean relevantes.
Por ejemplo, en este estudio, la palabra reconocerse se etiqueta como VOOO£OPEL aun cuando
est4 formada por un verbo y un pronombre enclitico, y las palabras de la expresidn and so
on se etiquetan respectivamente como RAc31, RAc32 y RAc33 aun cuando constituyen un unico
término. Sin embargo, en idiomas como el gallego, este planteamiento no es viable, ya que su
gran complejidad morfoldgica produciria un crecimiento excesivo del juego. de etiquetas.

La solucién pasa entonces por no ampliar el juego de etiquetas bdsico. Como ventajas, la
complejidad del proceso de etiquetacidn no se ve afectada por un nimero elevado de etiquetas,
y la informacién relativa a cada término lingilistico se puede expresar de manera mas precisa.
Como desventaja, se complican las labores del preprocesador, que unas veces tendrd que partir
una palabra en varias, y otras veces tendrd que juntar varias palabras en una sola. Las mayores
dificultades surgen cuando esta segmentacidén es ambigua. Por ejemplo, la palabra ténselo
puede ser una forma del verbo tener con dos pronombres encliticos, o bien una forma del
verbo tensar con un solo pronombre. De igual forma, la expresién sin embargo se etiquetard
normalmente de manera conjunta como una conjuncion, pero en algin otro contexto podria ser
una secuencia formada por una preposicién y un sustantivo.

Una vez mads, este tipo de ambigiiedades sélo pueden ser resueltas estudiando el contexto.
Como esto es precisamente lo que realiza el proceso de etiquetacion, cuando el preprocesador
no pueda decidir, todas las posibilidades de segmentacion deberian pasar al etiquetador. Pero
en casos como los anteriores, nos encontramos con que debemos de evaluar varios flujos de
palabras de distinta longitud. La dificultad radica en que, en principio, esos flujos no pueden
ser evaluados sobre el mismo enrejado, ya que tipicamente los flujos mas largos alcanzaran
probabilidades menores que los flujos més cortos, y por tanto estos 1ltimos se verdn favorecidos.

Una posible solucién es evaluar cada flujo de manera independiente y dividir la probabilidad
acumulada entre el nimero de palabras de dicho flujo. Este valor resulta comparable de un
flujo a otro, ya que las probabilidades logaritmicas constituyen una magnitud aditiva de la cual
se puede extraer la media aritmética. No obstante, si en una frase aparecen varias de estas
palabras problemaéticas, el nimerc de flujos a evaluar viene dado por el producto cruzado de
las diferentes posibilidades de segmentacién de dichas palabras. Por tanto, estamos ante un
problema de excesiva complejidad temporal. En este punto, nuestro reto para el futuro es
disefiar una extensién del formalismo HMM que permita evaluar flujos de palabras de distinta
longitud sobre un Unico enrejado.

10.2 Analisis sintdctico robusto, etiquetaciéon y recuperacion de
informacién

Los sistemas de etiquetacién puramente estocasticos suelen etiquetar erréneamente alrededor
del 2 6 3% de las palabras de un texto dado. Para poder enfrentarse con garantias a este
pequefio porcentaje de errores, es necesario incorporar alguna fuente de informacién de maés alto
nivel. Por tanto, hemos querido estudiar qué efecto produce el uso combinado de los sistemas
de etiquetacion tradicionales con informacion sintdctica procedente de una gramatica. Lste es
precisamente el segundo gran objetivo que perseguiamos en el presente trabajo.

Ante la dificultad de disponer de gramaticas de cobertura total para un idioma dado,
se ha desarrollado un entorno de analisis sintdctico estocdstico que permite experimentar
cédmodamente con técnicas de andlisis sintdctico robusto orientadas especificamente al probleina



218 Conclusiones y trabajo futuro

de la etiquetacidén [Barcala y Grafia 1999]. Tras recuperar las etiquetas que los subdrboles de
andlisis asignan a las palabras, se han disehado estrategias que combinan dichas subsecuencias de
etiquetacién parcial, y producen secuencias de cobertura total para las frases no completamente
analizables [Grafa et al. 1999]. La etiquetacién final se obtiene mediante un HMM que opera
como un filtro estadistico sobre dichas secuencias y selecciona la mas probable.

Tras el andlisis de los experimentos realizados, hemos podido observar que el uso de las
restricciones sintdcticas impuestas por una gramética puede constituir una gran ayuda a la hora
de etiquetar un texto en lenguaje natural. Las causas hay que atribuirlas a que una graméatica
estocdstica puede verse como un modelo de lenguaje restrictivo, capaz de detectar y formalizar
las dependencias de larga distancia y las estructuras recursivas que escapan a los modelos lineales.

Es importante destacar que, hasta donde llega nuestro conocimiento, la idea de utilizar en
este contexto una gramadtica estocdstica en combinacién con un HMM tradicional constituye
una aportacidn totalmente nueva y original. Tan sélo hemos encontrado una linea similar
en [Sawaf et ol 2000], un trabajo surgido durante la realizacién de la presente memoria, y
cuya aplicacién final se centra realmente en la traduccién automadtica, lo que conlleva de manera
inherente un proceso previo de etiguetacion.

No obstante, hay que destacar que una gramdtica es un recurso lingiiistico muy costoso y
complejo de disefiar, y podriamos estar infrautilizindolo si solamente se aprovecha para la
etiquetacién de textos. Por tanto, la integracién de estas nuevas técnicas en sistemas de
recuperacién de informacién se perfila como una de las principales lineas de trabajo futuro.
Aunque todavia estd sin resolver la discusion de si las técnicas de NLP producen mejoras reales
de rendimiento o no en este tipo de sistemas, cada vez son mdas numerosos los proyectos que se
orientan en este sentido.

Bajo esta realidad, es necesario recordar que la integracién de técnicas de NLP en este
contexto pasa necesariamente por la comparacién de los analisis sintdcticos parciales de las
consultas con los de las frases que conforman el conjunto de documentos disponibles, en lugar de
buscar la simple coincidencia individual de las palabras. Teniendo en cuenta que los algoritmos
de comparacién de estructuras arborescentes presentan una complejidad temporal alta, se hace
necesaria una reduccidén del conjunto total de drboles a comparar, y resulta evidente que el
filtrado estadistico realizado sobre las subsecuencias de etiquetas implica autométicamente un
filtrado de los subdrboles de andlisis parcial.

Por supuesto, existe la alternativa de realizar un paso de etiquetacion previo al analisis
sintdctico, lo cual también elimina radicalmente muchos de los subdrboles que se hubieran
generado trabajando sélo con la gramatica. Pero tal y como hemos visto, esto no siempre
es una buena idea y el uso de técnicas combinadas como las que hemos presentado aqui puede
resultar mas apropiado en determinadas condiciones, y puede desembocar en una mejora de la
viabilidad del procesamiento automatico de consultas en lenguaje natural.

En definitiva, la disponibilidad de herramientas eficientes de anélisis léxico y sintdctico,
capaces de enfrentarse a diccionarios y gramdticas incompletos con la ayuda del marco
estadistico, abre perspectivas de aplicacién inmediata en sistemas de tratamiento de informacién
a alto nivel, y mas concretamente en los sistemas de recuperacién de informacidn.

10.3 Reflexiones finales

Antes de finalizar, es necesario recordar que uno de los principales inconvenientes de cualquier
sistema. de etiquetacién es que los resultados obtenidos dependen en exceso del estilo de los
textos de entrenamiento. Actualmente, los esfuerzos de investigacién se dirigen hacia el disefio
de técnicas hibridas capaces de paliar este problema. Sin embargo, la mayoria de ellas precisan
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la incorporacién manual por parte del usuario de informacién capaz de enfrentarse a los errores
sistemdticos que cometen los etiquetadores, y a los fendmenos lingtisticos no correctamente
formalizados. A lo largo de todo el presente trabajo, hemos querido cubrir las aproximaciones
que utilizan dnicamente la informacién que se puede extraer de los recursos lingilisticos de
manera automatica. Bajo esta hip6tesis de trabajo, creemos que no se puede ir mds alla.

Por otra parte, a pesar de los grandes avances que se han realizado en este campo de trabajo,
podemos afirmar que las técnicas de NLP no han alcanzado todavia el grado de madurez deseable.
A medida que existan disponibles mds recursos lingiiisticos de calidad, las técnicas de NLP
experimentardn mejoras sucesivas de manera inherente. Por tanto, estamos en un momento en
el que todavia es necesario que el diseno de aplicaciones finales conviva paralelamente con el
disefio de aplicaciones que permitan a los expertos lingiiistas construir mds recursos, y cubrir
asi cada vez mds idiomas y estilos.

Ademas, las aplicaciones finales a las que ahora mismo tenemos acceso mediante técnicas de
lenguaje natural son simplemente pinceladas en comparacién con lo que nos depara la préxima
generacion. La explosién de las técnicas de NLP a nivel industrial estd todavia por llegar. Pueden
ser mas o menos afos, pero la gran revolucidn estd cercana y trae consigo una especializacién
urgente. Podemos y debemos dar rienda suelta a la creatividad para adaptarnos a las nuevas
exigencias, pero sin olvidar nunca los recursos fundamentales que constituyen la base para que
cualquier sistema de NLP funcione adecuadamente. De esta manera, tendremos garantizada
también la correcta formacién de los ingenieros destinados a cubrir esta necesidad social que dia
a dia se hace mas inminente.

Atestigua una torcide nocién de un lenguaje cualquiera el estimarlo
constituido por un numere dado de voces, ni unae mds, nt une menos.
A una lengue, como a cuelquier otro via de comunicacion humana,

st ha de vivir vida ezuberante, le es forzoso ser, mds gue rica, fecunda.

Miguel de Unamuno (Bilbao 1864 - Salamanca 1936)
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Apéndice A
Juegos de etiquetas

A.1 Juego de etiquetas del proyecto CRATER

La siguiente lista constituye el juego de etiquetas utilizado en el proyecto CRATER
[Sanchez 1994]. La lista consta de dos columnas: la primera columna es la etiqueta y la segunda
columna contiene la descripcidn de la etiqueta y a veces alguna palabra de gjemplo. El cardinal
de este conjunto es de 475 etiquetas.

ACRNM  Sigla (ADN)

ADIJCP Adjetivo comparativo general plural (mayores, menores)

ADJCS Adjetivo comparativo general singular (mayor, menor)

ADIGFP  Adjetive positivo general femenino plural

ADJGFS  Adjetivo positivo general femenino singular

ADIGMP Adjetivo positivo general masculino plural

ADJGMS  Adjetivo positivo general masculino singular

ADJSFP  Adjetivo superlativo general femenino plural (maximas, minimas}
ADJSFS  Adjetivo superlativo general femenino singular {mdxima, minima)
ADJSMP  Adjetivo superlativo general masculino plural (mdximos, minimos)
ADJSMS  Adjetivo superlativo general masculino singular (m&ximo, minimo, grandisimo)
ADVGR  Adverbio con grado positivo (muy, demasiado, mucho)

ADVGRC Adverbio. con grado comparativo (mas, menos)

ADVGRS Adverbio con grado superlativo (abundantisimamente)
ADVINT  Adverbio interrogativo (cémo)

ADVL Adverbio locativo direccional (abajo)

ADVLD Adverbio locativo dindmico (adelante)

ADVLE Adverbio locativo estatico (dentro)

ADVLID  Adverbio locativo interrogativo dindmico (adénde)

ADVLIN  Adverbio locativo interrogativo (dénde)

ADVLP Adverbio locativo con deixis préxima (aqui)

ADVLR Adverbio locativo con deixis remota (alli})

ADVLRD Adverbio locativo relativo dindmico (adonde)

ADVLRE Adverbio locativo relativo direccional (donde)

ADVMRE Adverbio relativo modal (como)

ADVN Adverbio general {salvajemente, bien, probablemente)
ADVNEG Adverbio general negativo (tampoco)

ADVT Adverbio temporal (ahora, ayer})

ADVTIN  Adverbio temporal interrogativo (cudndo)
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ADVTNE Adverbio temporal negativo (nunca)

ADVTRE Adverbio temporal relativo (cuando)

ALFP Letra del alfabeto en plural (As/Aes, bes)

ALFS Letra del alfabeto en singular (A, b)

ARCAFS  Articulo indefinido femenino singular y cardinal con funcién pronominal (una)

ARCAMS Articulo indefinido masculino singular y cardinal no pronominal (un)

ARQUFP  Articulo indefinido femenino plural y cuantificador con funcién pronominal (unas)

ARQUMP Articulo indefinido masculino plural y cuantificador con funcién pronominal
(unos)

ARTDFP  Articulo definido femenino plural (1as)

ARTDFS  Articulo definido femenino singular (1a)

ARTDMP Articulo definido masculino plural (los})

ARTDMS  Articulo definido masculino singular (el)

ARTDNS  Articulo definido neutro singular {1o)

CARDFP Cardinal femenino plural con funcién pronominal (doscientas)

CARDGU Cardinales con guién (40-50, 1850-1990)

CARDMP Cardinal masculino plural con funcién pronominal (doscientos)

CARDPS Cardinal pronominal singular (uno)

CARDXP Cardinal plural neutro para el género (dos, tres, mil)

CARDXS Cardinal singular como digito (1)

CARNMP Cardinal no pronominal masculino plural (veintitn)

CC Conjuncién coordinada (y, o)

CCAD Conjuncién coordinada adversativa (pero}

CCNEG Conjuncién coordinada negativa (ni)

CODE Cédigo alfanumérico

CQUE que (como conjuncion)

CSUBF Conjuncién subordinada que introduce cldusulas finitas {apenas)
CSUBI Conjuncién subordinada que introduce cldusulas no finitas (al)
CSUBX Conjuncién subordinada para tipos subordinados (aunque)

DMDPFP Pronombre demostrativo femenino plural con deixis distal (ésas)

DMDPFS Pronombre demostrativo femenino singular con deixis distal (ésa)

DMDPMP Pronombre demostrativo masculino plural con deixis distal (ésos)

DMDPMS Pronombre demostrativo masculino singular con deixis distal (ése)

DMDPNS Pronombre demostrativo neutro singular con deixis distal (eso)

DMDXFP Demostrativo femenino plural (con funcién pronominal) con deixis distal (esas)

DMDXFS Demostrativo femenino singular (con funcién pronominal} con deixis distal (esa)

DMDXMP Demostrative masculino plural (con funcién pronominal) con deixis distal (esos)

DMDXMS Demostrative masculino singular (con funcién pronominal) con deixis distal (ese)

DMPPFP Pronombre demostrativo femenino plural con deixis préxima (éstas)

DMPPFS Pronombre demostrativo femenino singular con deixis préxima (ésta)

DMPPMP Pronombre demostrativo masculino plural con deixis préxima (éstos)

DMPPMS Pronombre demostrativo masculino singular con deixis préxima (éste)

DMPPNS Pronombre demostrativo neutro singular con deixis préxima (esto)

DMPXFP Demostrativo femenino plural (con funcién pronominal) con deixis préxima
{estas)

DMPXFS Demostrativo femenino singular {con funcién pronominal} con deixis préxima
{esta)

DMPXMP Demostrativo masculino plural (con funcién pronominal) con deixis préxima
{estos)
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DMPXMS

DMRPFP
DMRPFS
DMRPMP
DMRPMS
DMRPNS
DMRXFP

DMRXFS

DMRXMP

DMRXMS

FO
INTPXP
INTPXS
INTXFP
INTXFS
INTXMP
INTXMS

INTXXP
INTXXS
INTXXX
ITJN
NCFP
NCFS
NCMP
NCMS
NEG
NMEAFP
NMEAFS
NMEAMP
NMEAMS
NMON
NPAFP
NPAFS
NPAMP
NPAMS
NPAXX
NPGP
NPGS
NPGX
NPOS
NPTOP
NPTOS
NPTP

Demostrativo masculino singular (con funcién pronominal) con deixis préxima
(este)

Pronombre demostrativo femenino plural con deixis remota (aquéllas)
Pronombre demostrativo femenino singular con deixis remota (aquélla)
Pronombre demostrativo masculino plural con deixis remota (aquéllos)
Pronombre demostrativo masculino singular con deixis remota {aquél)
Pronombre demostrativo neutro singular con deixis remota (aquello)
Demostrativo femenino plural (con funcién pronominal) con deixis remota
{aquellas)

Demostrativo femenino singular {con funcién pronominal) con deixis remota
(aquella)

Demostrativo masculino plural {con funcién pronominal) con deixis remota
(aquellos)

Demostrativo masculino singular (con funcién pronominal) con deixis remota
(aquel)

Férmula

Pronombre interrogativo plural para personas neutro para el género (quiénes}
Pronombre interrogativo singular para personas neutro para el género (quién)
Interrogativo femenino plural con funcién pronominal (cuéntas)

Interrogativo femenino singular con funcién pronominal para inanimados (cuénta)
Interrogativo masculino plural con funcién pronominal (cuéntos)
Interrogativo masculino y neutro singular con funcién pronominal para
inanimados {cuanto)

Interrogativo plural neutro para el género con funcién pronominal (cudles)
Interrogativo singular neutro para el género con funcién pronominal (cual).
Interrogativo con funcién pronominal neutro para género y nimero (qué)
Interjeccién (oh, ja)

Nombre comin femenino plural (mesas, manos)

Nombre comiin femenino singular (mesa, mano}

Nombre comin masculino plural (1ibros, ordenadores)

Nombre comiin masculino singular (1ibro, ordenador)

Negacién

Nombre unidad de medida femenino plural (hectareas, micras)

Nombre unidad de medida femenino singular (hectérea, micra)

Nombre unidad de medida masculino plural (metros, litros)

Nombre unidad de medida masculino singular {metro, litro)

Nombres de mes (singular y plural) (diciembre(s))

Nombre propio antropdnimo femenino plural (Marias)

Nombre propio antropénimo femenino singular (Maria)

Nombre propic antropénimo masculino plural {Juanes)

Nombre propio antropénimo masculino singular (Juan)

Nombre propio antropdnimo neutro para género y nimero (Rodriguez)

Otros nombres propios en plural (Aberri Egunas)

Otros nombres propios en singular {Eutelsat)

Otros nombres propios (etiqueta por defecto para nombres propios desconocidos)
Nombres propios colectivos en singular {Iberia)

Nombres propios colectivos o topénimos en plural (Coreas)

Nombres propios colectivos o topénimos en singular (Madrid)

Nombres propios topénimos en plural (Pirineos)



226 Juegos de etiquetas

NPTS Nombres propios topénimos en singular (Guadalquivir)

NWEE Nombres de dias de la semana (singular y plural) (sdbado(s))
ORDNMS Ordinal no pronominal masculino singular (primer, tercer)

ORDXFP  Ordinal femenino plural con funcién pronominal (primeras, segundas)
ORDXFS  Ordinal femenino singular con funcién pronominal (primera, segunda)
ORDXMP Ordinal masculino plural con funcién pronominal (primeros, segundos)
ORDXMS Ordinal masculino singular con funcién pronominal (primero, segundo)

PAL Contraccion formada por a y el

PDEL Contraccién formada por de y el

PE Palabra extranjera

PNC Palabra no clasificada

PPC1P Pronombre personal enclitico, primera persona plural OD/OI (ros)
PPC1S Pronombre personal enclitico, primera persona singular OD/OI (me)

PPC2P Pronombre personal enclitico, segunda persona plural OD/OI (os}
PPC2S Pronombre personal enclitico, segunda persona singular OD/OI (te)
PPC3P Pronombre personal enclitico, tercera persona plural OD/OI (les)

PPC3S Pronombre personal enclitico, tercera persona singular OD/OI (1e)
PPN1S Pronombre personal nominativo, primera persona singular (yo)
PPN2S Pronombre personal nominativo, segunda persona singular {td)

PPO3FP  Pronombre personal enclitico, femenino tercera persona plural OD (las)

PPO3FS  Pronombre personal enclitico, femenino tercera persona singular OD (la)

PPO3MP  Pronombre personal enclitico, masculino tercera persona plural OD (los)

PP0O3XS  Pronombre personal enclitico, masculino o neutro tercera persona singular OD
(10)

PPOSFP  Pronombre posesivo femenino plural (tuyas, suyas)

PPOSFS  Pronombre posesivo femenino singular (mia, tuya)

PPOSMP  Pronombre posesivo masculino plural (mios, tuyos)

PPOSMS Pronombre posesivo masculino singular (tuyo, suyo)

PPOSPP  Pronombre posesivo prenominal plural (mis, tus, sus)

PPOSPS  Pronombre posesivo prenominal singular {mi, tu, su)

PPP1S Pronombre personal oblicuo, primera persona singular (mi)

PPP2S Pronombre personal oblicuo, segunda persona singular (ti}

PPP3X Pronombre personal oblicuo, tercera persona neutro para el nimero (s1)

PPX1FP  Pronombre personal nominativoe u oblicuo, femenino primera persona plural
(nosotras)

PPXIMP Pronombre personal nominativo u oblicuo, masculino primera persona plural
{(nosotros)

PPX2FP  Pronombre personal nominativo u oblicuo, femenino segunda persona plural
(vosotras)

PPX2MP Pronombre personal nominativo u oblicuo, masculino segunda persona plural
(vosotros)

PPX3FP  Pronombre personal nominativo u oblicuo, femenino tercera persona plural
(ellas) '

PPX3FS  Pronombre personal nominativo u oblicuo, femenino tercera persona singular
(ella)

PPX3MP Pronombre personal nominativo u oblicuo, masculino tercera persona plural
(ellos)

PPX3MS Pronombre personal nominativo u oblicuo, masculino tercera persona singular (&1}
PPX3NS  Pronombre personal nominativo u oblicuo, neutro tercera persona singular (ello)
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PPXT2P
PPXT28

PREP
PREPN
QUDF
QUDM
QUDX
QUNFP
QUNFS
QUNMP
QUNMS
QUNNMS
QUPA
QUPI
QUPMUL
QUPNA
QUPNI
QUPNX

QUXFP
QUXFS
QUXMP
QUXMS
QUXNFP
QUXNFS
QUXNMP

RELPFP
RELPFS
RELPMP
RELPMS
RELPXP
RELPXS
RELXFP
RELXFS
RELXMP
RELXMS
ROMAN
SE
TRATF
TRATM

Pronombre personal nominativo u oblicuo, segunda persona plural de cortesia
(ustedes)

Pronombre personal nominativo u oblicuo, segunda persona singular de cortesia
(usted)

Preposicién

Preposicién negativa {sin)

Cuantificador distributivo femenino plural (sendas)

Cuantificador distributivo masculino plural (sendos})

Cuantificador distributivo neutro para el género (cada)

Cuantificador no pronominal femenino plural (ciertas)

Cuantificador no pronominal femenino singular {cualquier)

Cuantificador no pronominal masculino plural (ciertos)

Cuantificador no pronominal masculino singular {algin)

Cuantificador no pronominal con polaridad negativa masculino singular {ningn)
Cuantificador pronominal para personas singular (alguien)

Cuantificador pronominal para inanimados singular {algo}

Cuantificador pronominal que indica miiltiplos singular (doble, triple)
Cuantificador pronominal con polaridad negativa para personas singular (nadie)
Cuantificador pronominal con polaridad negativa para inanimados singular (nada)
Cuantificador pronominal con polaridad negativa para animados e inanimados
masculino singular (ninguno)

Cuantificador con funcién pronominal feminino plural (todas, algunas,
cualesquiera)

Cuantificador con funcién pronominal feminino singular (toda, alguna,
cualquiera)

Cuantificador con funcién pronominal masculino plural {todos, algunos,
cualesquiera)

Cuantificador con funcién pronominal masculino singular (todo, alguno,
cualquiera) .

Cuantificador con funcién pronominal con polaridad negativa femenino plural
(ningunas)

Cuantificador con funcién pronominal con polaridad negativa femenino singular
(ninguna)

Cuantificador con funcién pronominal con polaridad negativa masculino plural
(ningunos)

Pronombre relativo posesivo femenino plural (cuyas)

Pronombre relativo posesivo femenino singular (cuya)

Pronombre relativo posesivo masculine plural {cuyos)

Pronombre relativo posesivo masculino singular (cuyo)

Pronombre relativo para animados pural, neutro para el género (quienes)
Pronombre relativo para animados singular, neutro para el género (quien)
Pronombre relativo con funcién pronominal femenino plural (cuantas)
Pronombre relativo con funcién pronominal femenino singular {cuanta)
Pronombre relativo con funcién pronominal masculino plural (cuantos)
Pronombre relativo con funcién pronominal masculino singular (cuanto)
Numero romanc (XI)

se (como particula)

Nombre de titulo femenino (Sra., Diia., Exma. )

Nombre de titulo masculino (Sr., D., Prof., Exmo.)
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UMFX Unidad de medida femenino, neutro para el nimero (pta.)

UMMX Unidad de medida masculino, neutro para el nimero (cm.)

VECI1P Verbo estar - Indicativo tiempo condicional primera persona plural
VECI1S Verbo estar - Indicativo tiempo condicional primera persona singular
VECI2P Verbo estar - Indicativo tiempo condicional segunda persona plural
VECI2S Verbo estar - Indicativo tiempo condicional segunda persona singular

VECI3P Verbo estar - Indicativo tiempo condicional tercera persona plural
VECI3S Verbo estar - Indicativo tiempo condicional tercera persona singular
VEFIIP Verbo estar - Indicativo tiempo futuro primera persona plural

VEFI1S Verbo estar - Indicativo tiempo futuro primera persona singular
VEFI2P Verbo estar - Indicativo tiempo futuro segunda persona plural
VEFI25 Verbo estar - Indicativo tiempo futuro segunda persona singular
VEFI3P Verbo estar - Indicativo tiempo futuro tercera persona plural
VEFI3S Verbo estar - Indicativo tiempo futuro tercera persona singular

VEFS1P  Verbo estar - Subjuntivo tiempo futuro primera persona plural
VEFS1S Verbo estar - Subjuntivo tiempo future primera persona singular
VEFS2P  Verbo estar - Subjuntivo tiempo futuro segunda persona plural
VEFS2S Verbo estar - Subjuntivo tiempo futuro segunda persona singular
VEFS3P  Verbo estar - Subjuntivo tiempo futuro tercera persona plural
VEFS3S Verbo estar - Subjuntive tiempo futuro tercera persona singular
VEGER Verbo estar - Gerundio

VEIIP Verbo estar - Indicativo tiempo imperfecto primera persona plural
VEII1S Verbo estar - Indicativo tiempo imperfecto primera persona singular
VEII2P Verbo estar - Indicativo tiempo imperfecto segunda persona plural
VEII2S Verbo estar - Indicativo tiempo imperfecto segunda persona singular
VEII3P Verbo estar - Indicativo tiempo imperfecto tercera persona plural
VEII3S Verbo estar - Indicativo tiempo imperfecto tercera persona singular
VEINF Verbo estar - Infinitivo

VEISIP Verbo estar - Subjuntivo tiempo imperfecto primera persona plural
VEIS1S Verbo estar - Subjuntivo tiempo imperfecto primera persona singular
VEIS2P Verbo estar - Subjuntive tiempo imperfecto segunda persona plural
VEIS2S Verbo estar - Subjuntivo tiempo imperfecto segunda persona singular
VEIS3P Verbo estar - Subjuntivo tiempo imperfecto tercera persona plural
VEIS3S Verbo estar - Subjuntivo tiempo imperfecto tercera persona singular
VEPIIP Verbo estar - Indicativo tiempo presente primera persona plural
VEPI1S Verbo estar - Indicativo tiempo presente primera persona singular
VEPI2P Verbo estar - Indicative tiempo presente segunda persona plural

VEPI2S Verbo estar - Indicativo tiempo presente segunda persona singular
VEPI3P Verbo estar - Indicativo tiempo presente tercera persona plural
VEPI3S Verbo estar - Indicativo tiempo presente tercera persona singular
VEPM2P  Verbo estar - Imperativo segunda persona plural

VEPM25  Verbo estar - Imperativo segunda persona singular

VEPS1P  Verbo estar - Subjuntivo tiempo presente primera persona plural
VEPS1S Verbo estar - Subjuntive tiempo presente primera persona singular
VEPS2P  Verbo estar - Subjuntivo tiempo presente segunda persona plural
VEPS2S Verbo estar - Subjuntivo tiempo presente segunda persona singular
VEPS3P  Verbo estar - Subjuntivo tiempo presente tercera persona plural
VEPS3S8 Verbo estar - Subjuntivo tiempo presente tercera persona singular
VEPX Verbo estar - Participio pasado :
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VEXIIP
VEXIIS
VEXI2P
VEXI2S
VEXI3P
VEXI3S
VHCI1P
VHCI1S
VHCI2P
VHCI2S
VHCI3P
VHCI3S
VHFI1P
VHFI1S
VHFI2P
VHFI25
VHFI3P
VHFI35
VHFS1P
VHFS1S
VHFS2P
VHFS28
VHFS3P
VHFS35
VHGER
VHII1P
VHII1S
VHII2P
VHII2S
VHII3P
VHII3S
VHINF
VHIS1P
VHIS1S
VHIS2P
VHIS2S
VHIS3P
VHIS3S
VHPI1P
VHPI1S
VHPI2P
VHPI2S
VHPI3E
VHPI3P
VHPI3S
VHPM2P
VHPM25
VHPSIP
VHPSIS

Verbo estar - Indicativo tiempo pretérito primera persona plural
Verbo estar - Indicativo tiempo pretérito primera persona singular
Verbo estar - Indicativo tiempo pretérito segunda persona plural
Verbo estar - Indicativo tiempo pretérito segunda persona singular
Verbo estar - Indicativo tiempo pretérito tercera persona plural
Verbo estar - Indicativo tiempo pretérito tercera persona singular
Verbo haber - Indicativo tiempo condicional primera persona plural
Verbo haber - Indicativo tiempo condicional primera persona singular
Verbo haber - Indicativo tiempo condicional segunda persona plural
Verbo haber - Indicativo tiempo condicional segunda persona singular
Verbo haber - Indicativo tiempo condicional tercera persona plural
Verbo haber - Indicativo tiempo condicional tercera persona singular
Verbo haber - Indicativo tiempo futuro primera persona plural

Verbo haber - Indicativo tiempo futuro primera persona singular
Verbo haber - Indicativo tiempo futuro segunda persona plural

Verbo haber - Indicativo tiempo futuro segunda persona singular
Verbo haber - Indicativo tiempo futuro tercera persona plural

Verbo haber - Indicativo tiempo futuro tercera persona singular
Verbo haber - Subjuntivo tiempo futuro primera persona plural
Verbo haber - Subjuntivo tiempo futuro primera persona singular
Verbo haber - Subjuntivo tiempo futurc segunda persona plural
Verbo haber - Subjuntivo tiempo futuro segunda persona singular
Verbo haber - Subjuntivo tiempo futuro tercera persona plural

Verbo haber - Subjuntivo tiempo futuro tercera persona singular
Verbo haber - Gerundio

Verbo haber - Indicativo tiempo imperfecto primera persona plural
Verbo haber - Indicativo tiempo imperfecto primera persona singular
Verbo haber - Indicativo tiempo imperfecto segunda persona plural
Verbo haber - Indicativo tiempo imperfecto segunda persona singular
Verbo haber - Indicativo tiempo imperfecto tercera persona plural
Verbo haber - Indicativo tiempo imperfecto tercera persona singular
Verbo haber - Infinitivo

Verbo haber - Subjuntivo tiempo imperfecto primera persona plural
Verbo haber - Subjuntivo tiempo imperfecto primera persona singular
Verbo haber - Subjuntivo tiempo imperfecto segunda persona plural
Verbo haber - Subjuntivo tiempo imperfecto segunda persona singular
Verbo haber - Subjuntivo tiempo imperfecto tercera persona plural
Verbo haber - Subjuntivo tiempo imperfecto tercera persona singular
Verbo haber - Indicativo tiempo presente primera persona plural
Verbo haber - Indicativo tiempo presente primera persona singular
Verbo haber - Indicativo tiempo presente segunda persona plural
Verbo haber - Indicativo tiempo presente segunda persona singular
Verbo haber - Indicativo tiempo presente tercera perscna singular existencial
Verbo haber - Indicativo tiempo presente tercera persona plural
Verbo haber - Indicativo tiempo presente tercera perscna singular
Verbo haber - Imperative segunda persona plural

Verbo haber - Imperativo segunda persona singular

Verbo haber - Subjuntivo tiempo presente primera persona plural
Verbo haber - Subjuntivo tiempo presente primera persona singular
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VHPS2P  Verbo haber - Subjuntivo tiempo presente segunda persona plural
VHPS2S  Verbo haber - Subjuntivo tiempo presente segunda persona singular
VHPS3P  Verbo haber - Subjuntivo tiempo presente tercera persona plural
VHPS3S  Verbo haber - Subjuntivo tiempo presente tercera persona singular
VHPXFP  Verbo haber - Participio pasado femenino plural

VHPXFS  Verbo haber - Participio pasado femenino singular

VHPXMP Verbo haber - Participio pasado masculino plural

VHPXMS Verbo haber - Participio pasado masculino singular

VHXI1P Verbo haber - Indicativo tiempo pretérito primera persona plural
VHXIIS Verbo haber - Indicativo tiempo pretérito primera persona singular
VHXI2P  Verbo haber - Indicativo tiempo pretérito segunda persona plural
VHXI2S Verbo haber - Indicativo tiempo pretérito segunda persona singular
VHXI3P Verbo haber - Indicativo tiempo pretérito tercera persona plural
VHXI3S Verbo haber - Indicativo tiempo pretérito tercera persona singular
VLCI1P Verbo lexical - Indicativo tiempo condicional primera persona plural

VLCIIS Verbo lexical - Indicativo tiempo condicional primera persona singular
VLCI2P Verbo lexical - Indicativo tiempo condicional segunda persona plural
VLCI2S Verbo lexical - Indicativo tiempo condicional segunda persona singular
VLCI3P Verbo lexical - Indicativo tiempo condicional tercera persona plural
VLCI3S Verbo lexical - Indicativo tiempo condicional tercera persona singular
VLFI1P Verbo lexical - Indicativo tiempo futuro primera persona plural
VLFIL1S Verbo lexical - Indicativo tiempo futuro primera persona singular
VLFI2P Verbo lexical - Indicativo tiempo futuro segunda persona plural
VLFI28 Verbo lexical - Indicativo tiempo futuro segunda persona singular
VLFI3P Verbo lexical - Indicativo tiempo futuro tercera persona plural
VLFI3S Verbo lexical - Indicativo tiempo futuro tercera persona singular

VLFS1P  Verbo lexical - Subjuntivo tiempo futuro primera persona plural
VLFS18 Verbo lexical - Subjuntivo tiempo futuro primera persona singular
VLF32P Verbo lexical - Subjuntivo tiempo futuro segunda persona plural
VLFS25 Verbo lexical - Subjuntivo tiempo futuro segunda persona singular
VLF53P Verbo lexical - Subjuntivo tiempo futuro tercera persona plural
VLFS3S Verbo lexical - Subjuntivo tiempo futuro tercera persona singular
VLGER Verbo lexical - Gerundio

VLIIIP Verbo lexical - Indicativo tiempo imperfecto primera persona plural
VLII1S Verbo lexical - Indicativo tiempo imperfecto primera persona singular
VLII2P Verho lexical - Indicativo tiempo imperfecto segunda persona plural
VLII2S Verbo lexical - Indicativo tiempo imperfecto segunda persona singular
VLII3P Verbo lexical - Indicativo tiempo imperfecto tercera persona plural
VILII3S Verbo lexical - Indicativo tiempo imperfecto tercera persona singular
VLINF Verbo lexical - Infinitivo

VLIS1P Verbo lexical - Subjuntivo tiempo imperfecto primera persona plural
VLIS1S Verbo lexical - Subjuntivo tiempo imperfecto primera persona singular
VLIS2P Verbo lexical - Subjuntivo tiempo imperfecto segunda persona plural
VLIS2S Verbo lexical - Subjuntivo tiempo imperfecto segunda persona singular
VLIS3P Verbo lexical - Subjuntivo tiempo imperfecto tercera persona plural
VLIS3S Verbo lexical - Subjuntivo tiempo imperfecto tercera persona singular
VLPIIP Verbo lexical - Indicativo tiempo presente primera persona plural
VLPI1S Verbo lexical - Indicativo tiempo presente primera persona singular

VLPI2P Verbo lexical - Indicativo tiempo presente segunda persona plural
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VLPI2S
VLPI3P
VLPI3S
VLPM2P
VLPM2S
VLPPIP
VLPPFS
VLPPMP
VLPPMS
VLPS1P
VLPS1S
VLPS2P
VLPS25
VLPS3P
VLPS3S
VLPXFP
VLPXFS
VLPXMP
VLPXMS
VLXI1P
VLXI1S
VLXI2P
VLXI25
VLXI3P
VLXI3S
VMCI1P
VMCI1S
VMCI2P
VMCI2S
VMCI3P
VMCI3S
VMFI1P
VMFIIS
VMFI2P
VMFI28
VMFI3P
VMFI3S
VMFSIP
VMFS18
VMFS2P
VMFS28
VMFS3P
VMFS38
VMGER
VMIILP
VMII1S
VMII2P
VMII2S
VMII3P

Verbo lexical - Indicativo tiempo presente segunda persona singular
Verbo lexical - Indicativo tiempo presente tercera persona plural
Verbo lexical - Indicativo tiempo presente tercera persona singular
Verbo lexical - Imperativo segunda persona plural

Verbo lexical - Imperativo segunda persona singular

Verbo lexical - Participio presente femenino plural

Verbo lexical - Participio presente femenino singular

Verbo lexical - Participio presente masculino plural

Verbo lexical - Participio presente masculino singular

Verbo lexical - Subjuntivo tiempo presente primera persona plural
Verbo lexical - Subjuntivo tiempo presente primera persona singular
Verbo lexical - Subjuntivo tiempo presente segunda persona plural
Verbo lexical - Subjuntivo tiempo presente segunda persona singular
Verbo lexical - Subjuntivo tiempo presente tercera persona plural
Verbo lexical - Subjuntivo tiempo presente tercera persona singular
Verbo lexical - Participio pasado femenino plural

Verbo lexical - Participio pasado femenino singular

Verbo lexical - Participio pasado masculino plural

Verbo lexical - Participio pasado masculino singular

Verbo lexical - Indicativo tiempo pretérito primera persona plural
Verbo lexical - Indicative tiempo pretérito primera persona singular
Verbo lexical - Indicativo tiempo pretérito segunda persona plural
Verbo lexical - Indicativo tiempo pretérito segunda persona singular
Verbo lexical - Indicativo tiempo pretérito tercera persona plural
Verbo lexical - Indicativo tiempo pretérito tercera persona singular
Verbo modal - Indicativo tiempo condicional primera persona plural

Verbo modal - Indicativo tiempo condicional primera persona singular

Verbo modal - Indicativo tiempo condicional segunda persona plural

Verbo modal - Indicativo tiempo condicional segunda persona singular

Verbo modal - Indicativo tiempo condicional tercera persona plural
Verbo modal - Indicativo tiempo condicional tercera persona singular
Verbo modal - Indicativo tiempo future primera persona plural
Verbo modal - Indicativo tiempo futuro primera persona singular
Verbo modal - Indicativo tiempo futuro segunda persona plural
Verbo modal - Indicativo tiempo futuro segunda persona singular
Verbo modal - Indicativo tiempo futuro tercera persona plural

Verbo modal - Indicativo tiempo futuro tercera persona singular
Verbo modal - Subjuntivo tiempo futuro primera persona plural
Verbo modal - Subjuntivo tiempo futuro primera persona singular
Verbo modal - Subjuntivo tiempo futuro segunda persona plural
Verbo modal - Subjuntivo tiempo future segunda persona singular
Verbo modal - Subjuntivo tiempo futuro tercera persona plural
Verbo modal - Subjuntivo tiempo futuro tercera persona singular
Verbo modal - Gerundio

Verbo modal - Indicativo tiempo imperfecto primera persona plural
Verbo modal - Indicativo tiempo imperfecto primera persona singular
Verbo modal - Indicativo tiempo imperfecto segunda persona plural
Verbo modal - Indicative tiempo imperfecto segunda persona singular
Verbo modal - Indicativo tiempo imperfecto tercera persona plural
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VMII3S Verbo modal - Indicativo tiempo imperfecto tercera persona, singular
VMINF Verbo modal - Infinitivo

VMIS1IP  Verbo modal - Subjuntivo tiempo imperfecto primera persona plural
VMIS1S Verbo modal - Subjuntivo tiempo imperfecto primera persona singular
VMIS2P Verbo modal - Subjuntivo tiempo imperfecto segunda persona plural
VMIS25 Verbo modal - Subjuntivo tiempo imperfecto segunda persona singular
VMIS3P  Verbo modal - Subjuntivo tiempo imperfecto tercera persona plural
VMIS3S Verbo modal - Subjuntivo tiempo imperfecto tercera persona singular
VMPIIP  Verbo modal - Indicativo tiempo presente primera persona plural
VMPILS Verbo modal - Indicativo tiempo presente primera persona singular
VMPI2ZP  Verbo modal - Indicativo tiempo presente segunda persona plural
VMPI2S  Verbo modal - Indicativo tiempo presente segunda persona singular
VMPI3P  Verbo modal - Indicativo tiempo presente tercera persona plural
VMPI3S  Verbo modal - Indicativo tiempo presente tercera persona singular
VMPM2P Verbo modal - Imperativo segunda persona plural

VMPM2S5  Verbo modal - Imperativo segunda persona singular

VMPSIP  Verbo modal - Subjuntivo tiempo presente primera persona plural
VMPS1S  Verbo modal - Subjuntivo tiempo presente primera persona singular
VMPS2P  Verbo modal - Subjuntivo tiempo presente segunda persona plural
VMPS2S  Verbo modal - Subjuntivo tiempo presente segunda persona singular
VMPS3P  Verbo modal - Subjuntivo tiempo presente tercera persona plural
VMPS3S  Verbo modal - Subjuntivo tiempo presente tercera persona singular
VMPX Verbo modal - Participio pasado

VMXIIP  Verbo modal - Indicativo tiempo pretérite primera persona plural
VMXI1S  Verbo modal - Indicativo tiempo pretérito primera persona singular
VMXI2P  Verbo modal - Indicativo tiempo pretérito segunda persona plural
VMXI2S  Verbo modal - Indicativo tiempo pretérito segunda persona singular
VMXI3P  Verbo modal - Indicativo tiempo pretérito tercera persona plural
VMXI3S  Verbo modal - Indicativo tiempo pretérito tercera persona singular
VSCILP Verbo ser - Indicativo tiempo condicional primera persona plural

VSCI1S Verbo ser - Indicativo tiempo condicional primera persona singular
VSCI2P Verbo ser - Indicativo tiempo condicional segunda persona plural
VSCI2S Verbo ser - Indicativo tiempo condicional segunda persona singular
VSCI3P Verbo ser - Indicativo tiempo condicional tercera persona plural
VSCI3S Verbo ser - Indicativo tiempo condicional tercera persona singular
VSFILIP Verbo ser - Indicativo tiempo futuro primera persona plural
VSFI1S Verbo ser - Indicativo tiempo futuro primera persona singular
VSFI2P Verbo ser - Indicativo tiempo futuro segunda persona plural
VSFI28 Verbo ser - Indicativo tiempo futuro segunda persona singular
VSFI3P Verbo ser - Indicativo tiempo futuro tercera persona plural
VSFI3S Verbo ser - Indicativo tiempo futuro tercera persona singular
VSFS1P Verbo ser - Subjuntivo tiempo futuro primera persona plural
VSFS1S Verbo ser - Subjuntivo tiempo futuro primera persona singular

VSFS2P Verbo ser - Subjuntivo tiempo futuro segunda persona plural
VSFS2S Verbo ser - Subjuntivo tiempo futuro segunda persona singular
VSFS3P Verbo ser - Subjuntivo tiempo futuro tercera persona plural
VSFS3S5 Verbo ser - Subjuntivo tiempo futuro tercera persona singular
VSGER Verbo ser - Gerundio

VSII1lP Verbo ser - Indicativo tiempo imperfecto primera persona plural
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VSIS Verbo ser - Indicativo tiempo imperfecto primera persona singular
VSII2P Verbo ser - Indicativo tiempo imperfecto segunda persona plural
VSII28 Verbo ser - Indicativo tiempo imperfecto segunda persona singular
VSII3P Verbo ser - Indicativo tiempo imperfecto tercera persona plural
VSII3S Verbo ser - Indicativo tiempo imperfecto tercera persona singular
VSINF Verbo ser - Infinitivo
VSIS1P Verbo ser - Subjuntivo tiempo imperfecto primera persona plural

- VSISIS Verbo ser - Subjuntive tiempo imperfecto primera persona singular
VSIS2P Verbo ser - Subjuntivo tiempo imperfecto segunda persona plural
VSIS28 Verbo ser - Subjuntivo tiempo imperfecto segunda persona singular
VSIS3P Verbo ser - Subjuntivo tiempo imperfecto tercera persona plural
VSIS3S Verbo ser - Subjuntivo tiempo imperfecto tercera persona singular
VSPIIP Verbo ser - Indicativo tiempo presente primera persona plural
VSPI1S Verbo ser - Indicativo tiempo presente primera persona singular
VSPI2P Verbo ser - Indicativo tiempo presente segunda persona plural
VSPI2S Verbo ser - Indicativo tiempo presente segunda persona singular
VSPI3P Verbo ser - Indicativo tiempo presente tercera persona plural
VSPI3S Verbo ser - Indicativo tiempo presente tercera persona singular

VSPM2P  Verbo ser - Imperativo segunda persona plural

VSPM2S  Verbo ser - Imperativo segunda persona singular

VSPS1P Verbo ser - Subjuntivo tiempo presente primera persona plural
VSPS1S Verbo ser - Subjuntivo tiempo presente primera persona singular
VSPS2P  Verbo ser - Subjuntivo tiempo presente segunda persona plural
VSPS2S8 Verbo ser - Subjuntivo tiempo presente segunda persona singular
VSPS3P Verbo ser - Subjuntivo tiempo presente tercera persona plural
VSPS35 Verbo ser - Subjuntivo tiempo presente tercera persona singular

VSPX Verbo ser - Participio pasado

VSXIIP Verbo ser - Indicativo tiempo pretérito primera persona plural
VSXI1S Verbo ser - Indicativo tiempo pretérito primera persona singular
VSXIZ2P Verbo ser - Indicativo tiempo pretérito segunda persona plural
VSXI2S Verbo ser - Indicativo tiempo pretérito segunda persona singular
VSXI3P Verbo ser - Indicativo tiempo pretérito tercera persona plural
VSXi38 Verbo ser - Indicativo tiempo pretérito tercera persona singular

A.2 Juego de etiquetas extendido del sistema GALENA

La siguiente lista representa el juego de etiquetas utilizado en el experimento con el corpus
ITU. Se trata simplemente de la enumeracién de las etiquetas que utiliza el sistema GALENA,
extendidas con los indicadores que marcan explicitamente las formas verbales compuestas, las
formas verbales en voz pasiva y las formas verbales con pronombres cliticos. La descripcién de
cada etiqueta se puede obtener a partir de la tabla 2.1. El cardinal de este conjunto es de 373
etiquetas.

Afp0 Afpc Afs0 : Afsc Afy0
Amp0 Ampc Ams0 Amsc Amy0
Ayp0 Aypce Ays} Aysc Ayy0
Cc Cs Dip Dfs Dmp

Dms Dns Enfp Enfs Enmp
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Enms Enns Eyip Eyfs Eymp

Eyms Eyns Eyyp Eyys Gnyp

Gnys Gyfp Gyfs Gymp Gyms

Gyyp Gyys Gyyy Idfp Idfs

Idmp Idms Idyp Idys Infp

Infs Inmp Inms Inns Inyp

Inys Inyy Iyfp Iyfs Iymp

Iyms Iyyp Iyys Iyyy Mdypls
Mdyp2s Mdyp3p Mdyp3s Mdysls Mdys2s
Mdys3s Mnfpls Mnfp2s Mnfpdp Mnfsls
Mnfs2s Mnfs3s Mnmpls Mnmp2s Mnmp3p
Mnmsls Mnms2s Mnms3s Myfplp Myfp2p
Myfsip Myfs2p Mymplp Mymp2p Mymslp
Myms2p Ncdms Nenms Neyip Nceyfs

Neymp Ncyyp Ncyys Nmnyp Nmnys
Nonfp Nonfs Nonmp Nonms Noyfp

Noyfs Noymp Noyms Npnfp Npnfs
Npnmp Npnms P Q! Qi

Q" Q( Q) Q, Q-

Q. Q... Q:Q; Q; Q?

Q; Rplpyy Rplsyy Rp2pyy Rp2syy
Rp3paf Rp3pam Rp3pdy Rp3saf Rp3sam
Rp3sdy Rp3yyy Rtlpqf Rtlpgm Rtlsny
Rtispy Rt2paf Rt2pqm Rt2sny Rt2spy
Rt3pqgf Rt3pgm Rit3sqf Rt3sqm Rt3sqy
Rt3ypy Scip Scls Scly Scmp

Scms Scmy Scyp Scys Scyy

Spfp Spfs Spfy Spmp Spms

Spyp Spys Spyy Tdfp Tdfs

Tdmp Tdms Tnyp Tnys Tnyy

Tyip Tyfs Tymp Tyms Tyyp

Tyys V000D VooofoTCl V000fOPE1 V00OfOPELITC1
VO0OfOPE1ITCP1 VOO0fOTCP1 V000g0 V000g0TC1 V000gOPEL
VO000gOPEITCL  V000gOPEITCP1 V000g0TCP1 VOpOpf V0OpOpfTCP2
VOpOpfTCP3 V0OpOpm VOpOpmTCP2 VOpOpmTCP3 V0sOpf
V0sOpfTCP2 V0sOpfTCP3 V0s0pm V0sOpmTC2 V0sOpmTCP2
V0sOpmTCP3 Vipci0 Vi1pci0TC1 Vipci0TCP1 Vipeil
V1peilTC1 Vipei0TCP1 Vi1pfi0 Vipfi0TC1 Vi1pfi0TCP1
Vipfs0 Vipfs0TCl V1pfsOTCP1 V1pii0 V1pi0TC1
V1pii0TCP1 V1pisO V1pis0TC1 Vipis0TCP1 Vippil
Vippi0TCl Vippi0TCP1 VippsO Vipps0TCl1 Vi1pps0TCP1
V1pss0 Vipss0TC1 VipssOTCP1 Vlseil V1sei0TCl1
V1sei0TCP1 V1sfi0 V1sA0TC1 V1shi0TCP1 Vispi0
Vispi0TC1 Vispi0TCP1 V2pcil V2pci0TC1 V2pci0QTCP1
V2peil V2pei0TC1 V2pei0TCP1 V2pfi0 V2ph0TCl
V2pfi0TCP1 V2pfs0 V2pls0TCL V2pfsOTCP1 V2pii0
V2pii0TC1 V2pii0TCP1 V2pis0 V2pisOTC1 V2pis0TCP1
V2ppil V2ppi0TC1 V2ppi0TCP1 V2ppm0 V2ppmOPE1
V2pps0 V2pps0TCl V2pps0TCP1 V2pssi V2pss0TC1
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V2pssOTCP1 V2scil V2sci0TC1 V2sci0TCP1 V2seil
V2sei0TC1 V2sei0TCP1 V2sfi0 V2si0TCl V2sfi0TCP1
V2sfs0 V2sfs0TC1 V2sfs0TCP1 V2sii0 V2sii0TCl
V2sii0TCP1 V2sis0 V2sis0TC1 V2sisOTCP1 V2spi0
V2spiGTC1 V2spi0TCP1 V2spm0 V2spm0OPE1 V2sps0
V2sps0TC1 V2sps0TCP1 V2sss0 V2sss0TC1 V2sss0TCP1
V3pcil V3pci0TC1 V3pci0TCP1 V3peil V3pei0TC1
V3pei0TCP1 V3pfi0 V3pfi0TCL V3pfi0TCP1 V3pfs0
V3pfs0TC1 V3pfs0TCP1 V3pii0 V3piidTC1 V3pii0TCP1
V3pis0 V3pisOTC1 V3pis0TCP1 V3ppi0 V3ppi0TC1
V3ppi0TCP1 Vi3pps0 V3ppsOTClL V3pps0TCP1 V3pssO
V3pssOTCl1 V3pss0TCP1 V3seil V3sei0TC1 V3sei0TCP1
V3sfi0 V3sfi0TC1 V3sfi0TCP1 V3spi0 V3spi0TC1
V3spi0TCP1 V3sps0 Vyscil Vysci0TC1 Vysci0TCP1
Vysfs0 Vysfs0TC1 VysfsOTCP1 Vysii0 Vysiil0TC1
Vysii0TCP1 Vysis0 VysisOTC1 VysisOTCP1 Vysps0
Vysps0TC1 Vysps0TCP1 Vysss0 Vysss0TC1 VysssOTCP1
Wi Wi Wn Wr Wv

Wy Y Ze00 Zefs Zemp

Zems Zeys Zeyy Zgfp Zgfs

Zpgms Zo00 Zoms

A.3 Correspondencia de etiquetas CRATER —— (GALENA

La siguiente lista de pares de etiquetas representa la funcidn de correspendencia o mapping entre
el juego de etiquetas del proyecto CRATER y el juego de etiquetas del sistema GALENA. Este es,
por tanto, el mapping que fue aplicado al corpus I'TU para obtener el corpus de referencia del

experimento,

ACRNM — Zgfs
ADJGFS — Afs0
ADJSFS — Afsc
ADVGRC — Wy

ADJCP — Aypc
ADJGMP — Amp0
ADJSMP — Ampc
ADVGRS — Wn

ADVLD — Wn ADVLE — Wn
ADVLP - Wn ADVLR — Wn
ADVMRE — Wr ADVN — Wy
ADVTIN - Wy ADVTNE — Wn
ALFS ~ Scfs ARCAFS — Iyfs

ARQUMP — Iymp
ARTDMS — Dms
CARDMP — Ncgymp
CARNMP — Ncdmp
CODE — Scms
CSUBX — Cs
DMDPMS — Enms
DMDXMP — Eymp
DMPPMP — Enmp
DMPXFS — Eyfs

ARTDFP — Dfp
ARTDNS — Dns
CARDPS — Ncnms
CC = Cc

CQUE — Cs
DMDFFP — Enfp
DMDPNS — Eyns
DMDXMS — Eyms
DMPPMS — Enms
DMPXMP — Eymp

ADJCS — Aysc
ADJGMS — Ams0
ADJSMS — Amsc

ADJGFP — Afp0
ADIJSFP — Afpc
ADVGR — Wm

ADVINT — Wv ADVL — Wn
ADVLID — Wn ADVLIN — Wv
ADVLRD — Wr ADVLRE — Wr
ADVNEG — Wn ADVT — Wn
ADVTRE — Wr ALFP — Scfp

ARCAMS — Idms
ARTDFS — Dfs
CARDFP — Nceyip
CARDXP — Neyyp
CCAD — Cs
CSUBF — Cs
DMDPFS — Enfs
DMDXFP — Eyip
DMPPTIP — Enfp
DMPPNS — Enns
DMPXMS — Eyms

ARQUFP — Iyfp
ARTDMP — Dmp
CARDGU — Ays0
CARDXS — Ncyys
CCNEG — Cc
CSUBI — Cs
DMDPMP — Enmp
DMDXFS — Eyfs
DMPPFS — Enfs
DMPXFP — Eyfp
DMRPFP — Enfp
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DMRPFS — Enfs
DMRXFP — Eyfp
FO — Zf

INTXFS — Gyfs
INTXXS — Gyys
NCFS — Scfs
NMEAFP — Scip
NMON — Scmy
NPAMS — Spms
NPGX — Spyy
NPTP — Spyp
ORDXFP — Nonfp
PAL — P Dms
PPC1P — Relpyy
PPC3P — Re3pdy
PPO3FP — Re3paf
PPOSFP — Mnfp2s
PPOSPP — Mdyp3s
PPP3X — Rtdypy

PPX2MP — Rt2pgm

PPX3MS — Rt3sqm
PREP —» P

QUDX — Iyys
QUNMS — Idms
QUPMUL — Nmnys
QUXFP — Iyfp
QUXNFP — Iyip
RELPFS — Tdfs
RELPXS — Tnys
RELXMS — Tyms
TRATM — Ams0
VECI1S — Vlscil)
VECI3S — V3scil
VEFI2S — V2sfi0
VEFS1S — V1sfs0
VEFS3S — V3sfs0
VEII2P — V2pii0
VEINF — V00010
VEIS25 — V2sss0
VEPI1S — Vlspi0
VEPI3S — V3spi0
VEPS1S — Visps0
VEPS35 — V3sps0
VEXI2P — V2peil
VHCIIP — Vipci0
VHCI3P — V3pcil
VHFI2P — V2pfi0
VHFS1P — Vi1pfs0
VHFS3P — V3pfs0

DMRPMP — Enmp
DMRXFS — Eyfs
INTPXP — Gnyp
INTXMP — Gymp
INTXXX — Gyyy
NCMP — Scmp
NMEAFS — Scfs
NPAFP — Spip
NPAXX — Spyy
NPOS — Spys
NPTS — Spys
ORDXFS — Nonfs
PDEL — P Dms
PPC1S — Relsyy
PPC3S — Re3sdy
PPO3FS — Re3saf
PPOSFS — Mnfs2s
PPOSPS — Mdys3s
PPX1FP — Rtlpqgf
PPX3FP — Rt3pqf
PPX3NS — Rt3sqn
PREPN — P
QUNFP — Idfp
QUNNMS — Idms
QUPNA — Inms
QUXFS — Iyfs
QUXNEFS — Iyfs
RELPMP — Tdmp
RELXFP — Tyfp
ROMAN — Ncyyp
UMFX — Scfy
VECI2P - V2pci0
VEFIiP = V1pfi0
VEFI3P — V3pfi0
VEFS2P — V2pfs0
VEGER — V000g0
VEII2S — V2sii0
VEIS1IP — Vipss0
VEIS3P — V3pss0
VEPI2P — V2ppi0

VEPM2P — V2ppm0

VEPS2P — V2pps0
VEPX — V0s0pm
VEXI2S — V2seil
VHCILS — V1sci0
VHCI3S — V3scil
VHFI2S — V2sfi0
VHFSI1S -+ V1sfs0
VHEFS3S — V3sfs0

DMRPMS — Enms
DMRXMP — Eymp
INTPXS — Gnys
INTXMS — Gyms
ITIN - Y

NCMS — Scms
NMEAMP — Scmp
NPAFS ~ Spfs
NPGP — Spyp
NPTOP — Spyp
NWEE — Scmy

ORDXMP — Nonmp

PE — Ze00
PPC2P — RelZpyy
PPNIS — Rtlsny

PPO3MP — Re3pam
PPOSMP — Mnmp2s

PPP1S — Rtlspy

PPXIMP — Rtlpgm

PPX3FS — Rt3sqf
PPXT2P — Rt300y
QUDF — Idfp
QUNFS — Idys
QUPA — Inms
QUPNI — Inns
QUXMP — Iymp
QUXNMP ~» Iymp
RELPMS — Tdms
RELXFS — Tyfs
SE — Rpdyyy
UMMX — Scomy
VECI2S8 — V2sci0
VEFI1S — V1sfi0
VEFI3S — V3sfi0
VEFS2S — V2sfs(
VEIIIP — V1pii0
VEII3P — V3pii0
VEIS1S — Vlisss0
VEIS35 — Vi3sss0
VEPI2S — V2spi0

VEPM2S5 — V2spm0

VEPS25 — V2sps0
VEXIIP — Vipei0
VEXI3P — V3peil
VHCI2P — V2pci0
VHFIIP — Vi1pfi0
VHFI3P — V3pfi0
VHFS2P — V2pfs0
VHGER — V000g0

DMRPNS — Enns
DMRXMS — Eyms
INTXFP — Gyfp
INTXXP — Gyyp
NCFP — Scfp

NEG — Wn
NMEAMS — Scms
NPAMP — Spmp
NPGS — Spys
NPTOS — Spys
ORDNMS — Nonms
ORDXMS — Nonms
PNC - U

PPC25 — Re2syy
PPN2S — Rt2sny
PPO3XS — Redsam
PPOSMS — Mnms3y
PPP2S — Rt2spy
PPX2FP — Rt2pgf
PPX3MP — Rt3pqm
PPXT2S — Rt300y
QUDM — Idmp
QUNMP — Idmp
QUPI — Inns
QUPNX — Inms
QUXMS — Iyms
RELPFP — Tdfp
RELPXP — Tuyp
RELXMP — Tymp
TRATF — AfsO
VECIIP — Vlpci0
VECI3P — V3pci0
VEFI2P — V2pfi0
VEFSIP — Vipfs0
VEFS3P — V3pfs0
VEII1S — Vl1sii0
VEII3S — V3sii0
VEIS2P — V2pss0
VEPIIP — V1ppi0
VEPI3P — V3ppi0
VEPS1P — Vi1pps0
VEPS3P — V3pps0
VEXILS — V1seil
VEXI3S — V3seil
VHCI2S — V2scil
VHFI1S — V1sfi0
VHFI3S — V3sfid
VHFS2S — V2sfs0
VHIIIP — V1pii0
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VHII1S — V1sii0
VHII3S — V3sii0
VHIS2P — V2pss0
VHPIIP — Vippi0
VHPI3E — V3spi0
VHPM2S - V2spm0
VHPS25 — V2sps0
VHPXFS — V0sOpf
VHXI1S — Viseil
VHXI3S — V3seil
VLCI2S — V2sci0
VLFI1S — V1sfi0
VLFI3S — V3sfi0
VLFS25 — V2sfs0
VLIIIP - V1pii0
VLII3P — V3pii0
VLIS1S — VisssO
VLIS3S — V3sss0
VLPI2S — V2spi0
VLPM2S — V2spm0
VLPPMS — V0s0pm
VLPS2S — V2sps0
VLPXFS — V0s0pf
VLXI1S — Vliseil
VLXI3S — V3seil
VMCI2S — V2sci0
VMFI1S — V1sfi0
VMFI3S — V3sfi0
VMFS2S — V2sis0
VMIIIP — V1pii0
VMII3P — V3piil
VMIS1S — Visss0
VMIS3S — V3sss(
VMPI2S — V2spi0
VMPM2S — V2spm0
VMPS28 — V2spsl
VMXIIP — Vlpei0
VMXI3P — V3peil
VSCI2P — V2pcil
VSFIIP — V1pfi0
VSFI3P — V3pfi0
VSFS2P — V2pfs0
VSGER — V000g0
VSII2S — V2sii0
VSIS1IP — Vipss0
VSIS3P — V3pss0O
VSPI2P — V2ppi0
VSPM2P — V2ppm0
VSPS2P - V2pps0

VHII2P — V2piil
VHINF — V00010
VHIS2S — V2sss0
VHPILS — V1spi0
VHPI3P — V3ppil
VHPSIP — Vipps0
VHPS3P — Vipps0
VHPXMP — VOpOpm
VHXI2P ~ V2peil
VLCIIP — Vlpcil
VLCI3P — V3pcil
VLFI2P — V2pfi0
VLFS1P — Vipfs0
VLFS3P — V3pfsd
VLII1S — Visii0
VLII3S — V3sii0d
VLIS2P — V2pss0
VLPILIP — V1ppi0
VLPI3P — V3ppi0
VLPPFP — V0pOpf
VLPS1P — Vl1pps0
VLPS3P — V3pps0
VLPXMP — VOpOpm
VLXI2P — V2pei0
VMCIIP — Vlpci0
VMCI3P — V3pci0
VMFI2P — V2pfi0
VMFESIP — VipfsD
VMFS3P — V3pis0
VMIILS — V1sii0
VMII3S — V3sii0
VMIS2P - V2pssO
VMPI1P — V1ppi0
VMPI3P — V3ppi0
VMPSIP — Vl1ppsQ
VMPS3P — V3ppsQ
VMXI1S — Vlsei0
VMXI3S — V3seil
VSCI2S — V2sci0

- VSFI1S — V1sfi0

VSFI3S — V3sfi)
VSFS525 — V2sfs(
VSIIIP — V1pii0
VSII3P — V3pii0
VSIS1S — Visss0
VSIS3S — V3sss0
VSPI2S — V2spil
VSPM25 — V2spm0
VSPS28 — V2sps)

VHIIZS — V2sii0
VHIS1IP — V1pss)
VHIS3P — V3pss0
VHPI2P — V2ppil
VHPI3S — V3spil
VHPS1S — VispsO
VHPS3S — V3sps0
VHPXMS — V0sOpm
VHXI2S — V2seil
VLCI1S — Vlsci0
VLCI3S — V3scil
VLFI2S — V2sfi0
VLFS1S8 — V1sfs0
VLFS835 — V3sfs0
VLII2P — V2piil
VLINF — V0000
VLIS28 — V2gss0
VLPI1S — Vispi0
VLPI3S — V3spil
VLPPFS — V0sOpf
VLPS1S — Visps0
VLPS3S — V3sps0
VLPXMS — V0sOpm
VLXI2S — V2seil
VMCI1S — Vlisci0
VMCI3S — V3scil
VMFI28 — V2sfi0
VMFS1S — V1sfs0
VMFS35 — V3sfs0
VMII2ZP — V2pii0
VMINF — V000f0
VMIS25 — V2sss0
VMPI1S - Vispi0
VMPI3S — V3spi0
VMPS1S — Visps0
VMPS35 — V3sps0
VMXI2P — V2peil
VSCIIP — Vipcil
VSCI3P — V3pcil
VSFI2P — V2pfi0
VSFS1P — Vipfs0O
VSFS3P — V3pfs0
VSII1S — V1sii0
VSII3S — V3sii0
VSIS2P — V2pss0
VSPIIP — V1ppi0
VSPI3P — V3ppid
VSPS1P — Vipps0
VSPS3P — V3pps0

VHII3P — V3pii0
VHIS1S — Vlsss0
VHIS3S — V3sss0
VHPI2S — V2spi0
VHPM2P — V2ppm0
VHPS2P — V2pps0
VHPXFP -+ VOpOpf
VHXIIP — Vipei0
VHXI3P — V3peil
VLCI2P — V2pci)
VLFIIP — V1pfi0
VLFI3P — V3pfi0
VLFS2P — V2pfs0
VLGER — V000g0
VLII2S — V2sii0
VLISIP — V1pss0
VLIS3P — V3pss0
VLPI2P — V2ppi0
VLPM2FP — V2ppm(
VLPPMP — VOpOpm
VLPS2P — V2pps0
VLPXFP — V0pOpf
VLXIIP — Vlipei0
VLXI3P — V3peil
VMCI2P — V2pci0
VMFIIP — Vipfi0
VMFI3P — V3pfi0
VMFS2P — V2pfs0
VMGER — V000g0
VMII2S — V2sii0
VMIS1IP — V1pss0
VMIS3P — V3pssO
VMPI2P — V2ppil
VMPM2P — V2ppm0
VMPS2P — V2pps0
VMPX — V0sOpm
VMXI2S — V2seil
VSCI1S — Vlseil
VSCI3S — V3sci0
VSFI2S — V2sfi0
VSFS1S — Vlisfs0
VSFS3S — V3sis0
VSII2P — V2piil
VSINF — V000{0
VSIS25 — V2sss0
VSPILS — Vlispi0
VSPI3S — V3spi0
VSPS15 — Visps0
VSPS3S — V3sps0
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VSPX — V0sOpm VSXIIP ~ Vlpeil VSXILS ~ Vlseil VSXI2P — V2peil
VSXI25 — V2seil VSXI3P — V3peil VEXI3S — V3seil

A.4 Juego de etiquetas del corpus SUSANNE

La siguiente lista constituye el juego de etiquetas utilizado en el corpus SUSANNE. La lista
consta de tres columnas. La primera columna es el nimero de la etiqueta. Este nimero ha
sido asignado simplemente de manera ascendente sobre el orden alfabético de las etiquetas. Por
tanto, su tnica utilidad radica en poder identificar las etiquetas a lo largo de los ejemplos que
aparecen en el texto, donde por razones de ahorro de espacio se suele utilizar dicho nimero
en lugar del nombre completo de la etiqueta. La segunda columna es la etiqueta en si y la
tercera columna contiene la descripcidn de la etiqueta tomada directamente de [Sampson 1994b|
y [Garside et al. 1987], y a veces alguna palabra de ejemplo. El cardinal de este conjunto es de
425 etiquetas.

1) APPGf her como posesivo # PPHOI1f

2) APPGh1 its

3) APPGh2 their

4) APPGil my como posesivo

5) APPGi2 our

6) APPGm his excepto como pronombre # PPGm

7) APPGy your

8) AT the como determinante

9) AT1 Articulo indefinido a, an

10) ATle every ‘

11) ATn no como determinante o calificador # UH

12y BTO21 in en la secuencia in order + infinitivo

13) BTO22 order en la secuencia in order + infinitivo

14) CC Conjuncién coordinada

15) CC31 Conjuncién coordinada de 3 palabras (1a. palabra), e.g. as well as

16) CC32 Conjuncién coordinada de 3 palabras (2a. palabra), e.g. as well as

17)  CC33 Conjuncién coordinada de 3 palabras (3a. palabra), e.g. as well as

18) CCB but como conjuncién coordinada # ICSx RR

19) CCn nor

20) CCr or

21) CS Conjuncién subordinada

22) Cs21 Conjuncidén subordinada de 2 palabras (1a. palabra), e.g. even though

23) (S22 Conjuncién subordinada de 2 palabras (2a. palabra), e.g. even though

24) (€831 Conjuncidén subordinada de 3 palabras (1a. palabra), e.g. as long as

25) (532 Conjuncién subordinada de 3 palabras (2a. palabra), e.g. as long as

26) CS33 Conjuncién subordinada de 3 palabras (3a. palabra), e.g. as long as

27} CSA as como conjuncidn subordinada o como preposicién en sentido
comparativo # [Ia RGa

28) CSN than en todos los usos

29) CST that como conjuncion subordinada # DDla

30y CST21 as how

31) CST22 as how

32) CSW whether en todos los usos



A.4 Juego de etiquetas del corpus SUSANNE 239

65

h
-1

S
o oo

= =] =] =1
LN = D

-3 =] =] =] =
oo -3 O O o
N Yt Y Vo N et e Nl N Y N Vg e N

o =]
o o
Pame it

CSf
C5g
CSi
CSk21
CSk22
CSn
CSr
DAl
DA2
DA2R
DA2q
DAR
DAT
DAg
DAr
DAy
DAz
DB2
DBa
DBh
DDla
DD1b21
DD1b22
DDle
DD1i
DDIn
DDl1q
DDl1qg41
DD1qg42
DD1qg43
DD1qg44
DD1t21
DD1t22
DD21
DD22
DD221
DD222
DD231
DD232
DD233
DD2a
DD2i
DDQ
DDQGq
DDQGr
DDQV

DDQV31
DDQV32

for como conjuncién # IF

though como conjuncién subordinada # RR

if

as if, as though

as if, as though

when como conjuncién subordinada # RRQq RRQr
where como conjuncién subordinada # RRQq RRQr
much, little # little JJ

many, few, en todos los usos

fewer

several

more, less, en todos los usos excpeto less I1

most, least, en todos los usos

own como parte de una construccién de genitivo # VVO0v
former, latter, en todos los usos

same, selfsame

such en todos los usos

both como determinante o pronombre # LE RR

all como determinante o pronombre # NN1lc RR FB
half como determinante o pronombre # NNlc RR

that como determinante, pronombre demostrativo o calificador # CST
a bit

a bit

either como determinante o pronombre # LEe RR
this en todos los usos incluido como calificador, e.g. this big
neither como determinante o pronombre # LEn RR
another, each, como determinante o pronombre % each RAq
one and the same

cne and the same

one and the same

one and the game

a little

a little

the rest

the rest

few

few

good few, a good many, a great many

good few, a good many, a great many

good few, a good many, a great many

those - o

these

what

whose en usos interrogativos # DDQGr

whose en usos relativos # DDQGq

whichever, whatever, whichsocever, whatsoever # whatever RAn
whatsoever RAn

no matter which, no matter what

no matter which, no matter what

B op
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81) DDQV33 no matter which, no matter what

82) DDQq which en usos interrogativos # DDQr

83) DDQr which en usos relativos # DDQq

84) DDf enough como pronombre o pre/postmodificando un nombre # RGAf RRe

85) DDi some como determinante o pronombre # RGi

86) DDo2l a lot

87) DDo22 a lot

88) DDy any como determinante o pronombre

89) EX there existencial # RLh UH

90) FA Sufijo (si se ha etiquetado de manera separada, e.g. porque va unido a la
raiz mediante un guién)

91) FB Prefijo (si se ha etiquetado de manera separada, e.g. porque va unido a la
raiz mediante un guién)

92) FO Férmula indeterminada

93) FOc Férmula o sigla para una substancia quimica, molécula o particula
subatémica, e.g. TNT, C-14, Hy0

94) FOqx Ecuacién algebraica, cuando se analiza como una sola palabra

95)  FOs Numero de registro/referencia/serie/modelo

96) FOx Expresién algebraica nominal, e.g. a, 7, dy/dx

97) FW Palabra extranjera imposible de etiquetar de manera més especifica
haciendo referencia a su contexto en inglés, e.g. porque aparece en una
frase que estd toda en otro idioma, o en un titulo gramatical
independiente del contexto

98) Fwg Nombre biolégico en Latin de género o de orden mas alto que las
especies, e.g. Equus Umbelliferae

99) FWs Nombre de especie biolégica en Latin, e.g. sapiens

100) GG Inflexién de genitivo germénico: ’s o sélo * después de un plural o de
determinadas terminaciones en s

101) ICS considering, notwithstanding # considering VVGt RR,
notwithstanding RR

102) ICSk like como preposicién o conjuncién subordinada # FA JB NNic VV(t

103) ICSt after, before, ere, since, until, till como preposicién {con
complemento) o conjuncién subordinada # after RR FB, before RR,
since RAa RR

104) ICSx but, except, save como preposicién o conjuncién subordinada
# but CCB RR, except VV0t, save NN1lc VViv

105) IF for como preposicién # CSf

106) II Preposicién, incluide el uso preposicional de las palabras que pueden
funcionar como preposicién o como adverbio

107) 1121 Locucién prepositiva de 2 palabras (la. palabra)

108) 1122 Locucién prepositiva de 2 palabras (2a. palabra)

109) 1I31 Locucién prepositiva de 3 palabras (la. palabra)

110) 1132 Locucién prepositiva de 3 palabras {2a. palabra)

111) 1133 Locucién prepositiva de 3 palabras (3a. palabra)

112) 1141 Locucién prepositiva de 4 palabras {la. palabra)

113) 1142 Locucién prepositiva de 4 palabras (2a. palabra)

114) 1143 Locucién prepositiva de 4 palabras (3a. palabra)

115) 1144 Locucién prepositiva de 4 palabras (4a. palabra)

116) Ila as usado no comparativamente como preposicion # CSA RGa
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117)
118)
119)
120)
121)
122)
123)
124)
195)
126)
127)
128)
129)
130)
131)
132)
133)
134)
135)
136)
137)
138)

139)

155)
156)

ITb
IIp
ITt
ITx
10
Iw
TW21
W22
JA
JA21
JA22
JB
JBR

JBT -

JBo
JBy
JJ
JJ21
JJ22
JJR.
JJT
JJh

13

JJs
LE
LE21
LE22
LEe
LEn
MC

MC1

MCln
MC2
MC2y
MCb

MCd
MCe
MCn

MCo
MCr

by como preposicién # RL

per

to como preposicién # TO RL

Operador matematico infijo

of

with en todos los usos, without como preposicidn # RR

what with

what with

Adjetivo usado sélo de forma predicativa, e.g. alone, unable

Adjetivo predicativo de 2 palabras (la. palabra)

Adjetivo predicativo de 2 palabras (2a. palabra)

Adjetivo usado sdlo de forma atributiva, e.g. chief, inverse

inner, lesser, nether, outer, upper # upper NNlc

utmost, uttermost # NNlc en ambos casos

other en todos los usos

only como adjetivo (e.g. the only thing) # RRx

Adjetivo general, e.g. blue, Jewish

Adjetivo general de 2 palabras (la. palabra)

Adjetivo general de 2 palabras (2a. palabra)

Adjetivo comparativo incluidos elder, further

Adjetivo superlativo incluidos eldest, furthest

Pseudo-adjetivo formado mediante el sufijo ed en la altima palabra de un
nombre compuesto

Adjetivo abreviado incorporado a un nombre de organizacién para indicar
su estado legal, e.g. Ltd, Inc, Pty

Adjetivo terminado en most excepto utmost, uttermost

both como precoordinador % DB2

not only

not only

either como precoordinador # DDle RR

neither como precoordinador # DD1n RR

Cardinal numeral escrito con letras desde zero en adelante, incluyendo
umpteen

one como numeral escrito con letras, incluyendo usos como en cne of
the major items, o como lugar de colocacién del nombre de una frase
nominal (e.g. a large one) # PNlo

1 escrito como digito, incluyendo su uso como ordinal, e.g. February 1
Cardinal en plural escrito con digitos, e.g. 1s, 2s, 10s, 10’s

Nombre de afio en plural, e.g. 1960s

Etiquetas utilizadas para hacer referencias cruzadas entre distintos
elementos del texto, que consisten en combinaciones de digitos, letras y/o
caracteres no alfanuméricos, e.g. {(a), 1990b, 1a, IIc, (1990)

Numeral con punto decimal

Nimero que contiene un separador no decimal

Cardinal numeral escrito con digitos, incluyendo su uso como ordinal
aunque no esté marcado como tal (e.g. February 28}, incluyendo
fracciones, e incluyendo niimeros negativos

0 escrito como digito

Numero romano (desde I en adelante)



242 : Juegos de etiquetas

157) MCy Nombre de afio escrito con digitos, completo o con apdstrofe, e.g. 1987 o
‘o1
158) MD Ordinal (e.g. third, fourth) si se usa como adjetivo o adverbio ordinal o

como fraccidn, incluyendo umpteenth y nth, pero no half ni quarter,
que son fracciones pero no ordinales (half es DBh NNlc RR, y quarter
es NNL1c NNT1c NNUlc)

159} MDn Nimero ordinal escrito con digitos, e.g. 1st, 2nd, 100th

160) MDo first, second # second NNT1c VVO0t

161) MDt next, last # last NNlc VV0i

162) MFn Fraccién escrita con digitos, e.g. 2/3

163) ND1 Direccidn, e.g. north, N, southeast

164) NNlc Nombre contable singular, e.g. clock, crowd, Buddhist

165) NNIlc21 Nombre contable singular de 2 palabras {1a. palabra)

166) NNI1c22 Nombre contable singular de 2 palabras (2a. palabra)

167) NNln Nombre incontable o contable singular, e.g. illness, German

168) NNlu Nombre incontable, e.g. snow, Buddhism

169) NN1lu21 Nombre incontable de 2 palabras (la. palabra}

170) NN1u22 Nombre incontable de 2 palabras (2a. palabra}

171) NNlux Nombre incontable terminado en ics; e.g. athletics, thermodynamics

172) NN2 Nombre plural, e.g. clocks, trousers, Germans, police

173) NN221 Nombre plural de 2 palabras (1a. palabra)

174) NN222 Nombre plural de 2 palabras (2a. palabra)

175} NNJ Nombre descriptor de organizacién {(singular o plural}, e.g. Corp, Bros

176) NNJlc Nombre descriptor de organizacién, contable singular, e.g. club,
committe, institute

177) NNJln Nombre descriptor de organizacidn, incontable o contable singular, e.g.
company, organization, society

178) NNJ2 Nombre descriptor de organizacion plural, e.g. associates

179) NNL Nombre descriptor de lugar, singular, plural o neutro, e.g. Rd, Is, Mts

180) NNLlc Nombre descriptor de lugar, contable singular, e.g. road, island, city

181) NNLI1cb Nombre descriptor de lugar, contable singular, con tendencia a preceder
al nombre especifico, e.g. camp, lake, mount

182) NNLI1n Nombre descriptor de lugar, incontable o contable singular, e.g. drive,
water, green

183) NNL2 Nombre descriptor de lugar, plural, e.g. buildings, mountains, springs

184) NNOc dozen, score, gross, hundred, thousand, million, billion, trillion,
etc., zillion

185) NNS Nombre de estilo o titulo, e.g. Mr, Mrs, Miss, Dr, Dom, Mme, Gen, Sen, Sir,
Missy, Ma’am, Sire, Mister

186) NNSlc Nombre de estilo o titulo, contable singular, e.g. doctor, miss, madam,
minister, prince, queen

187) NNS1c21 Nombre de estilo o titulo, contable singular, de 2 palabras (la. palabra)

188) NNSIc22 Nombre de estilo o titulo, contable singular, de 2 palabras (2a. palabra}

189) NNSIn Nombre de estilo o titulo, incontable o contable singular, e.g. justice

190) NNS2 Nombre de estilo o titulo, plural, e.g. doctors, madams, ministers,
princes, queens, justices

191) NNS21 Nombre de estilo o titulo, plural, de 2 palabras (1a. palabra)

192) NNS22 Nombre de estilo o titulo, plural, de 2 palabras (2a. palabra)

193) NNSA Nombre de estilo o titulo después de un nombre, contable o no, e.g. Jr,
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194)
195)
196)

NNSS
NNS;j
NNTI1c

NNT1h

NNT1h21
NNT1h22
NNT1m

NNT2
NNU
NNUlc
NNUIln
NNU2
NNU21
NNU22
NNUbL
NNU¢
NNUp
NNUp21
NNUp22
NNa
NNb
NNc
NNm

NNmm
NNn
NNu
NNux
NPIlc
NP1c21
NP1c22
NP1f
NPlg
NP1i

NP1j
NP1j31
NP1;32
NP1;33
NP1m
NPl1p

NP1p21
NP1p22

Sr, Jun, Sen, Esq, Bart, BA, PhD, MP, (C, VC, Dem, Lab

Nombre de estilo o titulo, plural, e.g. Messrs, Mmes, Mesdames, Sirs
Nombre de estilo o titulo de uso adjetival

Nombre de tiempo en singular que puede encabezar una frase nominal
funcionando adverbialmente (distinto de NNT1h), e.g. hour, day, night,
morning, afternoon, evening, week, year, century, time

Nombre de estacién o periodo vacacional, e.g. Christmas, Boxing Day,
Hallowe'’en summer

Nombre de estacidn o periodo vacacional, de 2 palabras (1a. palabra)
Nombre de estacién o periodo vacacional, de 2 palabras (2a. palabra)
Nombre de momento temporal que no puede encabezar una frase nominal
funcionando adverbialmente, e.g. noon, midnight, midyear

Plural de cualquier nombre NNT1

Nombre de unidad, singular, plural o neutro, e.g. in, ins

Nombre de unidad, contable singular, e.g. inch, kilogram

Nombre de unidad, incontable o contable singular, e.g. metre

Nombre de unidad, plural, e.g. inches

Nombre de unidad, plural, de 2 palabras (la. palabra)

Nombre de unidad, plural, de 2 palabras (2a. palabra)

Simbolo de unidad que precede a un numeral, e.g. $

Nombre de unidad, contable plural, e.g. hertz, yen

%, percent

per cent

per cent

Hora del dia escrita con digitos, e.g. 10:30, 10.30, 1030

Nombre comtn atributivo, e.g. scissor, trouser, pincer

Nombre contable plural, e.g. sheep, species, people, Swiss
Abreviatura singular normalmente seguida de un numeral funcionando
como nombre propio, e.g. Fig., No., p., #

NNm en plural, e.g. Figs., Nos., pp.

Nombre incontable o contable, singular o plural, e.g. fish, Chinese
Nombre incontable plural, e.g. data, measles, bowls, French

Nombre incontable plural terminado en ics, e.g. mechanics

Nombre propio de pais

Nombre propio de pais de 2 palabras (la. palabra)

Nombre propio de pais de 2 palabras (2a. palabra)

Nombre propio de pila femenino

Nombre propio geografico, por ejemplo Adriatic America Sherwood
Nombre propio inicial de un nombre personal, como por ejemplo W. o G.
en W.G. Grace

Nombre propio de organizacién, por ejemplo Unilever Kiwanis CIA
Nombre propio de organizacién de 3 palabras (la. palabra)

Nombre propio de organizacién de 3 palabras (2a. palabra)

Nombre propio de organizacién de 3 palabras (3a. palabra)

Nombre propio de pila masculino

Nombre propio de provincia, por ejemplo un estado americano o un
condado inglés

Nombre propio de provincia de 2 palabras (1a. palabra)

Nombre propio de provincia de 2 palabras (2a. palabra)
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NP1s Nombre propio apellido singular

NP1t Nombre propio de ciudad, suburbio o pueblo

NP1t21 Nombre propio de ciudad, suburbio o pueblo de 2 palabras (la. palabra)

NP1t22 Nombre propio de ciudad, suburbio o pueblo de 2 palabras (2a. palabra)

NP1x Nombre propio singular miscelaneo, por ejemplo Parthenon Persil

NP1z Nombre propio en cédigo funcionando como un nombre contable, por
ejemplo GTi o PDP11/70

NP2c Nombre propio de pais en plural

NP2g Nombre propio geogrifico en plural

NP2p Nombre propio de provincic en plural

NP2s Nombre propio apellido plural

NP2z Nombre propio en cédigo funcionando como un nombre contable en plural

NPD1 Nombre propio de dia de la semana, por ejemplo Sunday

NPD2 Nombre propio de dia de la semana en plural

NPM Nombre propio de mes abreviado, por ejemplo Oct.

NPM1 Nombre propio de mes, por ejemplo October

PN none en todos los usos

PN1 anybody, anyone, anything, everybody, everyone, everything, naught,

nobody, nothing, somebody, someone, something % nobody NNlc
PN121 no one

PN122 no one

PNla one como pronombre impersonal # MC1

PN1z so como proforma, e.g. en construcciones como do so ¥ RGz RRz
PNQOr whom relativo

PNQSq who interrogativo # PNQSr
PNQSr who relativo # PNQSq
PNQVS whoever, whosoever

PPGYf hers

PPGh2 theirs

PPGil mine como pronombre

PPGi2 ours

PPGm his como pronombre # APPGm
PPGy yours

PPH1 it

PPHO1f her como pronombre # APPG{
PPHOIm  him

PPHQO2 them

PPHS1{ she

PPHS1m he

PPHS2 they
PPIO1 me
PPIO2 us
PPIS1 I como prononbre personal
PPIS2 we
PPX1f herself
PPX1h itself
. PPX1i myself

PPX1m himself
PPXly yourself
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282) PPX2h themselves

283) PPX2h21 each other, one another

284) PPX2h22  each other, one another

285) PPX2i ourselves, ourself de tratamiento real

286) PPX2y yourselves

287) PPY you

288) RAa ago, since como sindénimo de ago # since ICS5t RR

289) RAc Elemento de cierre de coordinacion, e.g. etc, respectively

290) RAc21 et al

291) RAc22 et al

292) RAc31 and so on

293) RAc32 and so on

294) RAc33 and so on

295) RAe else en todos los usos

296) RAh am {ante meridiem), pm, 0’ clock

207) RAj Adjetivo posnominal, e.g. designate, centigrade, elect

298) RAn whatever, whatsoever, después de un encabezamiento nominal negativo
o no afirmativo {e.g. any ...) # DDQV

299) RAp2l per diem

300) RAp22 per diem

301) RAgq apiece, each en usos distributivos # each DD1g

302) REX Elemento introductorio, e.g. namely, eg, ie, viz

303) REX21 for example, for instance, that is

304) REX22 for example, for instance, that is

305) RG Calificador sin ningin otro uso adverbial, e.g. jolly, mighty, stark # JJ

306) RG21 far from # II '

307) RG22 far from # II

308) RGA indeed como calificador # RR

309) RGAf enough como calificador # DDf RRe

310) RGQV however como calificador # RR RRQV

311) RGQV31 no matter how como calificador = RRQV

312) RGQV32 no matter how como calificador = RRQV

313) RGQV33 no matter how como calificador # RRQV

314) RGQq how como calificador # RRQq RRQr

315) RGa as como calificador # CSA Ila

316) RGbD quite como calificador o antes de articulo (e.g. quite a good idea)
# RR

317) RGf too como calificador # RR

318) RGi about, around, circa, over, some, under, utilizados con cantidad o
nimero # about II RPK, around IT RL, over FB II RP, some DDi,
under FB IT RL

319) RGi21 up to # II

320) RGi22 up to # II

321) RGr rather como calificador o antes de articulo (e.g. rather a good idea)
# RRR

322) RGr21 more of antes de articulo (e.g. more of an agricultural nation)

323) RGr22 more of

324) RGez so como calificador # RRz PN1z

325) RL Adverbio de lugar o direccién
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326) RL21 Adverbio de lugar o direccién de 2 palabras (la. palabra)

327) RL22 Adverbio de lugar o direccién de 2 palabras (2a. palabra)

328) RlLe elsewhere

329) RLh here, there como adverbio de lugar # there EX UH

330) RLn downstairs, upstairs # JJ NN1lu en ambos casos

331) RLw somewhere, someplace, anywhere, anyplace, everywhere, nowhere

332) RP Usos adberviales de across, down, in, off, on, out, over, through, up
# II en cada caso y # down JB NNLI1n VV0t, off FB JB, out JB VVUt,
over FB JB NNlc RGi, through JB, up VVO0v

333) RPK about en uso adverbial y encadenado (e.g. about to) # Il RGi

334) RR Adverbio general, e.g. fast, skilfully

335) RR21 Adverbio general de 2 palabras (la. palabra)

336) RR22 Adverbio general de 2 palabras (2a. palabra)

337} RR3l Adverbio general de 3 palabras (la. palabra)

338) RR32 Adverbio general de 3 palabras (2a. palabra)

339) RR33 Adverbio general de 3 palabras (3a. palabra)

340) RR41 Adverbio general de 4 palabras (1a. palabra)

341) RR42 Adverbio general de 4 palabras (2a. palabra)

342) RR43 Adverbio general de 4 palabras (3a. palabra}

343) RR44 Adverbio general de 4 palabras (4a. palabra}

344) RRQV Adverbio wh. . .ever, e.g. however, wvhencesoever, whenever,
wheresoever, wherever, withersoever # however RGQV RR

345) RRQV31 no matter how, no matter when, no matter where, no matter why
# no matter how RGQV

346) RRQV32 no matter how, no matter when, no matter where, no matter why

347) RRQV33 no matter how, no matter when, no matter where, no matter why

348) RRQq Adverbio interrogativo que comienza por wh, e.g when, whence, where,
whereabouts, whither, why, how # when CSn RRQr, whence RRQr,
where CSr RRQr, whereabouts NN2, whither RRQr, why RRQr UH,
how RGQq RRQr

349) RRQr Adverbio relativo que comienza por wh, e.g when, whence, where,
whereat, whereby, wherein, wvhereoff, whereon, whereupon, wherewith,
whither, why, how # when CSn RRQq, whence RRQq, where CSr RRQq,
whereat CS, whereupon CS, whither RRQq, why RRQq, how RGQq
RRQq

350) RRR Adverbio comparativo de una sola palabra, excepto more, less, e.g.
better, closer, deeper, earlier, farther, harder, higher, later,
longer, louder, lower, nearer, nigher, oftener, quicker, rather,
safer, slower, sooner, wider, worse # JJR para todos excepto
oftener, rather, sooner y # nearer II, nigher II, rather RGr, worse
NN1u

351) RRT Adverbio superlativo de una sola palabra, excepto most, least, e.g. best,
brightest, closest, deepest, earliest, farthest, fastest, furthest,
hardest, highest, latest, longest, loudest, lowest, nearest,
nighest, soonest, widest, worst % JJT para todos excepto para
soonest y # nearest II, nighest II, worst NNlu

352) RRe enough como cldusula adverbial # DDf RGAf

353) RRf far como adverbio # JJ

354) RRg long como adverbio # JJ
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355) RRs otherwise, yet

356) RRx only como adverbio # JBy

357) RR=z so introduciendo una cliusula principal o una clausula de propdsito o
resultado, o como adverbio de modo o grado # RGz PN1z

358) RT again, hereafter, overnight # hereafter NNlc, overnight JB

359) RTn then

360) RTo now # CS

361) RTt today, tomorrow, tonight, yesterday

362) TO to infinitivo # IIt RL

363) UH Interjeccidn, e.g. hello, please, well, yes

364) UH21 Interjeccién de 2 palabras (la. palabra)

365) UH22 Interjeccién de 2 palabras (2a. palabra)

366) VBO be

367) VBDR were

368) VBDZ was

369) VBG being # NNln

370) VBM am

371) VBN been

372) VBR are

373) VBZ is

374) VDO do

375) VDD did

376) VDG doing

377) VDN done

378) VDZ does

379) VHO have

380) VHD had como tiempo pasado # VHN

381) VHG having

382) VHN had como participio pasado # VHD

383) VHZ has

384) VMK ought, used como verbo modal encadenado # used JJ VVDt VVNi

385) VMd Verbo modal en pasado, e.g. could, might, should, would

386) VMo Verbo modal en presente, e.g. can, dare, may, must, need, shall, will
# dare VV0v, need VV(t

387} VVO0i Verbo intransitivo en infinitivo

388) VVOt Verbo transitivo en infinitivo

389} VVOv Verbo de uso transitivo o intransitivo en infinitivo

390} VVDi Verbo intransitivo en tiempo pasado

391) VVDt Verbo transitivo en tiempo pasado

392) VVDv Verbo de uso transitivo o intransitivo en tiempo pasado

393) VVGK going de uso encadenado (e.g. be going to) # JJ NN1n VVGi

394) VVGI Verbo intransitivo en participio presente

395) VVGt Verbo transgitivo en participio presente

396) VVGv Verbo de uso transitivo o intransitivo en participio presente

397) VVNK bound de uso encadenado (e.g. be bound to) # JJ NN1lc VVOv VVDv
VVNv

398) VVNi Verbo intransitivo en participio pasado

399) VVNt Verbo transitivo en participio pasado

400} VVNv Verbo de uso transitivo o intransitivo en participio pasado
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401) VVZi Verbo intransitivo en tercera persona del singular

402) VVZt Verbo transitivo en tercera persona del singular

403) VVZv Verbo de uso transitivo o intransitivo en tercera persona del singular
404) XX not

405) YB Divisién de texto sin cabecera {un parrafo o una unidad de orden mayor)
406) YBL Comienzo de cabecera

407) YBR . Fin de cabecera

408) YC R

409) YD Guién de rotura

410) YE

411) YF .

412) YG Marca o traza de la posicién légica de un elemento movido o eliminado
413) YH Guién de separacién

414)  YIL Comillas simples o dobles de apertura

415) YIR Comillas simples o dobles de cierre

416) YN :

417) YO 1=

418) YPL GLo-.

419) YPR 2,1, 1

420) YQ 7

421) YS ;

422) YTL Comienzo de cursiva, negrita, . ..

423) YTR Final de cursiva, negrita, ...

424) YX !

425) ZZ1 Nombre de letra en singular



Apéndice B

Notacion de los nodos no terminales
del corpus SUSANNE

Las etiquetas de los nodos no terminales del esquema SUSANNE pueden contener hasta tres tipos
de informacién: una etiqueta de forma, una etiquete de funcidn, y un indice, en este orden.
Cuando la etiqueta contiene una etiqueta de forma y uno o varios de los otros dos elementos,
la etiqueta de forma se separa de ellos mediante el caracter de dos puntos. Una etiqueta de
funcién es siempre un unico caracter alfabético, y un indice es una secuencia de tres digitos,
de tal manera que cualquier combinacién vilida de elementos dentro de una etiqueta de nodo
siempre se puede descomponer sin ambigiedad en todos sus campos.

B.1 Clasificacién de los constituyentes

Excepto las etiquetas de los nodos que dominan directamente los elementos ghest o elementos
fantasma correspondientes a las trazas, todas las etiquetas de nodo incluyen etiquetas de forma,
las cuales identifican las propiedades internas de la palabra o secuencia de palabras dominadas
por el nodo. La forma de un drbol de andlisis se define en términos de una jerarquia de
clasificacién de las etiquetas de forma:

1. Etiquetas de palabra: comienzan con dos letras mayusculas; las restantes etiquetas de
forma comienzan con una sola letra mayiiscula y no contienen ninguna maydscula mads.

2. Etiquetas de frase: comienzan con alguna de las siguientes letras: N, V, J, R, P, D, ¥, G.
3. Etiquetas de cldusula: comienzan con alguna de las siguientes letras: S, F, T, Z, L, 4, W.
4. Etiquetas de rafz: comienzan con alguna de las siguientes letras: 0, Q, I

A cada cldusula gramatical, si consta de una o més palabras, se le da un nodo etiquetado con
una etiqueta de clausula. A cada constituyente inmediato de una clausula, si existen uno o mas
constituyentes y si cada constityente consta de una o mas palabras, se le da un nodo etiquetado
con una etiqueta de frase, a menos que el constituyente pertenezca a una categoria de palabra
que no tiene su correspondiente categoria de frase (por ejemplo las marcas de puntuacion o las
conjunciones), 0 a una categoria raiz (por ejemplo una cita, con etiqueta de forma Q). Por tanto,
a una cldusula que conste de un verbo se le asignard una etiqueta de cldusula (por e¢jemplo Tg,
para una clausula de participio presente), la cual dominaré Unica y directamente una etiqueta
de frase (por ejemplo Vg, para un grupo verbal que comience con un participio presente), la cual
a su vez dominard dnica y directamente una etiqueta de palabra (por ejemplo VVGi, para un
participio presente de un verbo intransitivo).

249
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Se puede insertar un nodo intermedio de frase entre un nodo de frase mds alto y una secuencia
de palabras dominada por él, pero s6lo si dos 0 més de esas palabras forman un constituyente
coherente con esa frase mas alta. Una cldusula que llena un hueco ocupado de manera estandar
por una frase (por ejemplo una clidusula nominal, como sujeto u objeto) no tendra un nodo de
frase por debajo del nodo de la cldusula, a menos que la propia cldusula esté precedida y/o
seguida por elementos modificadores que no sean parte de la clausula.

B.2 Etiquetas de funcion e indices

Las etiquetas de funcidon, que identifican papeles tales como sujeto superficial, objeto 16gico,
complemento temporal, etc., se asignan a todos los constituyentes de cldusula intermedios,
excepto para el grupo verbal que va en cabeza y para otros constituyentes determinados en
los que la funcién etiquetada es inapropiada.

Los indices se asignan a pares de nodos para mostrar identidades referenciales entre items
que presentan determinadas relaciones gramaticales entre ellos. - Por ejemplo, a una frase que
aparece por encima de una cldusula més baja para actuar como objeto de una cldusula més alta,
como en John expected Mary to admit it, se le asigna un indice idéntico al del elemento
fantasma que marca la posicién légica del item de la cldusula més baja. El ejemplo (artificial)
mencionado se representaria como sigue:

[Nns:s John] expected [Nns:0999 Mary] [Ti:o [s999 GHOST] to admit [Ni:o it]]

donde el indice 999 muestra que el elemento fantesma que actiia como sujeto légico de la clausula
del admit (simbolizado por s) es correferencial con Mary, que actia como objeto superficial de
la cldusula del expected {0), siendo el objeto ligico de la cldusula del expected (o) la clausula
subordinada de infinitivo (Ti).

En algunos casos, el movimiento de reglas desplaza un constituyente hacia el interior de un
sintagma que no tiene ningtn papel gramatical (por ejemplo, un adverbio, que es l6gicamente un
constituyente de cliausula, puede interrumpir el grupo verbal ~ la secuencia de verbos auxiliares
y verbo principal — de la cldusula): en tales casos la etiqueta de funcidn es G (guest, invitado). A
los constituyentes que no pertenecen de manera logica al nodo que los domina inmediatamente
en la estructura superficial se les asigna siempre etiquetas de funcién G e indices que los ligan
a sus posiciones 16gicas. Con esa excepcidn (y con otra que no discutiremos aqui relativa a la
coordinacién), el etiquetado de funcién se usa sélo para los constituyentes inmediatos de las
clausulas.

B.3 Las etiquetas de forma

Las etiquetas de forma en el corpus SUSANNE son como sigue:

Etiquetas de raiz

0 parrafo

Oh  cabecera

0t  titulo (por ejemplo de un libro)
Q cita

I interpolacién

Iq cldusula interrogativa

In referencia técnica
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Etiquetas de clausula

S

Ss
Fa
Fn
Fr
Ff
Fc
Tg
Tn
Ti
Tf
Tb

Tq

oM =

clausula principal

cldusula de cita embebida
cldusula adverbial

cldusula nominal

cldusula relativa

relativo fundido

clausula comparativa

cldusula de participio presente
cldusula de participio pasado
cldusula de infinitivo

clausula for-to

clausula descubierta no finita
clausula relativa de infinitivo
cldusula with

cldusula especial as

relativo reducido (whiz-deleted)
clausula misceldnea sin verbo

Etiquetas de frase

=20 9" 0o =

grupo verbal

frase nominal
frase adjetiva
frase adverbial
frase preposicional
frase determinante
frase numeral
frase genitiva

Las diferentes categorias de frase afiaden simbolos de subcategoria en minusculas, que se pueden
combinar de cualquier manera para conseguir el significado deseado (por ejemplo, el grupo verbal
must have been noticed tendria la etiqueta de forma Vcfp). Las subcategorias de frase son:

Vo

Vr
Vm
Va
Vs
Vz
Vw
V]
vd
Vi
Vg
Vn
Ve
Vk
Ve

operador de seccién de un grupo verbal, cuando va separado del resto de V
{por ejemplo, mediante la inversidn de sujeto y auxiliar)
resto de V a partir del cual Vo ha sido separado

V comenzando con am

V comenzando con are

V comenzando con was

V comenzando con otro verbo en tercera persona del singular
V comenzando con were

¥ comenzando con be :

V comenzando con un tiempo verbal en pasado

V infinitivo

V comenzando con participio presente

V comenzando con participic pasado

V comenzando con verbo modal

V que contiene un DO de énfasis

V negativo
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Vf V¥ perfectivo

Vu  V progresivo

Vp V pasivo

Vb  V terminando con BE

Vx  V con pérdida del verbo principal
Vvt  Vencadenado

Nq N de la forma wh-

Nv N de la forma wh...ever

Ne N siendo o comenzando por I/me
Ny N siendo o comenzando por you
Ni N siendo o comenzando por it
Nj N comenzando por adjetivo

Nn nombre propio

Nu unidad de medida

Na  marca de sujeto

No  marca de no sujeto

Ns  marca de singular

Np  marca de plural

Jq  Jde laforma wh-

Jv Jdelaforma wh...ever
Jx J de medida absoluta

Jr J de medida comparativa
Jh  heavy

Rq R de la forma wh-

Rv R dela forma wh...ever

Rx R de medida absoluta

Rr R de medida comparativa

Rs  adverbio que conduce a un asindeton
Rw adverbio casi nominal

Po  frase of

Pb  frase by

Pqg P de la forma wh-

Pv P de la forma wh...ever

Dg D de la forma wh-

Dv D de la forma wh...ever
Ds marca de singular

Dp marca de plural

Ms M comenzandoc con one

Gqg G de la forma wh-
Gv G de la forma wh...ever



B.4 Sufijos de etiqueta de forma no alfanuméricos 253

B.4 Sufijos de etiqueta de forma no alfanuméricos

Las etiquetas de forma pueden contener también simbolos no alfanuméricos como los siguientes:

? clausula interrogativa
* cldusula imperativa
h cldusula subjuntiva

! clausula exclamatoria u otro item
u elemento vocativo

Otros simbolos no alfanuméricos representan estructuras de coordinacién. Bajo el esquema
SUSANNE, el segundo y los subsiguientes elementos conjuntivos de una coordinacion se analizan
como subordinados del primer elemento conjuntivo. Por tanto, a una coordinacién de la forma:

chi, psi, and omega

cualquiera que sea la clasificacién gramatical de la secuencia de palabras chi, psi, etc., se le
asignarfa una estructura de la forma:

{chi, [ps.i] , [and omega]l

La etiqueta de forma de toda la coordinacion se determina a partir de las propiedades del
primer elemento conjuntivo, excepto para las subcategorfas singular/plural, en el caso de
aquellas categorias de frase donde éstas son aplicables. Los posteriores elementos conjuntivos,
que a menudo aparecerdn reducidos por algin tipo de transformacién, tienen nodos propios
cuyas etiquetas de forma los marcan como elementos conjuntivos subordinados. Los simbolos
relacionados con las estructuras de coordinacién son los siguientes:

+ elemento subordinado introducido mediante conjuncién

- elemento subordinado no introducido mediante conjuncién

@ elemento aposicional

& estructura coordinada actuando como primer elemento dentro de una coordinacién

m4s alta (marcada sélo en ciertos casos)

La coordinacién se reconoce cuando ocurre entre palabras, pero también entre sintagmas de
clasificacién mds alta. Por tanto, los nodos no terminales pueden tener etiquetas de forma que
constan de etiquetas de palabra seguidas de simbolos de coordinacién. Asi pues, siendo WT una
etiqueta de palabra arbitraria, son combinaciones validas:

WT& coordinacidn de palabras

WT+ elemento dentro de la coordinacién de nivel de palabra introducido mediante una
conjuncion

WT- elemento dentro de la coordinacién de nivel de palabra no introducido mediante
una conjuncién

Una coordinacién de nivel de palabra siempre usa el simbolo & en su etiqueta de forma; las
coordinaciones de frase o de cldusula lo usan s6lo en circunstancias muy restringidas.

Puede ocurrir también que ciertas secuencias de palabras ortograficas, en determinados
usos, funcionen gramaticalmente como palabras individuales (modismos y frases hechas). Por
ejemplo, la secuencia de palabras none the less seria tratada normalmente como un modismo



254 Notacién de los nodos no terminales del corpus SUSANNE

gramatical equivalente a un adverbio, para el cual la etiqueta de palabra es RR. En tales casos,
el nodo no terminal que domina la secuencia tiene una etiqueta de forma que consta de un signo
igual afiadido como sufijo a la correspondiente etiqueta de palabra, y las palabras individuales
que forman el modismo gramatical incorporan en sus etiquetas un sufijo numérico que refleja
su pertenencia al modismo. La secuencia none the less tendria la etiqueta de forma RR=, y
las palabras none, the y less llevarian en este contexto las etiquetas de palabra RR31, RR32 y
RR33.

Es importante sefalar que las etiquetas de forma WT&, WT+, WT- y WT= figuran en la
clasificacién como etiquetas de palabra para el propdsito de determinar la estructura de arbol,
tal y como se discutié anteriormente.

B.5 Las etiquetas de funcién

Las etiquetas de funcién se dividen en etiquetas de complemento y etiquetas de adjunto:
basicamente, una etiqueta de complemento dada puede aparecer como maximo una vez en una
cldusula, mientras que una cldusula puede contener miltiples adjuntos del mismo tipo.

Etiquetas de funcién de complemento

parrafo

sujeto légico

objeto directo logico

objecto indirecto

objeto preposicional

complemento predicado de sujeto

complemento predicado de objeto

agente de pasiva

sujeto superficial {y no légico)

objeto directo superficial (y no 1égico) .
invitado (guest) sin papel gramatical dentro de este sintagma

o= o0 e H o0 n o

Etiquetas de funcién de adjunto
lugar

direccién
tiempo

manera o grado
modalidad
contingencia
respecto
comitativo
benefactivo
absoluto

o s R o B o0l

Otras etiquetas de funcién

n participio de frase verbal

X clausula relativa que tiene otra cldusula mayor como antecedente
z complemento de encadenacién




Apéndice C

Transiciones de palabras al integrar
diccionarios externos

Tal y como discutimos en la seccién 7.2.2, el proceso de integracién de diccionarios externos da.
lugar a una serie de transiciones de palabras entre los distintos contadores de acierto y fallo.
Una forma de representar estos cambios es mediante los diagramas de transicién de palabras
que describimos a continuacién.

C.1 Diagramas de transicion de palabras

Un diagrama de transicién de palabras es un grafo dirigido donde cada uno de los nodos contiene,
en este orden, lo siguiente:

1. El nombre de uno de los contadores.
2. El nimero de palabras en este contador con el lexicén de entrenamiento.

3. El nuevo nuimero de palabras en el contador al integrar el lexicdn externo.

Las aristas del grafo representan las transiciones de las palabras. Las etiquetas de las aristas
indican cudntas palabras pasan del contador del nodo origen al contador del nodo destino.

Por ejemplo, la figura C.1 muestra las transiciones de palabras en el testll sobre €l corpus
ITU con el sistema BRILL al integrar el lexicén del sistema GALENA, y la figura C.2 muestra
las transiciones del mismo experimento al integrar todo el lexicon del corpus ITU. En ambas
figuras hemos marcado lo siguiente:

e Con flechas mds gruesas, las transiciones que van desde los nodos correspondientes a los
fallos a los nodos correspondientes a los aciertos.

e Con flechas discontinuas, lo contrario, es decir, las transiciones que van desde los nodos
correspondientes a los aciertos a los nodos correspondientes a los fallos.

e Con flechas normales, las transiciones restantes, es decir, las que van de nodos de acierto
a nodos de acierto (palabras que se siguen etiquetando correctamente), y las que van de
nodos de fallo a nodos de fallo (errores que persisten).

Ademads, se hace mencién explicita de la diferencia entre las etiquetas de las flechas més gruesas
y las etiquetas de las flechas discontinuas, es decir, de la ganancia absoluta de nuevas palabras
acertadas que se produce en el proceso de etiquetacién tras la integracién del diccionario externo,
y de cdmo esta ganancia afecta a los indices S1 y S2, para los cuales se muestra el valor previo
a la integracidn, el valor posterior y el incremento.
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8.285
2.533 17 . ) 798
149.771 1.016
159.427
AF+
104.150 104215 6.610 6.494
131088 ) o——— " \_ 9973
116
S1: 92,788 —= 03,463 (+0,675) Ganancia = +2.195 S2: 85991 —=38,732 (+2,741)

Figura C.1: Corpus: ITU - Sistema: BRILL - Test: testll - Transiciones de palabras desde el
lexicén de Entrenamiento al lexicén Entrenamiento+GALENA

OOVF+ OOVF-
24235 14315
0 0
830
NAF+ NAF-
172.907 2.498
171.441 0
2.142
AF-
103.905 104215 6.610 6.301
143,027 / T — T \_l0312
309
S1: 92,788 —> 06324 (+4,036) Ganancia = +13.111 $2: 85991 —= 93275 (+7.284)

Figura C.2: Corpus: ITU - Sistema: BRILL - Test: testll - Transiciones de palabras desde el
lexicén de Entrenamiento al lexicon Entrenamiento+ITU
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C.2 Transiciones de palabras en los sistemas BRILL y GALENA

Nuestro interés se centra en las transiciones de palabras de los experimentos realizados sobre el
corpus ITU con los etiquetadores que permiten integrar diccionarios externos: BRILL y GALENA.
Pero un total de 16 experimentos, para dos etiquetadores distintos, y al integrar dos lexicones
distintos, daria lugar a 64 diagramas de transicién. Por lo tanto, hemos preferido plasmar sdlo
la informacién relativa a la ganancia absoluta de palabras y al incremento de los indices S1 N
S2. Dicha informacién se muestra en las tablas C.1 y C.2.

Lexicén: Entr. — Entr.+GALENA
Test | Ganancia A Sl A §2
testll +2.195 | +0,675 | +2,741

test12 +623 | 40,192 | +1,466
test13 +426 | +0,131 | +1,054
test14 +524 | 40,161 | 41,001
test15 +240 | 40,074 | +0,602
test2l | +2.347 | +0,730 | +3,152
test22 +865 | +0,270 | +1,567
test23 +462 | +0,144 | +1,078
test24 +359 | +0,112 | 40,874
test25 +123 | 40,038 | 40,634

test3l +1.892 | 40,583 | +2,660
testd2 +1.213 | 40,373 | +1,835

test33 +-586 | +0,181 | +1,163
test34 +314 | 40,097 | 40,745
test3d +84 | +0,026 | 40,523
testSP +65 | +0,040 | +0,407

Lexicon: Entr. — Entr.+ITU

Test | Ganancia A S1 FAN
testll +13.111 | +4,036 | +7,284
test12 +7.519 | 42,315 | +4,259
test13 +4.498 | +1,380 | +2,642
testl4 +3.278 | 41,009 | 42,007
testls +2.290 | 40,705 | 40,985
test2l | +14.032 | +4,368 | +7,901
test22 +7.811 | 42,432 | +4,312
test23 +3.547 | +1,104 | +1,950
test24 +3.224 | +1,004 | +1,919
test25 | +2.526 | +0,786 | +1,571
test3l | +13.197 | +4,067 | 47,530
test32 +8.006 | +2,495 | +4,437
test33 +4.705 | +1,450 | +2,565
test34 +3.013 | 40,929 | +1,575
test35 +2.463 | +0,759 | +1,336
testSP +779 | +0,478 | +0,527

Tabla C.1: Corpus: ITU - Sistema: BRILL - Transiciones de palabras al integrar un lexicén
externo
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Lexicén: Entr. — Entr.+GALENA

Test | Ganancia A S1 FANY)
testll | +3.823 | +1,177 | 43,516
test12 +1.923 | +0,592 | +2,050
test13 +1.214 | 40,374 | +1,458
testl4 +708 | 40,218 | +1,041
testls +935 | +0,177 | +0,780
test21 +3.372 | 41,021 | +3,441
test22 +1.757 | 40,547 | +1,926
test23 +1.226 | +0,381 | +1,468
test24 +767 | 40,258 | +1,069
test25 +457 | 40,143 | +0,799
test31 +3.713 | +1,144 | +3,605
test32 +1.830 | 40,564 | +2,014
test33 +1.118 | 40,344 | +1,404

test34 +813 | +0,251 | +1,001
test35 +517 | +0,160 | +0,749
testSP +126 | +0,077 | +0,443

Lexicén: Entr. — Entr.+ITU

Test | Ganancia A Sl A 82
testll | 413.066 | +4,023 | +7,181
test12 +7.872 | +2,424 | +4,345
test13d +5.817 1 +1,791 | +3,429
test14 +4.187 | +1,289 | +2.536
testls +3.625 | +1,006 | +1,617
test2l | +12.748 | +3,939 | +6,940
test22 +7.641 | +2,379 | +4,087
test23 -+5.515 | +1,716 | +3,181
test24 +3.942 | 41,227 } +2,343
test25 +2.920 | +0,909 | 1,797
test3l | +13.123 | +4,044 | +7,423
test32 +8.176 | +2,520 | +4,385
test33 +5.528 | +1,704 | +3,047
test34 +4.076 | +1,256 ; +2,232
test3s +3.128 | 40,964 | +1,743
testSP +1.127 | 40,691 | +0,984

Tabla C.2: Corpus: ITU - Sistema: GALENA - Transiciones de palabras al integrar un lexicén
externo

Estas tablas no hacen més que confirmar que el método de integracién de diccionarios
externos que implementa el sistema GALENA ofrece unos resultados ligeramente superiores a
los del sistema BRILL. Esto puede observarse también comparando la figura 7.3 con la 7.5 para
el indice S1, y la 7.4 con la 7.6 para el indice S2. En ambos casos se observa que la separacién
entre curvas es mayor en las figuras correspondientes al sistema GALENA.



Apéndice D

Analisis sintactico estocastico y
paralelismo

La complejidad temporal del algoritmo CYK extendido, medida en términos de n, la longitud
de la frase de entrada, es claramente de orden O(n?). Sin embargo, la constante multiplicativa
asociada a n?, en este caso, juega un importante papel. Se podria calcular una complejidad més
detallada para el peor caso de anslisis, en funcién del cardinal de los conjuntos de no terminales
y de reglas, y veriamos que es menor que la de otros algoritmos de andlisis sintdctico similares.
No vamos a desarrollar este calculo aquil, pero la explicacién intuitiva es que la ganancia que se
produce, respecto a otros algoritmos del tipo Earley o del tipo CYK, es debida al hecho de que
el algoritmo CYK extendido realiza una mejor factorizacién de las reglas punteadas?, y procesa
menos elementos®.

Atn con todo esto, dicha complejidad se puede rebajar, debido a la naturaleza
intrinsecamente paralela de los algoritmos tipo CYK: existen muchas celdas de la tabla de
analisis que pueden ser calculadas simultdneamente. Para la paralelizacién del algoritmo CYK
extendido [Barcala et al. 2000], se han planteado dos alternativas diferentes, barajando las dos
tendencias principales que existen actualmente en el procesamiento paralelo:

1. Memoria distribuida, en este caso, mediante paso de mensajes entre distintos
computadores.

2. Memoria compartida, es decir, ejecucién de varios procesos que acceden concurrentemente
a la misma memoria fisica.

A continuacién se exponen con mds detalle ambas aproximaciones.

D.1 Memoria distribuida

En esta alternativa se plantea la posibilidad de que cada maquina calcule un fragmento de la
tabla de analisis, de manera que ésta quede repartida por la memoria de todos los computadores
utilizados. Una posibilidad es que cada maquina calcule una o varias columnas de la tabla, de
manera que el paralelismo se afronta a nivel de columna. Este reparto presenta la ventaja de que
cada procesador siempre tiene una celda de las que le hacen falta para calcular la siguiente. Un
inconveniente consiste en que una vez que un procesador termina con sus columnas, no ayuda a

!Puede verse en detalle en [Chappelier y Rajman 1998).
2Las reglas que aparecen en los items de las listas de tipo 2.
3Los ftems aparecen sélo una vez y no se hacen predicciones.
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realizar el trabajo de los demas. Por otra parte, si existen mds procesadores que palabras en la
frase, los procesadores sobrantes no realizan ningin trabajo.

Bajo esta perspectiva, s6lo queda por determinar c6mo se hace el reparto de las columnas
entre las maquinas y cémo es el intercambio de mensajes entre los procesadores. Con respecto
al reparto, lo mds razonable es efectuar una distribucidén ciclica invertida, de tal manera que
si se tienen, por ejemplo, 10 columnas y 3 procesadores, se asignan las columnas 1, 6, y 7 al
procesador 1, las columnas 2, 5, y 8 al procesador 2, y las columnas 3, 4, 9 y 10 al procesador
3, tal y como se muestra en la parte izquierda de la figura D.1. De esta forma, se obtiene una
distribucién balanceada de la carga de procesamiento entre las maquinas. La parte derecha de
la figura muestra las subtablas que mantendria en memoria cada procesador.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 -=—0Columnas—> 1 & 7 2 5 8 3 4 9 10
1 1 1
1 2 3 3 2 1 1 2 3 3 -=—Procesadores—=> 1 1 1 202 2 3 3 3 3
55 celdas ' 19 celdas 18 celdas 18 celdas

Figura D.1: Reparto de columnas de la tabla de andlisis en una paralelizacion del algoritmo
CYK extendido mediante memoria distribuida

En cuanto a las comunicaciones, si los procesadores envian cada celda, una vez calculada,
a los demds a los que les hard falta para calcular celdas posteriores, se elimina la necesidad de
establecer una comunicacién bidireccional de peticién y envio de celdas entre los procesadores.
No habra peticiones, sino s6lo envios. Ademads, dichos envios se pueden realizar una sola vez a
cada procesador, de manera que el destino, cuando recibe una celda, debe determinar si le hard
falta otra vez para calcular otra celda de otra columna, en cuyo caso debe enviarse a si mismo
la celda nuevamente.

Sin embargo, esta alternativa daria mas prioridad a la rapidez de célculo que a la fiabilidad.
Efectivamente, con la supresién de las comunicaciones bidireccionales se produce un aumento
considerable de la velocidad de procesamiento. Cada procesador busca las celdas que necesita en
su cola de entrada. Sino encuentra una determinada celda, serd porque el procesador responsable
de calcularla atin no ha terminado su tarea y atin no se la ha enviado, con lo cual se producird
una espera momentinea hasta que dicho célculo termine. Pero existe el problema de que un
procesador puede agotar su capacidad de almacenamiento de celdas. Dicho problema se acentiia
cuando se utilizan pocos procesadores, pudiendo producirse un bloqueo general del algoritmo.

Incluso con esta optimizacién del intercambio de mensajes y aunque no se produzcan
blogueos, el gran problema de la aproximacién con memoria distribuida es la granuleridad del
proceso que se quiere paralelizar. En nuestro caso, si la cantidad de informacién que reside en las
celdas es muy grande, incluso aunque no existan demasiadas esperas, es muy probable que los
procesadores dediquen mds tiempo al envio y recepcién de los datos, que al calculo de los mismos.
Puede ocurrir que la ganancia producida por la paralelizacién no sea suficientemente significativa
con respecto a los recursos computacionales utilizados, o incluso que el mismo proceso se ejecute
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mas rapido utilizando una sola méaquina secuencial. Todas estas reflexiones nos llevan al estudio
de la alternativa con memoria compartida.

D.2 Memoria compartida

En una paralelizacidon mediante memoria compartida, todos los procesadores comparten la
misma tabla de andlisis, y deben ir rellenando sus celdas simultineamente. Al contrario que
en el caso anterior, las celdas se van calculando de izquierda a derecha y de abajo a arriba,
independientemente de los procesadores y a medida que éstos van quedando libres, hasta rellenar
toda la tabla. De esta manera no queda ningin procesador libre antes de tiempo y hay un mayor
aprovechamiente de la capacidad de procesamiento de cada uno de ellos. Esta alternativa no
resulta viable con memoria distribuida, ya que la sincronizacién de todos los procesadores supone
un coste de comunicacién muy elevado.

Una caracteristica importante inherente al paradigma de paralelismo con memoria
compartida es que no hay transferencia de datos entre los procesadores. Esto supone una
gran ventaja en casos como el que nos ocupa, donde la cantidad de informacién que se desea
compartir es elevada. Sin embargo, hay que tener en cuenta que los procesadores deben acceder
concurrentemente a las mismas zonas de memoria, por lo que hay que determinar las secciones
criticas y realizar una proteccién adecuada sobre ellas. En nuestro caso, es suficiente con definir
una variable asociada a cada celda de la tabla, que indique si estd ya calculada ¢ no, y un
seméforo asociado a dicha variable.

Hay que destacar que el orden de los lazos que determinan qué celda se procesa es
importante para el adecuado comportamiento del analizador, y debe ajustarse perfectamente
a los requerimientos de esta alternativa. Tal y como hemos visto, el lazo externo debe ser el
de las filas, y el interno el de las columnas. De esta manera, no se produciran situaciones de
interbloqueo, es decir, situaciones donde un proceso necesite una casilla que esta calculando otro,
y viceversa, que el otro necesite la casilla que estd calculando el primero. Cuande un procesador
comienza a calcular una celda, las celdas que va a necesitar, o ya estan calculadas, o se estdn
calculando, y ningin procesador que las esté calculando va a necesitar la celda del primero, ya
que ésta estd por encima o como muche al mismo nivel. Por tanto, estd garantizado que esta
alternativa de paralelizacién no producird abrazos mortales.

De todo esto se puede deducir que el algoritmo de analisis sintdctico CYK extendido presenta
un esquema, de paralelizacién natural. Aunque como veremos mas adelante, no es apropiado
implementarlo sobre un multicomputador de memoria distribuida, ya que la penalizacién en
las comunicaciones afecta mucho a su eficiencia, la implementacién en un multiprocesador
considerando varios hilos de ejecucién? aporta unos resultados sorprendentes.

D.3 Analisis de resultados

Los experimentos de paralelismo se han realizado sobre un computador con sistema operativo
Linux, formado por los siguientes componentes:

¢ 1 nodo principal con 2 procesadores Pentium II a 350 MHz, y con 384 MB de memoria
RAM (multiprocesador de memoria compartida).

» 23 nodos adicionales AMD K6 a 300 MHz, con 96 MB de memoria RAM, agrupados
mediante un switch fast ethernet (multicomputador de memoria distribuida).

*También denominados threads.
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Las versiones secuencial y multihilo se ejecutan en el nodo central. La versién de memoria
distribuida se ejecuta repartidamente por todos los nodos, incluido el nodo principal, e
implementa la comunicacién entre los procesadores mediante la libreria estdndar MPI5.

Los datos sobre los que se ha evaluado el algoritmo han sido tomados del banco de
arboles SUSANNE [Sampson 1994a, Sampson 1994b], el cual ha sido dividido en dos partes:
la primera formada por las frases sin trazas (4.292 frases, 77.275 palabras), y la segunda
formada por las frases con trazas (2.188 frases, 60.759 palabras). La primera parte ha
sido utilizada para extraer una gramdtica (compuesta por 17.669 reglas y 1.525 simbolos no
terminales) {Grafia y Rajman 1999], y la segunda para medir los tiempos de andlisis de las
diferentes versiones del algoritmo. ' :

Los resultados de la tabla D.1 presentan tiempos relacionados con: secuencial, 1 hilo, 2
hilos, 2 MPI, 4 MPI, etc. Cada uno de estos descriptores se corresponde, respectivamente, con
la versién secuencial, la versién multihilo con un solo hilo de ejecucién®, la versién multihilo con 2
hilos de ejecucién, y las versiones de memoria distribuida con 2 procesadores, 4 procesadores, etc.
Los tiempos se muestran en formato mm:ss.mmm (minutos, segundos y milésimas de segundo).
Los tiempos de usuario para 2 hilos representan la suma de los tiempos de ejecucién de los dos
procesadores. Por tanto, en este caso, aunque sea menos fiable, es mds representativo el tiempo
real.

AnAlisis de 2.188 frases
Tiempos | Secuencial 1 hilo 2 hilos 2 MPI 4 MPI 8 MPI 16 MPI
Real 03:45.259 | 03:52.648 | 02:24.311 | 10:47.108 | 09:28.020 | 07:57.424 | 07:40.391
Usuario | 03:44.810 | 03:50.580 | 03:53.040 | 05:08.900 | 03:55.730 | 02:36.370 | 02:07.190
Sistema | 00:00.036 | 00:00.530 | 00:01.370 | 05:16.200 | 05:26.370 | 05:17.350 | 05:28.990

Tabla D.1: Tiempos de ejecucion del algoritmo CYK extendido sobre el corpus SUSANNE

A través de estos datos se observa que existe un coste adicional por el manejo de seméforos,
pero que aun asi la versién multihilo con 2 hilos de ejecucién es considerablemente més rapida
que la versién secuencial. Ademds, la implementacién evaluada considera el paralelismo a nivel
de frase, por lo que las estructuras de los hilos de ejecucién se crean y destruyen para cada una
de las frases, con €l coste que ello supone, pudiendo optimizarse ain mas si los hilos se mantienen
entre frase y frase.

Por otra parte, la versién con memoria distribuida parece la peor en cualquier caso, y esto
se debe a tres razones principales, alguna de las cuales ya ha sido comentada anteriormente:

1. Para frases pequenas, el coste de comunicacién de los datos entre los diferentes procesadores
es elevado.

2. Cuando la frase es grande, deberia existir una reparticién equilibrada de datos entre las
diferentes columnas, quedando equilibrado el cdlculo entre los procesadores. Pero esto no
es lo usual debido a la asimetria de las tablas de andlisis, que tipicamente contienen gran
cantidad de celdas vacias.

3. Cuando la frase es compleja, las celdas suelen contener demasiada informacién de manera
que resulta muy cara la comunicacién entre los diferentes procesadores. Puede observarse
que al aumentar el nimero de procesadores, disminuye el tiempo de ejecucién, pero

5 Message Passing Interfoce.
5De esta forma se deduce el coste de inicializacidn y manejo de los seméforos.
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aumenta el tiempo del sistema, que en este caso incluye, fundamentalmente, el tiempo
de comunicacién entre los diferentes procesadores.

Existe una ganancia obvia de la implementacién con 2 hilos de ejecucién: un tiempo de andlisis
de 2:24.311 sobre 2.188 frases implica una media aproximada de 0,065 segundos por frase. Pero
este dato tampoco es representativo en absoluto. Para demostrarlo, basta echar un vistazo a la
tabla D.2, en la cual se estudian los tiempos de ejecucién de 5 frases de manera independiente.
Hay frases que se analizan en tiempos muy superiores a la media, que oscilan entre 318 milésimas
de segundo y casi dos minutos. Algo a destacar también es el comportamiento sobre la frase 5,
donde la aproximacion multihilo no produce una mejora significativa del rendimiento. Esto se
debe a que muy probablemente en la tabla de andlisis de esta frase haya muchas celdas vacias, y
de hecho es asi, ya que el tiempo de andlisis es realmente bajo para tratarse de una frase de 214
palabras (23.005 celdas). Pero la existencia de pocas celdas con items hace que las esperas entre
los procesadores sean muy frecuentes. Es decir, el paralelismo se explota mucho mejor cuanto
méis compleja sea la frase a analizar.

Frase 1 Frase 2 Frase 3 Frase 4 Frase 5
Palabras 30 35 55 130 214
Tiempos en Secuencial
Real 00:00.351 | 00:04.646 | 02:40.821 | 00:00.750 | 00:22.268
Usuario | 00:00.340 | 00:04.630 | 02:40.600 | 00:00.740 | 00:22.160
Sistema { 00:00.010 | 00:00.020 | 00:00.220 | 00:00.010 | 00:00.100
Tiempos en 2 hilos

Real 00:00.318 | 00:02.735 | 01:57.759 | 00:00.623 | 00:21.004
Usuario | 00:00.460 | 00:04.810 | 02:39.800 | 00:00.950 | 00:23.480
Sistema | 00:00.001 | 00:00.020 | 00:00.140 | 00:00.030 | 00:00.200

Tabla D.2: Tiempos de ejecucién independientes del algoritmo CYK extendido sobre 5 frases

Lo que sf resulta también evidente es que la complejidad de una frase no es proporcional al
numero de palabras de la misma, lo que queda claro comparando los tiempos de andlisis de las
frases 3 y 4, vy que, en todo caso, la mejora de la versién de 2 hilos de ejecucién respecto a la
secuerncial sigue presente.

Por 1ltimo, es importante destacar que los tiempos mostrados no han sido medidos sobre una
implementacidn estdndar del algoritmo CYK extendido, sino sobre una versién que realiza tareas
adicionales especificamente orientadas al problema de la etiquetacion, tal y como se explica en
la seccidén 8.5.

En resumen, la paralelizacién del algoritmo CYK extendido mediante memoria compartida lo
convierte en una alternativa que podria competir con otras técnicas de analisis sintactico mucho
més eficientes. Si bien esas otras técnicas también podrian ser paralelizables, esta paralelizacidn,
en caso de que sea posible, no sera en absoluto inherente al propio algoritmo, y dara lugar a una
complejidad de disefio e implementacidon mucho mayor.






Apéndice E

Experimentos de analisis sintactico
robusto sobre el corpus SUSANNE

Las siguientes secciones muestran los datos obtenidos en los experimentos que se mencionan en
el capitulo 9, y por tanto constituyen las cifras concretas a partir de las cuales se han construido
las graficas que aparecen en dicho capitulo.

E.1 Ambigiliedades de la gramatica SUSANNE sobre las frases sin
trazas

Las siguientes filas de nimeros constituyen los datos sobre las ambigiiedades de la gramdtica
SUSANNE al analizar todas las frases de la parte sin trazas. Estas cifras se resumen graficamente
en la figura 9.1. Cada celda contiene cuatro cifras: nimero de ambigiiedades, nimero de
frases que presentan ese numero de ambigiiedades, porcentaje de dichas frases sobre el total, y
porcentaje de frases acurnulado.

1 846 19,711 19,711 2 497 11,580 31,291 3 198 4,613 35,904
4 226 5,242 41,146 5 133 3,099 44,245 6 149 3,472 47,717
7 42 0,979 48,695 8 136 3,169 51,864 9 55 1,281 53,145
10 87 2,027 855,172 11 13 0,303 55,475 12 76 1,771 657,246
13 16 0,373 57,619 14 25 0,682 58,201 16 31 0,722 58,924
16 62 1,445 60,368 17 7 0,163 60,531 18 42 0,979 61,510
19 & 0,116 61,626 20 68 1,584 63,211 21 15 0,349 63,560
22 19 0,443 64,003 23 4 0,093 64,006 24 56 1,305 65,401
25 19 0,443 65,843 26 11 0,256 66,100 27 13 0,303 66,403
28 14 0,326 66,729 29 & 0,116 66,845 30 35 0,815 67,661
31 3 0,070 67,731 32 39 0,909 68,639 33 6 0,140 68,779
34 6 0,140 68,919 36 2 0,047 68,966 36 28 0,662 69,618
37 2 0,047 69,664 38 7 0,163 69,828 3 3 0,070 69,897
40 32 0,746 70,643 41 3 0,070 70,713 42 21 0,489 71,202
43 2 0,047 71,249 44 10 0,233 71,482 45 11 0,256 71,738
46 6 0,140 71,878 48 30 0,699 72,577 49 2 0,047 72,623
50 14 0,326 72,950 51 2 0,047 72,996 52 6 0,140 73,136
53 1 0,023 73,159 54 15 0,349 73,509 56 2 0,047 73,555
56 11 0,266 73,812 57 4 0,093 73,905 58 3 0,070 73,975
B9 3 0,070 74,045 60 23 0,536 74,881 61 1 0,023 74,604
62 3 0,070 74,674 63 2 0,047 74,720 64 17 0,396 75,116
66 2 0,047 75,163 66 6 0,140 75,303 67 1 0,023 75,326
68 4 0,093 75,419 69 2 0,047 75,466 70 4 0,093 75,559
72 15 0,349 75,909 74 1 0,023 75,932 76 3 0,070 76,002
76 4 0,093 76,095 772 0,047 76,142 78 4 0,093 76,235
79 3 0,070 76,305 80 20 0,466 76,771 g2 2 0,047 76,817
83 1 0,023 76,841 84 11 0,256 77,097 86 1 0,023 77,120
86 1 0,023 77,144 87 1 0,023 77,167 88 7 0,183 77,330
89 2 0,047 77,377 90 17 0,396 77,773 91 1 0,023 77,796
g2 1 0,023 77,819 83 1 0,023 77,842 94 3 0,070 77,912
96 16 0,373 78,285 98 3 0,07¢ 78,355 100 12 0,280 78,635
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101 1 0,023 78,658 102 8 0,186 78,844 104 6 0,116 78,961
106 6 0,140 79,101 106 1 0,023 79,124 107 1 0,023 79,147
108 3 0,070 79,217 110 4 0,093 79,310 111 1 0,023 79,334
112 6 0,140 79,473 114 1 0,023 79,497 116 2 0,047 79,543
118 1 0,023 79,567 120 21 0,489 80,056 121 1 0,023 80,079
123 1 0,023 80,103 124 1 0,023 80,126 126 3 0,070 80,196
128 4 0,093 80,280 128 1 0,023 80,312 130 3 0,07¢ 80,382
132 1 0,023 80,405 134 1 0,023 80,429 138 7 0,163 80,592
136 2 0,047 80,638 140 2 0,047 80,685 141 2 0,047 80,732
142 2 0,047 80,778 144 12 0,280 81,068 146 1 0,023 81,081
147 1 0,023 81,104 148 2 0,047 81,151 149 1 0,023 81,174
150 11 0,256 81,431 162 2 0,047 81,477 1564 1 0,023 81,500
166 7 0,163 81,664 158 1 0,023 81,687 159 1 0,023 81,710
160 & 0,186 81,897 162 4 0,093 81,990 163 1 0,023 82,013
164 3 0,070 82,083 165 2 0,047 82,130 té6 1 0,023 82,153
168 6 0,140 82,293 176 1 0,023 82,316 ivi 1 0,023 82,339
175 1 0,023 82,363 176 65 0,116 82,479 177 1 0,023 82,502
180 8 0,186 82,689 181 1 0,023 82,712 i82 1 0,023 82,736
18¢ 2 0,047 82,782 186 1 0,023 82,805 187 it 0,023 82,829
188 1 0,023 82,852 189 3 0,07¢C 82,922 191 1 0,023 82,945
192 7 0,163 83,108 184 1 0,023 83,131 196 2 0,047 83,178
197 1 0,023 83,201 198 3 0,070 83,271 200 8 0,186 83,458
20t 1 0,023 83,481 204 3 0,070 83,551 208 3 0,070 83,62t
210 6 0,140 83,760 214 1 0,023 83,784 216 1 0,023 83,807
216 3 0,070 83,877 220 2 0,047 83,924 222 1 6,023 83,947
224 3 0,070 84,017 225 4 0,093 84,110 227 1 0,023 84,133
230 3 0,070 84,203 231 1 0,023 84,226 232 1 0,023 84,250
233 1L 0,023 84,273 234 1 0,023 84,296 235 1 0,023 84,320
240 13 0,303 84,623 242 1 (0,023 84,646 245 1 0,023 84,669
248 2 0,047 84,716 250 1 0,023 84,739 252 3 0,070 84,809
263 &t 0,023 84,832 266 4 0,093 84,925 268 1 0,023 84,9489
260 2 0,047 84,995 264 2 0,047 85,042 270 5 0,116 85,158
272 2 0,047 85,205 274 1 (¢,023 85,228 275 1 0,023 85,282
280 8 0,186 85,438 281 it 0,023 85,461 286 2 «0,047 85,508
288 2 0,047 85,655 204 1 0,023 85,578 3060 5 0,116 85,694
306 1 0,023 85,718 308 1 0,023 85,741 312 1 0,023 85,764
315 2 0,047 85,811 316 1 0,023 85,834 320 8 0,186 86,021
322 1 0,023 86,044 324 1 (,023 86,067 326 1 0,023 86,090
33 3 0,070 86,160 336 2 0,047 86,207 346 2 0,047 86,283
344 2 0,047 86,300 346 1 0,023 86,323 348 1 0,023 86,347
349 1 0,023 86,370 350 1 0,023 86,393 31 1 0,023 86,417
354 1 0,023 86,440 357 1 0,023 86,463 358 1 0,023 86,486
380 5 0,116 86,603 364 1 0,023 86,626 368 1 0,023 86,650
372 1 0,023 86,673 375 1 0,023 86,696 378 1 0,023 86,719
380 1 0,023 86,743 382 1 0,023 86,766 384 3 0,070 86,836
385 1 0,023 86,859 392 3 0,070 86,029 383 1 0,023 86,952
396 2 0,047 86,999 400 2 0,047 87,046 412 1 0,023 87,069
414 1 0,023 87,082 416 2 0,047 87,139 42¢ 1 0,023 87,162
430 2 0,047 87,209 432 4 0,093 87,302 436 t 0,023 87,325
440 1 0,023 87,349 448 2 0,047 87,395 450 1 0,023 87,418
486 1 0,023 87,442 476 1 0,023 87,465 480 10 0,233 87,698
489 1 0,023 87,72t 490 2 0,047 87,768 496 1 0,023 87,791
500 6 0,140 87,931 5061 1 0,023 87,954 504 1 0,023 87,978
510 1 0,023 88,001 512 1 0,023 88,024 514 1 0,023 88,048
516 2 0,047 88,004 519 1 0,023 88,117 521 1 0,023 88,141
" 626 1 0,023 88,164 528 3 0,070 88,234 530 1 0,023 88,257
538 1 0,023 88,281 539 1 0,023 88,304 640 2 0,047 88,350
544 1 0,023 88,374 646 1 0,023 88,397 548 1 0,023 88,420
550 1 0,023 88,444 560 2 0,047 88,490 567 1 0,023 88,514
572 1 0,023 88,537 575 1 0,023 88,5660 576 5 0,116 88,677
580 1 0,023 88,700 586 1 0,023 88,723 B0 1 0,023 88,747
594 1 0,023 88,770 600 4 0,093 88,863 615 1 0,023 88,886
630 2 0,047 88,933 640 1 0,023 88,956 644 1 0,023 88,979
645 1 0,023 89,003 648 1 0,023 89,026 650 1 0,023 89,049
652 1 0,023 89,073 654 1 0,023 89,006 660 1 0,023 89,119
666 1 0,023 89,143 672 1 0,023 89,166 680 1 0,023 89,189
683 1 0,023 89,212 690 1 0,023 89,236 693 1 0,023 89,259
700 2 0,047 89,306 702 3 0,07C 89,376 708 1 0,023 89,399
712 2 0,047 89,4456 716 1 0,023 80,469 720 3 0,070 89,539
722 1 0,023 89,562 748 1 0,023 89,585 786 3 0,070 89,6556
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765

800

832

842

892

936
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981
1008
1050
1080
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1248
1280
1315
1350
1360
1404
1452
1612
1572
1596
1640
1736
1820
1872
1936
1972
2000
2025
2096
2160
2178
2250
2288
2340
2435
2480
2600
2680
2720
2854
2052
3076
3208
3264
3388
3472
3639
3960
4007
4087
4366
4485
4608
4704
4809
4832
5130
5568
5760
6336
6732
6912
7200
7560
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0,023
0,003
0,070
0,023
0,023
0,047
0,023
0,023
0,023
0,023
0,070
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,070
0,047
0,023
0,023
0,047
0,047
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
¢,023
0,047
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,047
0,023
0,023
0,023
0,023
0,047

89,678
89,511
90,028
90,121
90,238
90,354
90,494
90,564
90,657
90,727
90,843
90,913
91,007
91,076
91,170
91,240
91,403
91,542
91,612
91,682
91,775
91,892
92,032
92,102
92,171
92,265
92,335
92,428
92,521
92,591
92,684
92,754
92,824
92,017
92,987
93,080
93,173
93,243
93,313
93,406
93,523
93,616
93,686
93,756
93,826
93,896
94,012
94,105
94,175
94,245
94,315
94,385
94,455

94,525

94,595
94,664
94,734
94,804
94,897
94,967
95,061
95,130
95,200
95,270
95,363
95,457
95,527
95,620
95,690
95,783

768

810

835

864

900

945

972

998
1024
1056
1092
i112
1128
1148
1170
1200
1260
1296
1320
1352
1368
1424
1470
1538
1584
1626
1680
1762
1848
1917
1944
1974
2016
2052
2128
2166
2190
2259
2320
2361
2440
2632
2640
2688
2756
2880
2970
3140
3234
3312
3456
3686
3756
3994
4032
4160
4400
4536
4644
4784
4815
4876
5280
5616
5796
6656
6750
7080
7260
7692
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0,116
0,023
0,023
0,070
0,047
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,070
0,070
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,047
0,023
0,047
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,047
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,047
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,070
0,047
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,047
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023

89,795
89,935
90,051
90,191
90,284
90,377
90,517
90,587
90,680
90,750
90,867
90,937
91,030
91,100
91,193
91,309
91,473
91,566
91,636
91,705
91,799
91,918
92,055
92,125
92,218
92,288
92,381
92,451
92,544
92,614
92,707
92,777
92,870
92,940
93,010
93,103
93,197
93,267
93,360
93,430
93,546
93,639
93,709
93,779
93,849
93,966

94,059 .

94,129
94,199
94,268
94,338
94,408
94,478
94,548
94,618
94,688
94,758
94,851
94,921
94,991
95,084
95,154
96,224
95,294
96,387
95,480
96,650
95,643
96,713
95,806

780

812

840

882

930

960

978
1000
1032
1064
1104
1120
1134
1162
1176
1244
1272
1300
1340
1355
1400
1440
1504
1550
1582
1632
1712
1800
1860
1920
1952
1980
2024
2088
2140
2176
2218
2274
2336
2400
2448
2560
2658
2704
2772
2916
3072
3150
3244
3360
3468
3630
3958
3996
40890
4320
4480
4600
4680
4800
4816
5040
B338
5670
6048
6672
6840
7096
7480
7696

L e I N B e e X I e N el i i i el i i el e e B 2 T e e i X B e R N R e e - Tt C R R P PR\ I N e N R s

0,023
0,023
0,047
0,023
0,023
0,093
0,023
0,047
0,023
0,023
0,023
0,047
0,023
0,047
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,047
0,083
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,047
0,023
0,047
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,047
0,023
0,023
0,023
0,070
0,047
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,047
0,023
0,023
0,023
0,023
0,047
0,023
0,047
0,023
¢,023
0,023

89,818
89,958
90,098
90,214
80,308
90,471
90,541
90,634
$0,704
90,774
S0, 890
90,983
91,053
91,146
91,216
91,333
91,496
91,589
91,659
91,729
91,845
92,008
92,078
92,148
92,241
92,311
92,404
92,498
92,568
92,661
92,731
92,801
92,894
92,964
93,034
93,150
93,220
93,290
93,383
93,500
93,593
93,663
93,733
93,802
93,872
93,989
94,082
94,152
94,222
94,292
94,362
94,432
94,501
94,571
94,641
94,711
94,781
94,874
94,944
95,037
95,107
95,177
95,247
95,317
95,433
95,503
95,596
95,666
95,736
95,829
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7872 1 0,023 95,883 7876 1 0,023 95,876 7884 1 0,023 95,899
8064 1 0,023 95,923 8316 1 0,023 95,946 8580 1 0,023 95,969
8624 1 0,023 85,993 8643 i 0,023 96,016 gso2 1 0,023 96,039
8926 1 0,023 96,062 ggg8 1 0,023 96,086 9000 1 0,023 96,109
g088 1 0,023 96,132 9360 1 0,023 96,156 9400 1 0,023 96,179
9520 1 0,023 96,202 9600 1 0,023 96,226 i0ic0 i 0,023 96,240
10512 1 0,023 96,272 11696 1 0,023 96,295 12096 1 0,023 96,319
12600 2 0,047 96,365 12640 1 0,023 096,389 13048 1 0,023 96,412
13500 1 0,023 96,436 13598 1 0,023 96,459 13776 1 0,023 06,482
13824 1 0,023 96,505 14016 1 0,023 96,528 14112 1 0,023 96,552
14208 1 0,023 96,675 14480 1 0,023 96,598 14652 1 0,023 96,622
14751 1 0,023 96,645 14760 1 0,023 06,668 15120 1 0,023 96,692
15166 1 0,023 96,715 15360 1 0,023 96,738 16680 1 0,023 96,761
15960 1 0,023 96,785 16640 1 0,023 96,808 16800 1 0,023 96,831
17280 1 0,023 96,855 17490 1 0,023 56,878 17496 1 0,023 86,901
17640 1 0,023 96,926 17784 1 0,023 96,948 17850 1 0,023 96,971
17920 1 0,023 06,994 18600 1 0,023 97,018 19350 1 0,023 97,041
20560 1 0,023 97,064 20736 1 0,023 97,088 20964 1 0,023 97,111
21600 1 0,023 97,134 21808 1 0,023 87,158 21848 1 0,023 97,181
21950 1 0,023 97,204 22458 1 0,023 97,227 22488 1 0,023 97,261
22680 1 0,023 97,274 23816 1 0,023 97,297 25984 1 0,023 67,321
26218 1 0,023 97,344 26964 1 0,023 97,367 31542 1 0,023 97,390
31696 1 0,023 97,414 3208¢ 1 0,023 97,437 35600 1 0,023 97,460
36000 1 0,023 97,484 36408 1 0,023 97,507 37440 1 0,023 97,530
37586 1 0,023 97,554 38112 1 0,023 97,577 39420 1 0,023 97,600
4095¢ 1 0,023 97,623 41040 1 0,023 97,647 51450 1 0,023 97,670

" 53040 1 0,023 97,693 53100 1 9,023 97,717 54728 1 0,023 97,740
54800 1 0,023 97,763 56430 1 0,023 97,787 56704 1 0,023 97,810
58426 1 0,023 97,833 63288 1 0,023 97,856 63404 1 0,023 97,880
63468 1 0,023 97,903 65064 1 0,023 97,926 68880 1 0,023 97,950
71265 1 0,023 97,973 72676 1 0,023 97,998 74470 1 0,023 98,020
74520 1 0,023 98,043 76916 1 0,023 98,066 82800 1 0,023 98,089
86240 1 0,023 98,113 87175 1 0,023 98,136 87192 1 0,023 98,159
87360 1 0,023 98,183 88226 1 0,023 58,208 88704 1 0,023 98,229
101304 1 0,023 98,253 116640 1 0,023 98,276 118800 1 0,023 98,299
120428 1 0,023 98,322 123202 1 0,023 98,346 126345 1 0,023 98,369
136080 1 0,023 98,392 152568 1 0,023 98,416 153090 1 0,023 58,439
158340 1 0,023 98,462 163800 1 0,023 98,486 166360 1 0,023 98,509
168180 1 0,023 98,532 183804 1 0,023 98,555 184992 1 0,023 98,579
200000 1 0,023 98,602 205440 't 0,023 98,625 224000 1 0,023 98,649
225000 1 0,023 98,872 226842 1 0,023 98,695 226848 1 0,023 98,719
228096 1 0,023 98,742 243648 1 0,023 98,765 253368 1 0,023 98,788
262848 1 0,023 98,812 267264 1 0,023 98,835 285870 1 0,023 98,888
307704 1 0,023 98,882 310080 1 0,023 98,506 314496 1 0,023 98,928
340200 1 0,023 98,952 372240 1 0,023 98,975 392166 1 0,023 98,998
437904 1 0,023 99,021 471744 1 0,023 99,045 485184 1 0,023 99,068
595350 1 0,023 99,091 618240 1 0,023 99,115 656602 1 0,023 09,138
792480 1 0,023 99,161 793800 1 0,023 99,185 800208 1 0,023 99,208
870912 1 0,023 99,231 882792 1 0,023 99,254 1003520 1 0,023 90,278
1332918 1 0,023 99,301 1394800 1 0,023 99,324 1436400 1 0,023 99,348
1843200 1 (,023 99,371 1940400 1 0,023 99,394 1946112 1 0,023 99,418
1962688 1 0,023 99,441 2070474 1 0,023 99,464 2652760 1 0,023 99,487
2665600 1 0,023 99,511 2569728 1 0,023 99,534 2711376 1 0,023 99,557
3464208 1 0,023 99,581 3892328 1 0,023 99,604 3995708 1 0,023 99,627
15372816 1 0,023 99,6561 16907403 1 0,023 99,674 27447552 1 0,023 99,697
36834000 1 0,023 99,720 38707200 1 0,023 99,744 39063720 1 0,023 99,767
50101216 1 0,023 99,790 66772134 1 0,023 99,814 419126400 1 0,023 99,837
1792391040 1 0,023 99,860 2190154400 1 0,023 99,884 overflow 5 0,116 100,000

La celda [overflow 5 0,116 100,000] indica que hay 5 frases para las cuales el nimero de

ambigiiedades es mayor que 22 = 4,294967¢+09, el valor mds alto que puede almacenar un

entero largo en nuestro sistema. El nimero medio de ambigiiedades por frase, sin considerar

estas 5, viene dado por:

# ambigiiedades _ 4.748.032.872
# frases T 49292 -5

Sin embargo, resulta mucho més interesante calcular el valor de la mediana de esta distribucion,
es decir, el punto que deja la mitad de la poblacién a su izquierda y la otra mitad a la derecha.

# medio de ambigiiedades por frase = == 1.107.542.



E.2 Nivel de acierto de la gramdtica SUSANNE sobre las frases sin trazas 269

Las ultimas cifras de las celdas [7 42 0.979 48.695] y [8 136 3.169 51.864] indican que la
mediana se sitda entre 7 y 8 ambigliedades por frase.

E.2 Nivel de acierto de la gramatica SUSANNE sobre las frases
sin trazas

Las siguientes filas de niimeros constituyen los datos sobre el nivel de acierto de la gramatica
SUSANNE al analizar todas las frases de la parte sin trazas. Estas cifras se resumen graficamente
en la ficura 9.2. Cada celda contiene cuatro cifras: posicién del 4rbol de referencia dentro del
conjunto de todos los drboles que proporciona el analizador para cada frase ordenados del mas
probable al menos probable, numero de frases con esa posicién, frases que presentan ese nimero
de ambigiiedades, porcentaje de dichas frases sobre el total, y porcentaje de frases acumulado.

1 3335 77,703 77,703 2 447 10,415 88,117 3 118 2,749 90,867 4 59 1,375 92,241
5 17 0,396 92,637 6 22 0,513 93,150 7 20 0,466 93,616 8 11 0,256 83,872

9 11 0,266 94,129 10 7 0,163 94,292 11 3 0,070 94,362 12 5 0,116 94,478
13 4 0,093 94,571 16 1 0,023 94,595 17 3 0,070 94,664 18 1 0,023 94,688
19 1 0,023 94,71t 20 2 0,047 94,758 21 10,023 94,781 22 1 0,023 94,804
23 1 0,023 94,828 25 3 0,070 94,897 27 3 0,070 94,967 28 1 0,023 94,991
29 i 0,023 95,014 31 1 0,023 95,037 38 10,023 95,061 61 1 0,023 95,084
67 1 0,023 95,107 79 1 0,023 95,130 322 1 0,023 95,164 mne 208 4,846 100,000

La celda [ne 208 4,846 100,000] indica que existen 208 frases para las cuales el niimero de
interpretaciones es mayor que 5.000, un limite artificial que hemos introducido en el analizador
para reducir el tiempo de cdlculo, y por tanto la posicidn del arbol de referencia es no
encontrado. La posicién media por frase, sin considerar estas 208, es:

suma de las posiciones _ 6.599
# frases "~ 4.292 — 208

posicidn media = =1,61.

Ademds, la dltima cifra de la celda [1 3335 77,703 77,703] muestra que el andlisis mas
probable coincide con el drbol de referencia para el 77,703% de las frases.

E.3 Ambigiiedades de la gramatica SUSANNE sobre las frases con
trazas

Las siguientes filas de nimeros constituyen los datos sobre las ambigiiedades de la gramatica
SUSANNE al analizar todas las frases de la parte con trazas. Cada celda contiene cuatro
cifras: niimero de ambigiiedades, nimero de frases que presentan ese niimero de ambigiiedades,
porcentaje de dichas frases sobre el total, y porcentaje de frases acumulado.

0 1979 97,067 97,057 16 0,294 97,351 290,441 97,792

4 3 0,147 97,939 2 0,098 98,037 710,049 98,086

8 1 0,049 98,135 12 2 0,088 98,233 24 3 0,147 98,380

26 1 0,049 98,429 30 1 0,049 98,478 37 1 0,049 98,527

46 1 0,049 98,576 103 1 0,049 98,625 110 1 0,049 98,674
112 1 0,049 98,723 136 1 0,049 98,722 145 1 0,049 98,821
187 1 0,045 98,870 245 1 0,049 98,919 334 1 0,049 98,968
396 1 0,048 99,017 441 1 0,049 99,066 714 1 0,049 99,115
720 1 0,049 99,164 864 1 0,049 99,213 1238 1 0,048 89,262
1441 1 0,048 99,311 2448 1 0,049 99,360 2960 1 0,049 99,409
3885 1 0,049 99,458 6034 1 0,049 99,507 6163 1 0,049 99,556
11291 1 0,049 99,605 21754 1 0,049 99,654 25962 1 0,049 99,703
71500 1 0,048 99,7562 76920 1 0,049 99,801 288192 1 0,049 99,850
504630 1 0,049 99,898 2291058 1 0,049 99,957 overflow 1 0,048 100,000
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La celda [0 1979 97,057 97,057] indica que existen 1.979 frases no analizables, es decir, la
graméatica SUSANNE es capaz de analizar s6lo 60 frases de la parte con trazas. La celda [overflow
t 0,049 100,000] indica que hay 1 frase para la cual el nimero de ambigiiedades es mayor que
232 = 4.294967e+09, el valor mds alto que puede almacenar un entero largo en nuestro sistema.
El niimero medio de ambigiiedades por frase, sin considerar esta Ultima ni tampoco las frases
no analizables, viene dado por: ‘

# ambigiiedades  3.320.281

= 56.276.
# frases 59

# medio de ambigiiedades por frase =

Una vez mas, resulta mucho mas interesante calcular el valor de la mediana de esta distribucién.
Si sumamos el nimero de frases con 30 ambigiiedades o menos, obtenemos 29 frases, lo cual es
menor que la mitad de la poblacion de frases analizables (29,5). Y si sumamos el niimero de frases
con 37 ambigiiedades (el siguiente valor para el nimero de ambigiiedades en esta distribucién)
o més, obtenemos 30 frases, lo cual ya es mayor que la mitad de la poblacién. Esto indica que
la mediana se situa entre 30 y 37 ambigiiedades por frase.

E.4 Nivel de acierto de la gramatica SUSANNE sobre las frases
con trazas

Solamente 60 de las 2.039 frases de la parte con trazas pueden ser analizadas con la gramdtica
SUSANNE, y por supuesto ninguna de ellas presenta un arbol de andlisis igual al de referencia.
Esto es debido a que ninguno de los drboles obtenidos con la gramatica SUSANNE presenta trazas,
mientras que todos los arboles de referencia de las frases de esta parte del corpus si presentan
trazas.

E.5 Productos cruzados de etiquetas de las frases con trazas

Las siguientes filas de ntimeros constituyen los datos sobre el producto cruzado de las etiquetas
de las palabras para cada frase de la parte con trazas del corpus SUSANNE. Este valor representa
el nimero total de posibles etiquetaciones para cada frase. Estas cifras se resumen graficamente
en la figura 9.3. Cada celda contiene cinco cifras: nimero de posibles etiquetaciones, niimero
de frases que presentan ese nimero de posibles etiquetaciones, nimero medic de palabras por
frase, porcentaje de dichas frases sobre el total, y porcentaje de frases acumulado.

le+0 1 6 0,049 0,049 le+1 22 7 1,078 1,128 le+2 91 9 4,462 5,590
le+3 170 13 8,337 13,928 le+d4 196 16 9,612 23,541 le+5 251 19 12,310 35,850
le+6 217 22 10,642 46,493 le+7 229 26 11,231 57,724 le+8 209 29 10,250 67,974
le+9 186 31 9,122 77,096 le+10 154 33 7,552 84,649 le+ti 100 36 4,904 89,553
le+12 78 40 3,825 93,379 1e+13 b4 42 2,648 96,027 le+id 38 44 1,863 97,801
le+15 28 45 1,373 99,264 le+16 9 45 0,441 99,705 let17 2 44 0,098 99,803
le+18 1 50 0,049 99,852 le+19 2 50 0,008 99,951 le+20 1 60 0,049 100,000

El niimero medio de palabras por frase es 25, y la mediana es 23. El nimero medio de posibles
etiquetaciones por frase es 10'®, y la mediana es 108.
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