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Resumen

En el presente trabajo especial desarrollamos técnicas para inferir “eti-
quetas complejas” a partir de poco material de entrenamiento. Nuestra idea
consiste en separar las etiquetas en “partes significativas” y entrenar taggers
para que infieran estas “partes significativas” a partir de una secuencia de
palabras. De la secuencia resultante de partes inferidas recuperamos las eti-
quetas originales. Nuestra hipotesis es que la descomposicion de las etiquetas
genera mayor regularidad en los datos y al dividir las etiquetas en dos o mas
conjuntos, reducimos el conjunto de simbolos con el cual entrenamos el tag-
ger y de esta manera disminuimos los problemas causados por la escasez de
datos. Probamos nuestras técnicas en la tarea especifica de POS tagging.

Palabras clave: part-of-speech tagging, chunking, etiquetas, descomposi-
cion, material de entrenamiento, escasez de datos.

Clasificacion:
[.2.6 Learning

[.2.7 Natural Language Processing
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Capitulo 1

Introduccion

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) es una subrama de la in-
teligencia artificial y de la lingiifstica. E1 PLN se ocupa de los problemas
de crear representaciones formales del lenguaje hablado y/o escrito por hu-
manos (lenguaje natural) para que la manipulacion automéatica del mismo
sea mas facil. El objetivo del PLN es poder construir mecanismos y siste-
mas computacionales que permitan la comunicacién entre las personas y la
méaquinas por medio del lenguaje natural. En otras palabras, se busca poder
crear programas que puedan analizar, comprender y generar lenguaje natural
de manera que los usuarios puedan llegar a interactuar con las computadoras
a través de lenguaje humano. Ademas, el PLN se aplica en el campo del pro-
cesamiento y la recuperacion de la informacion, en la traduccion automética,
el reconocimiento del habla y la correcciéon ortografica de textos.

Dentro del PLN es comun tratar a los problemas como tareas de clasifica-
cion, y en particular, de clasificacion estadistica: esto es, dado un conjunto de
objetos lingiiisticos y el contexto en donde éstos ocurren, determinar a qué
clase pertenece cada objeto segiin un modelo probabilistico p(a,b) que fija
la probabilidad de encontrar el objeto lingiiistico a en el contexto b. Lo que
se considera por contexto depende de la aplicacién, aunque es muy comin
que los contextos incluyan palabras. En algunas aplicaciones el contexto es
una sola palabra, mientras en que otras, el contexto son varias palabras con
algunas etiquetas asociadas. Algunos ejemplos de aplicaciones de PLN vistas
como problemas de clasificacion se describen a continuacion:

POS Tagging es el proceso de asignar etiquetas a palabras de un texto
segin su part-of-speech (categoria morfosintactica). La categoria mor-
fosintéctica hace referencia al rol que cumple la palabra dentro de una
oracion (verbos, nombres, adjetivos, etc.). Esta aplicacion tiene como
entrada una oracién y como salida cada palabra etiquetada con la cate-



goria a la que ésta puede pertenecer en la oracion. El contexto en esta
aplicacion esta dado por las las palabras vecinas en la oracién. Es impor-
tante notar que las palabras se pueden clasificar en distintas categorias
y por lo tanto, la clasificaciéon involucra no sélo un proceso de seleccion
sino también un proceso de desambiguacion. La informacion que pro-
vee esta aplicacion es util para tareas asociadas al procesamiento de la
informacion como la Extracciéon de la Informacion, Recuperacion de la
Informacion y en el Andlisis Sintactico, entre otras tareas. El Tagging
provee una capa de representacion util y accesible.

Chunking consiste en dividir un texto en partes que se corresponden a
conjuntos de palabras sintacticamente correlacionadas, los constituyen-
tes de la oracion; a cada una de éstas partes la llamamos un Chunk.
El Chunking también puede ser visto como un anilisis de oraciones
que identifica los constituyentes sin buscar otra estructura interna. Los
chunks no son estructuras recursivas y tampoco se sobreponen, esto
quiere decir que una palabra, en una oracion, puede pertenecer solo
a un chunk. Dado que los tipos de Chunk estan fijos, esta tarea se
puede tratar como una de clasificacion. Dada una oracién, un Chunker
produce una secuencia de anotaciones correspondientes a cada palabra
de la oracion. Las etiquetas identifican en qué posicion del Chunk se
encuentra cada palabra y el tipo de Chunk en la que se encuentra. El
Chunking también se utiliza en la Extraccion de la Informacion y puede
proveer de datos ttiles (features) para la tarea de Reconocimiento de
Nombres de Entidades (Named Entity Recognition), entre otras cosas.

Word Sense Desambiguation (Desambiguacion de Sentidos) es la tarea
de determinar cual de los sentidos de una palabra ambigua (con méas
de un sentido) es pertinente en una oracion. Por ejemplo la palabra
“banco” puede tener el sentido de asiento o de entidad financiera y, el
sentido informal ilustrado por la frase “ Yo me banco esto!”. Con este
ultimo ejemplo queremos decir que pueden existir otros sentidos, mas
alla de los contemplados en el diccionario. Sin embargo, en la practica,
por lo general, se fija la cantidad de sentidos que puede tener una
palabra. La entrada de esta tarea es una “ventana” de texto alrededor
de la palabra (contexto) que deseamos desambiguar y la salida es la
palabra asociada a una “etiqueta semantica”. Esta aplicacion es muy
util para la Traducciéon Automatica.

Las tareas anteriormente descriptas son “intermedias”’, es decir que no
constituyen un objetivo en si, pero son necesarias en algin nivel para su-
perar la mayoria de los problemas en el PLN, como Traducciéon Automatica,



Analisis Sintactico, Recuperacién de la Informacion, etc. Las tareas de clasifi-
cacion se resuelven utilizando métodos supervisados de aprendizaje como por
ejemplo: HMM, Méxima Entropia, Naive Bayes, Support Vector Machines,
entre otros. Los métodos supervisados se caracterizan por requerir material
de aprendizaje que en general se compone de secuencias de pares (palabra,
etiqueta). Las etiquetas en el material conceptualizan la “clase” del objeto
lingiiistico a la cual la palabra etiqueta pertenece mientras que en general, las
palabras son el objeto lingiiistico. A continuacién presentamos dos ejemplos
de material de entrenamiento.

= En POS Tagging se utilizan oraciones donde cada palabra esta anotada
con su correspondiente POS Tag. Aqui vemos una oracién en Inglés,
luego de cada palabra y separado por un guién bajo se encuentra su
respectivo POS Tag. Las etiquetas identifican entre otras categorias
a: pronombre personal (PRP), verbo — presente, 3% persona, singular —
(VBZ), determinantes (DT), adjetivos (JJ) , nombres en singular (NN),
etc.

He_PRP reckons_VBZ the_DT current_JJ account_NN
deficit_NN will_MD narrow_VB to_TO only_RB
$_$ 1.8_CD billon_NN in_IN September_NNP ._

= Como explicamos previamente, las etiquetas utilizadas en Chunking
consisten de dos partes, una que indica la posicion de la palabra en
el Chunk y otra parte de la etiqueta que indica el tipo del chunk.
La letra B indica inicio del Chunk, I indica el medio mientras que NP
y VP son los tipos de Chunk que representan frase nominal y frase
verbal respectivamente. Mas abajo vemos la misma oracion en donde
delimitamos los Chunks con corchetes.

He B-NP
reckons B-VP
the B-NP
current I-NP
account I-NP
deficit I-NP
will B-VP
narrow I-VP



[vp He |[vp reckons |[yp the current account deficit |
[vp will narrow |[pp to |[yp only $ 1.8 billon |
[pp in |[vp September |

Dependiendo de la aplicacion, las etiquetas pueden ser simbolos simples
(como por ejemplo en POS tagging) o compuestos o complejos (como por
ejemplo en Chunking). Como los algoritmos de tagging necesitan de material
de entrenamiento, cuanta mayor complejidad tengan las etiquetas, mayor se-
ra el tamano del material de entrenamiento que se necesita, y aun, cuando
contamos con grandes cantidades de material de entrenamiento, puede su-
ceder que faltan datos ttiles para clasificar cierto objeto lingiiistico. A este
problema se lo conoce como el problema de escasez de datos (sparse data
problem). La creacion de material de entrenamiento es costosa y son nece-
sarias técnicas que intenten inducir etiquetas complejas de poco material de
entrenamiento.

En este trabajo abordamos este tltimo punto y proponemos solucionar
este problema de la siguiente manera:

I. En primera instancia descomponemos las etiquetas complejas en eti-
quetas simples,

11. luego se entrenan taggers para la recuperacion de las etiquetas simples,

I11. y finalmente se recomponen las etiquetas complejas a partir de las sim-
ples.

Nuestra idea consiste en separar las etiquetas en “partes significativas”
que puedan reemplazar, en nuevos materiales de entrenamiento, a las etique-
tas complejas y asi entrenar taggers que infieran estas “partes significativas”
de las etiquetas dada una secuencia de palabras. A partir de la secuencia
de partes inferidas recuperamos las etiquetas originales. Suponemos que este
método es superior en eficacia a entrenar un tagger con las etiquetas comple-
jas directamente. Para ilustrar nuestra idea, veamos como ejemplo nuestra
propuesta aplicada a las etiquetas que se utilizan para denotar las diferentes
conjugaciones verbales en POS Tagging, siendo estas las siguientes: VBN, VBG,
VBP, VBD, VBZ, VB!.Descomponemos cada etiqueta en dos partes VB - N, VB -
G,VB - P,VB - D,VB - Z, VB - ¢, donde € representa ausencia de las etique-
tas N, G, P, D, Z. De esta manera “generalizamos” la etiqueta VB. A partir

LVB verb, base form, e.g. take - VBD verb, past tense, e.g. took - VBG verb, gerund /present
participle, e.g. taking - VBN verb, past participle, e.g. taken - VBP verb, sing. present, non-
3d, e.g. take - VBZ verb, 3rd person sing. present, e.g. takes
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de esta descomposicion entrenamos un tagger que decida si una palabra es
un verbo y entrenamos otro tagger que infiera la etiqueta correspondiente
del conjunto {N, G, P, D, Z, €}, determinando asi la conjugacion verbal
exacta.

Nuestra hipotesis es que la descomposicién de las etiquetas genera mayor
regularidad en los datos. Existen més secuencias en el material de entre-
namiento que tienen el mismo patréon. Como vimos en el ejemplo anterior,
generalizamos un conjunto de etiquetas a solamente una, VB. Ademaés al divi-
dir las etiquetas en dos o més conjuntos, reducimos el conjunto de simbolos
con el cual entrenamos el tagger y de esta manera disminuimos los problemas
causados por la escasez de datos. A partir de esta evidencia exploraremos la
eficacia de nuestra propuesta y veremos si hay mejora significativa respecto
los métodos convencionales para etiquetar. Los objetivos pueden resumirse
en los siguientes puntos:

I. ;,Qué formas de descomposicion existen?
II. ;Qué ventajas tendria esto con respecto al método original?

111. ;Los métodos de recomposiciéon podrian agregar errores?

Para desarrollar este procedimiento suponemos que contamos con ma-
terial de entrenamiento que contenga al conjunto de etiquetas con el cual
estamos trabajando y que las etiquetas se comportan de manera similar a los
POS Tags. Es decir que retinen las siguientes caracteristicas:

= Cada palabra estd asociada a una o mas etiquetas.

= Las etiquetas de cada palabra, en una oracion o frase, quedan univoca-
mente determinadas.

= La etiqueta que le corresponde a cada palabra en una oracién esta
determinada por el contexto en el cual la palabra se encuentra.

En los resultados que obtuvimos, observamos que las descomposiciones
son particulares para cada conjunto de etiquetas y dependen de la estructu-
ra de las etiquetas. Los métodos de descomposicion pueden generar pérdida
de informacién sobre la relacién entre las partes que componen a la etique-
ta, quizés tutil a la hora de inferir las etiquetas complejas. Implementamos
métodos simples para la recomposicion de las etiquetas y utilizandolos no
alcanzamos los valores de referencias propuestos (la precision de los taggers



entrenados con etiquetas complejas). Por tltimo, el tnico tipo de error que
podemos detectar es la invalidez de las etiquetas al combinarlas. Los errores
que cometen los taggers entrenados con etiquetas simples se propagan a la
composicion dado que no se pueden corregir ya que no contamos con mayor
informacion de la que nos provee los taggers.

El trabajo se desarrollard de esta manera; en el capitulo 2 introducimos
la metodologia empleada. La descripcion de Tagging v los modelos de Méa-
xima Entropia para desambiguar POS Tags seran abordados en el capitulo
3, v en el 4 definimos Chunking y describimos un método que utiliza POS
Taggers. En el 5 presentamos los experimentos que hicimos a partir de una
combinacion de etiquetas de Chunking y POS Tags utilizando taggers para
desambiguar. Las conclusiones se encuentran en el capitulo 6.



Capitulo 2

Combinacion de Lenguajes

2.1. Formalizacion

En este capitulo procuramos dar una forma general y formal de nues-
tro procedimiento. Partimos de la suposicion de que contamos con mate-
rial de entrenamiento que consiste en un conjunto de secuencias de pares
(palabra, etiqueta), donde cada etiqueta pertenece a ¥. En nuestro con-
texto particular, cada secuencia es una oraciéon o frase cuyas palabras es-
tan anotadas con etiquetas de X. Ademas contamos con los siguientes con-
juntos de etiquetas Xi,...,% y funciones fi,...,fr : X — X tales que
Va € ¥ : fi(a) € ¥; y la funcion f : X1 x ... x ¥ — 3. Las funciones f;
representan un método de descomposicion o de proyecciéon de las etiquetas
mientras que f recompone las etiquetas o € X a partir de elementos de los
conjuntos >; cont € 1...k.

Dada una secuencia (p1, 1), (p2, a2), ..., (pj, ;) donde p; son palabras y
ay € X, generamos la secuencias (p1, fi(on)), p2, fi(az)), ..., (p;, fi(e;)) para
i = 1,...,k. Aplicando esta transformacion a todo el material de entre-

namiento original, generamos k materiales para entrenar taggers que nos
permitan inferir etiquetas de ;. Ademaés, podriamos crear material que nos
permita inferir etiquetas a partir de otro conjunto de etiquetas. Utilizando las
secuencias (p1, fi(a1))...(p;, fi(e;)) v (p1, f2(aq)) ... (pj, f2(j)) formamos
la secuencia (fl(Oél), fg(Oél)) Ce (f1<04j), fQ(Oéj)).

Utilizando POS Taggers induciremos modelos que nos permitan etiquetar
palabras con etiquetas de los conjuntos YJ; ...3. Luego, para recuperar la
etiqueta original de Y, de alguna palabra, usamos alguno de los siguientes
métodos:

1. Inferimos las etiquetas ¥, ... % y aplicamos la funcion f.
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11. Inducimos las etiquetas de ¥; y usando las etiquetas de >; inferimos
Y. Luego podemos repetir el procedimiento para los conjuntos que
siguen, infiriendo X;,; a partir de ¥;. Dicho mal y pronto, estamos
creando una “cascada”’ de POS Taggers.

Suponemos, como lo adelantamos en el capitulo introductorio, que el con-
junto ¥ se comporta de manera similar a los POS Tags, o sea, es suficiente
un contexto local para inferir adecuadamente la etiqueta correspondiente.

2.1.1. Un Ejemplo

Para ilustrar nuestra formalizacion daremos un ejemplo donde supone-
mos que nuestras etiquetas complejas son pares ordenados. Imaginemos que
contamos con material de entrenamiento compuesto por secuencias de pares
(palabras, (a,b)). Las tuplas (a, b) son etiquetas complejas que pertenecen al
conjunto Y, donde a y b pertenecen a X y X respectivamente. Para inferir
las etiquetas “simples” necesitamos taggers entrenados y para entrenarlos,
material de entrenamiento. Creamos dos nuevas ocurrencias del material de
entrenamiento, reemplazando cada etiqueta original (a,b), por la primera
coordenada para una de las ocurrencias, y por la segunda coordenada para
la otra. Las nuevas ocurrencias del material de entrenamiento son secuencias
de tuplas de la forma (palabra,a) y (palabra,b). Descripto de otra manera,
creamos dos nuevos conjuntos de secuencias de tuplas a partir de las secuen-
cias de (palabras, (a,b)) remplazando los pares (a,b) por a para uno de los
conjuntos, y por b para otro. Las funciones f; y fo son la proyecciéon sobre la
primera y segunda cordenada, respectivamente.

Con este nuevo material estamos en condiciones de entrenar por separado
dos POS Taggers de tal forma que uno infiera etiquetas de ¥; y que el otro
infiera etiquetas de Y5, como ilustramos en la Figura 2.1. Ahora para generar
la etiqueta de Y tenemos dos opciones:

— Utilizar f. Esto es, formar la tupla utilizando las etiquetas deducidas por
los taggers entrenados con X1 y Yo;

— Cascada de Taggers. Es decir, tratar las etiquetas de >; como palabras
y los elementos de Y5 como las etiquetas a inferir. Para esto hay que
generar el material compuesto por secuencias de tuplas (a,b). La idea
es que a partir de una palabra w podemos inferir a € X; y utilizando
a inferimos b € ¥,. Combinamos a y b para obtener la etiqueta de .
Este método esta ilustrado en la Figura 2.2.



wl - (a,b)
w2 - (c,d) | Meterial de Entrenarmiento Original
w3 - (f,g)
A)arar Materia\
wl - a wl - b
w2 - ¢ w2 - d
w3 - f w3 - g
Entrenar Entrenar
Tagger Tagger
wl a wl b
—_— Tagger —b Tagger

Figura 2.1: Generacion de Material de Entrenamiento.

wl - a a -b
w2 - ¢ b - d
w3 - T c -d
Entrenar Entrenar
Tagger Tagger
wl a b
— Tagger Tagger

Figura 2.2: Generacion de Material de Entrenamiento asoc. »; y 2.

Un problema con estos métodos es la propagaciéon de los errores: si los
taggers cometen errores al inferir las etiquetas generamos una etiqueta erro-
nea y no tenemos forma de detectarlo. Ademas existe la posibilidad de que
generemos combinaciones de etiquetas que no existen en el conjunto X aun-
que algunas de estas combinaciones prohibidas son detectables a la hora de
combinar las etiquetas. Discutimos los errores, con mayor profundidad, en el
capitulo 5.



2.2. Implementacién de las Funciones

Por lo general las funciones fi, ..., fi son simples de implementar. Con-
cretamente descomponen la cadena (secuencia de caracteres) que representa
la etiqueta original en cadenas mas chicas que denotan parte de la informa-
cion que estd representada en la etiqueta original. Las funciones de proyec-
cion dependen de la informacion representada en las etiquetas del conjunto
Y. Esto significa que no podemos dar una forma general de las funciones, y
las decisiones de implementacién se basan en una rigurosa observacion del
material de entrenamiento. En algunos casos es facil determinar como dividir
la etiqueta en partes “representativas”. Un ejemplo simple son las etiquetas
de chunk que se pueden separar en dos partes: una parte representa la posi-
cion de la palabra dentro del chunk, B que denota el inicio e I que denota el
medio, y la parte restante que representa la clase de chunk al cual pertenece
la palabra, NP, VP, ADVP, ..., etc. Ademas esta la etiqueta que indica que
esa palabra no esta contenida por un chunk, esta etiqueta es 0. En otros casos
es muy dificil y recurrimos a heuristicas informales.

La funciéon de recomposicion f es mas complicada porque depende de
las decisiones que tomamos al implementar las funciones f; ... fi. Ademas,
no cualquier combinacién de etiquetas de X7 X ... X X es necesariamente
una etiqueta de Y. Pueden existir combinaciones prohibidas, que no tienen
sentido. Finalmente, si las etiquetas seleccionadas de los conjuntos >, ..., >
son incorrectas, el error se propaga a la composiciéon de la etiqueta de Y. La
implementacion de la “pila” de taggers es mas simple. Concretamente es una
cascada de taggers donde la salida de uno es la entrada del otro.
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Capitulo 3

Taggers

3.1. Introduccion

Tagging es la tarea de marcar (o etiquetar) cada palabra en una oracion
con su part-of-speech (o categoria morfosintactica) apropiada. Decidimos si
una palabra es nombre, verbo, adjetivo, o lo que corresponde. Aqui vemos
un ejemplo de una oracion etiquetada:

The-DT little-JJ orange-JJ ducks-NNS swallow-VBP flies-NNS.

Cada palabra puede pertenecer a distintas categorias léxicas, y en distin-
tas oraciones cada palabra podria estar marcada con distintas etiquetas. En
la siguiente tabla vemos listadas las etiquetas que admiten las palabras de la
oracion de arriba:

The little orange ducks swallow flies
DT JJ JJ NNS VBP NNS
NN VBP NN VBP

En este ejemplo vemos otra forma de etiquetar la oracion:
The-DT little-JJ orange-NN ducks-VBP swallow-NN flies-VBP.

Aunque esta anotacion conlleva a un lectura semanticamente incorrecta.

En tagging intentamos determinar cual de todas las categorias léxicas
es la mas probable para un uso particular de una palabra en una oracién.
Dicho de otra manera: fijar las categorias morfosintacticas de cada palabra
en una oracion. A partir de material de entrenamiento, utilizando métodos de
aprendizaje, generamos un modelo del lenguaje que nos permitira clasificar
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POS Tag Significado Ejemplo

DT
IN
JJ
NN
NNS
VB
VBP

determiner the
preposition/subordinating conjunction in, of, like
adjective green
noun, singular or mass table
noun plural tables
verb, base form take

verb, sing. present, non-3d take

Cuadro 3.1: Algunas etiquetas y la categoria que representan.

las etiquetas de una oraciéon. El esquema general estd ilustrado en la Figura
3.1. Los métodos de aprendizaje o inferencia de modelos utilizan “contexto”
para generar reglas, obtener estadisticas, o lo que el método de aprendizaje
requiera para inferir un modelo. Describimos el contexto referido a tagging
en la secciéon 3.2.

The 1ittle ducks fly

Material de Entrenarmiento

The DT
Tittle JJ
orange JJ
ducks NNS
swallow VBP
flies NNS.

Input

y———| Método de Aprendizaje ::> Modelo del Lenguaje
Supervisado

(clasificadar)

Infiere Modelo

The-DT 1ittle-JJ ducks-NNS fly-VBZ

Figura 3.1: Esquema General

Los métodos mas exitosos alcanzan entre un 96 % y un 97 % de precision
al desambiguar. De todas formas estos nimeros no son tan buenos como
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parecen ya que la evaluacion es por palabra. Aun obteniendo una precision
del 96 %, en un texto cuyas oraciones alcanzan un promedio de 25 palabras,
como son las publicaciones diarias, habra en promedio mas de un error tagging
por oraciom.

Aunque es limitada, la informacién que obtenemos de tagging es muy
util. Extraccion de la informacion, sistemas de question-answering, shallow
parsing (chunking), son algunas de las aplicaciones que pueden aprovechar
la informaciéon que se obtiene de tagging. Tagging funciona como un capa
intermedia que permite generalizar la informacién, como asi también mejorar
la estadistica.

En la seccién 3.2 trataremos los taggers implementados con modelos de
méxima entropia. Pero antes, como ya adelantamos, haremos unos comenta-
rios generales sobre el tipo de contexto que se utiliza en tagging.

3.2. Fuentes de Informacion

. Como se puede decidir la categoria correcta para una palabra dentro
un contexto particular? Hay esencialmente dos fuentes de informacion. Una
manera es observar las etiquetas de las otras palabras en el contexto de la
palabra en la cual estamos interesados. Estas palabras también podrian ser
ambiguas respecto a sus categorias, pero la observacion esencial es que al-
gunas secuencias de categorias como DT JJ NN (determinante - adjetivo -
nombre) son comunes, mientras que otras son extremadamente improbables
o imposibles, como DT JJ VBP (determinante - adjetivo - verbo), entonces
a la hora de elegir entre las etiquetas NN (nombre, singular) o VBP (verbo,
singular, presente) para anotar la palabra play en la frase new play, seleccio-
namos la primera etiqueta.

Conocer la palabra involucrada aporta mucha informaciéon sobre la eti-
queta correcta. Por ejemplo, si bien en el Inglés flour puede ser usada como
un verbo (flour the dough), es mucho mas probable que flour ocurra como
nombre. La utilidad de esta informacion es ilustrada por el hecho de que un
tagger “tonto” que simplemente asigna la etiqueta mas comun a cada palabra
trabaja a un nivel de un 90 % de exactitud [3].

Todos los taggers modernos usan de alguna manera una combinacién de la
informacion que provee la secuencia de etiquetas en el contexto de la palabra
y la informacion léxica (la palabra que nos concierne).

La informacién léxica es muy t1til ya que tipicamente la distribucion de
los usos de una palabra a través de las distintas partes del discurso no es
uniforme. Es decir, que las palabras dentro de un discurso tiendan a perte-
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necer a la misma categoria dado que el uso (y por lo tanto su rol) tiende a
ser el mismo a través del discurso. Atn para las palabras que pertenecen a
un nimero de categorias, éstas usualmente son usadas como una categoria
particular.

3.3. Maxima Entropia

Como ya mencionamos en el capitulo 1, una gran variedad de problemas
en PLN pueden ser tratados como problemas de clasificaciéon estadistica, en
los cuales la tarea es estimar la probabilidad de las ocurrencias de una clase
lingiiistica a en un contexto b, o sea, p(a,b). A partir de grandes corpus de
textos, que nos proveen una fuente de informacion sobre la concurrencia de
as y bs, nuestro problema es estimar, a partir de la evidencia, un modelo
probabilistico p(a, b).

Consideremos el Principio de Maxima Entropia que propone que la distri-
bucion correcta p(a,b) es aquella que maximiza la entropia, o la “incerteza’”,
conforme a restricciones que representan “evidencia” (i.e., hechos conocidos
por el experimentador). En otras palabras, este principio supone modelar
todo lo conocido, y no supone nada sobre lo que es desconocido. Esto es,
dado un conjunto de restricciones que se deben cumplir (creemos que estas
corresponden al “mundo real” que modelamos), seleccionamos un modelo que
sea consistente con las restricciones y que en cualquier otro caso sea lo més
“uniforme” posible.

Tomemos como ejemplo un dado “desconocido”, el Principio de Maxima
Entropia nos dice que deberiamos asumir una distribucion uniforme. Ahora,
supongamos que nuestro dado es sesgado y que le da una probabilidad de
0.4 y 0.2 al los ntimeros 4 y 6 respectivamente. La mejor distribucién segiin
el principio es:

1 2 3 4 5 6
01/01{01]04]01(0.2

Cualquier otra distribucion haria suposiciones sobre la realidad.

Con mayor rigurosidad, si A denota el conjunto de las posibles clases y
B denota el conjunto de posibles contextos, p, deberia maximizar la entropia
H
H(p) = —>_p(z)logp(z)

A

donde z = (a,b),a € A, b € Bye = Ax B,y deberia mantenerse consistente
con la evidencia, o “informacion parcial”.
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3.3.1. Representando Evidencia

Una manera de representar evidencia, es decir representar las restricciones
del modelo, es codificar observaciones ttiles como caracteristicas (features)
e imponer restricciones a los valores de las esperanzas de las caracteristicas.
Una caracteristica es una funcion binaria sobre los eventos: f; : ¢ — 0, 1.

En PLN el término caracteristica (feature) se refiere solamente a algiun
atributo de algiin objeto, independientemente de la clase a la cual este objeto
pertenece. En esta seccion las caracteristicas contienen informaciéon sobre la
clase del objeto en cuestion, asi también como “medidas” del objeto que
queremos clasificar.

Dadas k caracteristicas, las restricciones tienen las siguiente forma
Eyfi = Esf; (1)

donde 1 < j < k. E,f; es la esperanza de f; del modelo p:
Epfy = _p(x)f;(x)

xree

y esté restringida a ser igual a la esperanza observada Ejf;:

Esf; = plx)f;(x)
xree
donde p es la probabilidad observada de x dentro de una muestra de entrena-
miento S. Entonces, un modelo p es consistente con la evidencia observada
si y solo si satisface las restricciones especificadas en (1). El Principio de
Maxima Entropia recomienda que usemos p*,

P={p|E,f;=Esf;,j={1...k}}

p* = argmax,.p H(p)
ya que maximiza la entropia sobre el conjunto de modelos consistentes P.
Se puede demostrar que p* debe tener una forma equivalente a:

k
piz)=7]] oz;j(x), 0<a; <o

j=1
donde 7 es una constante de normalizacién y las a; s son los parametros del
modelo. Cada pardmetro a; corresponde a una caracteristica (feature) f; y
se puede interpretar como el “peso” para esta caracteristica. Los parametros
para la distribuciéon aq,...,a; se pueden obtener utilizando el algoritmo
Generalized Iterative Scaling. No veremos una demostracion de esto ya que

la demostracion se encuentra en [11].
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Caracteristicas para POS Tagging

Dada una secuencia de palabras wy,...,w, y una de etiquetas t,...,t,
como material de entrenamiento, definimos h; como la historia disponible al
predecir t;. En POS Tagging estimamos un modelo p(h;,t;) y en este caso
particular lo hacemos con el modelo probabilistico ya visto, esto es:

k
p(h,t) == [] o™

J=1

La probabilidad de una historia h y una etiqueta ¢ esta determinada por
aquellos parametros cuyas caracteristicas correspondientes estan activadas,
i.e., aquellos «; tal que f;(h,t) = 1. Una caracteristica, dado (h,t), podria
activarse en cualquier palabra o etiqueta en la historia h, y deberia codificar
cualquier informaciéon que pudiera ayudar a predecir ¢, como la ortografia, o
la identidad de las dos etiquetas anteriores. El contexto disponible para las
funciones caracteristicas estd dado por la siguiente definicion de h;:

hi = {w;, Wi, Wi, Wi—1, Wi, ti_1,t;_o}
Por ejemplo,

Fihioth) = { 1 si sufijo(w;) = “ing” y t; = VBG
ST 0 caso contrario.

Si la caracteristica existe en el conjunto de caracteristicas del modelo,
su correspondiente parametro del modelo contribuird a la probabilidad con-
junta p(h;,t;) cuando w; termine en “ing” y t; sea igual a VBG. Por tanto
el parametro del modelo o efectivamente sirve como un “peso” para ciertos
“previsionistas contextuales”, este caso el sufijo “ing”, para la probabilidad
de observar una cierta etiqueta, en esta caso VBG.

El modelo genera un espacio de caracteristicas, explorando cada par
(hi,t;) en el material de entrenamiento con una “plantilla” (template) dada
en la Tabla 3.2. Dada h; como la historia actual, una caracteristica siempre
hace una pregunta “si/no” sobre h;, mas aun restringe ¢; a una cierta etiqueta.
Las concretizaciones de las variables X,Y y T en la Tabla 3.2 son obtenidos
automéaticamente del material de entrenamiento. Para ver un tratamiento
mas profundo sobre el tema ver [10].

La generacion de caracteristicas (features) para etiquetar palabras desco-
nocidas, aquellas que fueron vistas al entrenar, depende de la suposicién de
que las palabras “raras” en el material de entrenamiento, aquellas que apa-
recen menos de cinco veces en el material, son similares a la a las palabras
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] Condicién \ Caracteristica

w; = X &t
tioi =X & t;
ti_gti_l = XY & tz
Wi—1 = X & tz
Wi—9 = X & ti
Wi, = X & t;
Wiro = X &t

Cuadro 3.2: Caracteristicas de la historia actual h;

Word The little orange ducks swallow flies
Tag DT JJ JJ NNS VB NNS
Position | 1 2 3 4 5 6
Cuadro 3.3: Datos

w; = orange &ty = JJ

Wi—1 — little & tz = IN

w;_g = The & t; = IN

w;y1 = ducks & t; = IN

wiro — swallow & t; = IN

ti_1 = JJ & t; = IN

tioti 1 =DT JJ & t; = IN

Cuadro 3.4: “Features” generadas a partir de hg.
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" con respecto a la forma en que se

desconocidas en los “datos de testing!’
deletrean.

Por ejemplo la tabla del cuadro 3.3 contiene un extracto del material de
entrenamiento mientras la Tabla 3.4 las caracteristicas generadas al explorar

(hs, t3) en donde la palabra actual es orange.

3.3.2. Probando el Modelo

El corpus de prueba se etiqueta de una oracién a la vez. El procedimiento
requiere una busqueda para enumerar las secuencias de etiquetas candidatas
para cada oraciéon, y la secuencia de etiquetas con mayor probabilidad es
seleccionada como respuesta.

El Algoritmo

El algoritmo de busqueda, en esencia un beam search, usa la probabilidad
condicional de una etiqueta

p(h,t)

thy = — 202
p(tlh) Yverp(h,t)

y mantiene, mientras consume una nueva palabra de la oraciéon, las N se-
cuencias candidatas con mayor probabilidad hasta ese punto en la oracién.
Dada la oraci6on ws,...,w,, una secuencia de etiquetas candidato aq, ..., a,
tiene la probabilidad condicional:

n

P(ay,...,a,wy, ..., w,) = Hp(ai\bi)

=1

donde b; es la historia correspondiente a la palabra 7.

Ademaés el procedimiento de buisqueda opcionalmente consulta un Diccio-
nario de Etiquetas, que, para cada palabra conocida, lista las etiquetas que
han sido observadas, coocurriendo con la palabra, en el material de entrena-
miento. Si se utiliza el diccionario, el procedimiento de bisqueda, para las
palabras conocidas, generan etiquetas dadas por la entrada del diccionario,
y para las palabras desconocidas genera todas las etiquetas en el conjunto.
Sin el diccionario el procedimiento de busqueda genera todas las etiquetas
del conjunto. Para un tratamiento con mas detalle ver [10, 11].

'Con “datos de testing” nos referimos al material de prueba que se utiliza para medir
la eficacia del método.
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3.4. Otros Métodos

Existen otros reconocidos métodos estadisticos para resolver POS Tagging
como lo son aquellos que utilizan HMM (Modelo oculto de Markov). En el
modelado del lenguaje con HMM los estados son las etiquetas y las emisiones
son las palabras. A partir de una secuencia de palabras, utilizando ViterbiZ,
recuperamos la secuencia de estados, y asi inferimos la secuencia de etiquetas
para la oracion. Mas informacion en [5].

Los modelos de Maxima Entropia ofrecen una manera clara de combinar
diversas partes de evidencia contextual para estimar la probabilidad de cierta
clase lingiifstica coocurriendo con cierto contexto lingiiistico.

2El algoritmo de Viterbi permite encontrar las secuencia de estados mas probable en
un Modelo oculto de Markov
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Capitulo 4

Chunking

4.1. Introduccion

Chunking es un método robusto y eficiente para identificar frases cortas en
un texto, o chunks. Los chunks son secuencias de palabras sinticticamente
relacionadas que no se superponen, lo que significa que una palabra solo
puede pertenecer a un chunk. Por ejemplo:

[vp He |[vp reckons |[yp the current account deficit |
[vp will narrow |[pp to |[yvp only $ 1.8 billon ]
[pp in HNP September ]

Chunking nos sirve para localizar informacién. En muchos sistemas de
recuperacion de informacion es 1til tener indexadas todas las frases nominales
para mejorar la bisqueda de expresiones terminologicas.

Ademas nos sirve para generalizar. Supongamos que deseamos estudiar
patrones de algin verbo, por ejemplo gave. Utilizando chunking, podriamos
generalizar las frases que le siguen al verbo suprimiendo las frase nominales
que le siguen, por ejemplo, y asi obtener patrones mas abstractos.

gave NP

gave up NP in NP
gave NP up

gave NP to NP

4.2. Definiendo Chunks

Cuando leemos una oraciéon, generalmente, la leemos de a pedazos o par-
tes. Por ejemplo, la oracion anterior la dividimos de la siguiente manera:
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[Cuando leemos| [una oracion]|, [la leemos| |de a pedazos].

Este ejemplo pertenece a Abney [2]. Su definicién de chunk esté inspirada
en parte por estudios psicologicos que vinculan la duracion de las pausas en
la lectura y una estructuracion simple de las oraciones a agrupaciones de
texto que se llaman ¢-phrases, que a grandes rasgos se corresponde a dividir
la oracion luego de cada nicleo sintactico (syntactic head) que pertenezca a
la categoria funcional (content word).

Mas alla de esta justificacion, dar una definicion de qué es un chunk con
exactitud es dificil. Las definiciones en la bibliografia difieren entre si. Quizas
la definicion més simplista de un chunk es tomar todo lo que esté delimitado
por palabras funcionales (o por su término en Inglés stop words) como chunk.
Los que usamos en este trabajo son inferidos a partir del Penn Treebank |6,
Marcus et al. 1994]. El método que se utiliza para inferir los Chunks se
encuentra en [12]. En particular, empleamos el material de entrenamiento de
la tarea de la Conference on Computational Natural Language Learning del
afio 2000 [CONLL 2000].

4.3. CONLL

CONLL es una conferencia anual sobre PLN. Todos los anos presentan
una tarea relacionada con un tema de PLN en donde los participantes desa-
rrollan métodos para resolver dicha tarea. En el ano 2000 la tarea fue producir
métodos que puedan dividir un texto en frases: chunking.

Describiremos el material de entrenamiento de la competencia, como asi
también uno de los métodos que fueron presentados, ademés nombraremos
otros métodos que pueden ser utilizados en chunking. En el Cuadro 4.1 vemos
algunos resultados significativos de la competencia. El valor de referencia de
la tarea esté indicado en baseline. Osb00 indica los mejores valores obtenidos
por Osborne [7], que explicamos a continuacion, mientras que KMO0O [4] fue
el mejor resultado.

Precisiéon Recall FB1

KMO00 93.45 % 93.51% | 93.48
Osb00 91.65 % 92.23% | 91.94
baseline | 72.58%  82.14% | 77.07

Cuadro 4.1: Resultados significativos de CONLL 2000.
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4.3.1. Material de Entrenamiento

El material de CONLL 2000 consiste en secuencias de oraciones divididas
por saltos de linea. Cada palabra de las oraciones estd anotada con una
etiqueta de chunk. La etiqueta refleja el tipo del chunk al cual la palabra
estd asociada, asi también si la palabra esta en el medio del chunk (I - in) o
al inicio (B - begining). Existen once “tipos” de chunk, cada uno denota alguna
clase de sintagmas, o categorias sintacticas, estos son NP, VP, PP, ADVP,
ADJP, CONJP, INTJ, LST, PRT, SBAR, O. El ultimo de los tipos (O) en
realidad refleja que la palabra no esta en ningin chunk y en este trabajo
nos referiremos a la notacion BIO para describir la posicion de una palabra
en el chunk y no incluimos a O como un tipo. El material de entrenamiento
también incluye el POS Tag de cada palabra. La siguiente tabla ilustra un
extracto del material de entrenamiento.

Token POS Tag Chunk Tag

This DT B-NP

has VBZ B-VP

increased VBN I-VP

the DT B-NP

risk NN I-NP

of IN B-PP

the DT B-NP

government NN I-NP
O

4.3.2. Chunking tratado como POS Tagging

Segtin Osborne [7], tratar chunking como POS Tagging da resultados
comparables a otros métodos mas elaborados. El mejor modelo que propone
tiene una “precision al etiquetar” (accuracy por su término en Inglés) cada
palabra de 94.88 % y un puntaje FB1 (definido a continuacion) total de 91.44.

El método es bastante simple y consiste en entrenar un POS Tagger con
diferentes configuraciones (concatenaciones) de palabras, POS Tags, chunk
types, y/o sufijos o prefijos de palabras y/o chunk types. Utilizando estas
concatenaciones en el entrenamiento, hacemos que el tagger utilice un modelo
cuyas “palabras” codifican mas informaciéon contextual que si lo hubiéramos
entrenado solamente con palabras del lenguaje. Este contexto extra permite
cerrar la brecha entre POS Tagging y Shallow Parsing (Chunking).

Se refiere a “configuraciones” a aquello a lo cual el tagger considera pa-
labras. Una configuracion serd una concatenacion de varios elementos del
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material de entrenamiento relevantes al tomar una decision a la hora de infe-
rir un chunk. Un POS Tag podria ser parte de una configuracion. Se refiere
una prediccion como lo que el tagger considera una etiqueta (tag). Las pre-
dicciones seran etiquetas correspondientes a los chunks.

Consideremos un fragmento del material de entrenamiento:

Palabra | w; wy w3
POS Tag tl t2 t3
Chunk c1 Cy C3

A partir del material de entrenamiento se construyen distintas configu-
raciones para predecir la etiqueta de chunk correspondiente a la palabra w;.
Generamos un material de entrenamiento para un tagger en donde “las pa-
labras” son configuraciones y las etiquetas son los etiquetas de chunking.

Antes de continuar el tratamiento del método de Osborne, haremos un
paréntesis para explicar las medidas de rendimiento utilizadas en chunking.
Existen tres medidas, la primera es el porcentaje de frases detectadas co-
rrectamente (precisiéon). La segunda, el porcentaje de frases en los da-
tos que fueron encontradas por el chunker (recall) - cuantas frases dentro
del material de prueba fueron descubiertas por el chunker. Y la tercera es
una combinacion de ambas, la taza Fz_; (o también FB1) estd dada por
(8% + 1)*precision*recall / (3%)*precision-+recall con § = 1 [13, van Rijsber-
gen, 1975]. Ademas nos referiremos a la “precision al etiquetar” (accuracy)
que es cuantas etiquetas fueron inferidas correctamente por el chunker.

Reproducimos dos de los resultados obtenidos por el método de Osborne.
A partir de una configuraciéon que consiste de palabra y etiqueta (w; y t1),
el método obtiene una precision al etiquetar de un 93.71 % , una precision
de 89.62% , recall de 90.61 % y el puntaje FB1 es de 90.11 %. El material de
entrenamiento para este modelo esta representado en la siguiente tabla:

configuracion | wy +t; we +1ty ws + t3
prediccion 1 Cy C3

El mejor modelo que obtiene combina en un configuracion la etiqueta
actual t; la siguiente t5, la etiqueta del chunk ¢y, las tltimas dos letras de la
etiqueta del siguiente chunk cy, las primeras dos letras de la palabra actual
wy y las dltimas cuatro letras de la palabra actual w;. Los resultados son,
precision al etiquetar un 94.88 % , una precision de 91.65 % , recall de 92.23 %
y el puntaje FB1 es de 91.94 %.
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Chunking se puede tratar de distintas maneras, como un problema de
clasificacion estadistica, desde la teoria de lenguajes utilizando gramaticas
libres de contexto, y expresiones regulares. Dirigimos al lector a las referencias
[1, 12, 4] para conocer los diferentes métodos.

Lo que describe Osborne influy6 bastante en las decisiones que tomamos
en las experiencias que hicimos. Fue unos de los puntos de partida.
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Capitulo 5

Experimentos

5.1.

Introduccion

Para validar nuestra hipotesis de trabajo desarrollamos numerosos experi-
mentos de los cuales describimos solamente unos pocos. Previos experimentos
nos permitieron generar intuicion sobre los datos y en base a esta intuiciéon y
un poco de “prueba y error” tomamos las decisiones reflejadas en los experi-
mentos que describimos. Algunas de las decisiones pareceran extranas. Mas
adelante daremos nuestra explicacion, pero por ahora nos concentraremos en
los experimentos, los procedimientos y en los resultados.

En este capitulo vemos :

I.

II.

I11.

Iv.

Distintas formas de descomponer las etiquetas complejas y recompo-
nerlas. Esto es, distintas formas de definir f1,..., fr v f.

Evaluamos la inferencia de etiquetas simples, es decir la eficacia de
los taggers entrenados con el material de etiquetas descompuestas. En
otras palabras, luego de aplicar las funciones fi,..., fi al material de
entrenamiento, entrenamos los taggers con el material resultante y me-
dimos la precision de los taggers.

Evaluamos los métodos de recomposicion. Los compararemos respecto
un tagger entrenado con el material original (el material que contiene
las etiquetas complejas), esto es, evaluamos la precision de la salida de
la funcion f.

Vemos como funcionan los métodos al reducir el tamano del material
de entrenamiento. Es decir, reducimos el material de entrenamiento
y seguimos la misma secuencia de pasos (1, 2 y 3) descripta arriba.
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Con esto deseamos observar que ocurre con nuestros métodos cuando
entrenamos con material que tiene problemas de escasez de datos.

Describimos, en este capitulo, dos conjuntos de experimentos. Para el
primer conjunto de experimentos utilizamos un material de entrenamiento
artificial generado a partir del material de CONLL 2000 [12]. Decimos que
el material es artificial porque las etiquetas que utilizamos no pertenecen a
ninguna tarea de PLN en particular, éstas son concatenaciones de etiquetas
de dos tareas conocidas que explicamos en los capitulos 3 y 4, POS tag-
ging vy chunking respectivamente. Las palabras en el material también son
modificadas y més adelante veremos en detalle como fueron modificadas.

Para el segundo conjunto de experimentos generamos material de entrena-
miento a partir del Cast3LB. El Cast3LLB es un banco de arboles sintacticos
que contiene pocos arboles sintacticos del Castellano, que entre otras cosas
se puede utilizar para entrenar analizadores sintacticos [8]. Para ambos con-
juntos de experimentos nuestro baseline (valor de referencia) siempre seré la
eficacia del tagger entrenado con el material original de cada experimento,
es decir, la eficacia de un tagger al inferir etiquetas complejas.

Durante los experimentos utilizamos distintos formatos o configuraciones
de etiquetas y palabras. Para no tener conflictos con los nombres llamaremos
a lo que el POS Tagger considera como palabra una configuracion y llama-
remos predicciones a lo que el POS Tagger considera un etiqueta, tal como
define Osborne [7]. Para etiquetar utilizamos un POS Tagger de Méxima
Entropia implementado por Ratnahparki [10].

El capitulo sigue de la siguiente manera: primero, describimos el procedi-
miento general de los experimentos. Luego, desarrollamos los experimentos en
los cuales utilizamos nuestro material artificial. Explicamos cémo generamos
el material, definimos los métodos de descomposicion y los de recomposicion.
Mostramos los resultados que obtuvimos con estos métodos y experimenta-
mos reduciendo el material de entrenamiento. Por tltimo desarrollamos los
experimentos que hicimos utilizando el Cast3LB.

5.2. Procedimiento General

Describiremos en términos generales como hacemos cada experimento.
Una vez que definimos las funciones de descomposicion y recomposicion los
experimentos siguen de la siguiente manera:
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Material de Entrenamiento

II.

I11.

Iv.

VI

Original
w2 - (c,d) Tagger) dm— O - (f Q)
w3 - (f,q) :\/ S :
Entrenar Entrada u (c,d)
Tagger Material de Prueba

Inferir Original

(a,b) (f,g) (h,1i)

Figura 5.1: Primer Paso del Procedimiento General

. Utilizando el material original sin modificar entrenamos un tagger para

que infiera etiquetas complejas. Medimos la eficacia utilizando material
de prueba. El material de prueba contiene oraciones etiquetadas no vis-
tas durante el entrenamiento. Utilizamos estas oraciones para medir la
eficacia del tagger dejando que éste infiera las etiquetas de las oracio-
nes del material de prueba y luego comparamos las etiquetas inferidas
contra las del material de prueba. Recordemos que éste serd nuestro
baseline, queremos ver si nuestros métodos pueden superar al tagger
entrenado con etiquetas complejas.

Descomponemos el material original generando nuevo material de en-
trenamiento. Tantos materiales como funciones de proyeccion en la des-
composicion dado a que vamos entrenar a un tagger por cada conjunto
de etiquetas simples generado (recordemos que es el material el que
contiene las etiquetas).

Ademas generamos material de prueba para comprobar la eficacia de
los taggers que infieren etiquetas simples. Para esto utilizamos las mis-
mas descomposiciones del paso nimero 2 sobre el material de prueba
original.

Entrenamos los taggers para que infieran etiquetas simples utilizando
el material que obtuvimos en el paso niimero 2.

Inferimos las etiquetas simples de cada material de prueba.

Utilizando unos de los métodos de composicion y la salida de cada
tagger como entrada obtenemos el material de prueba etiquetado con
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las etiquetas complejas inferidas por nuestro método de recombinacion.

VII. Medimos la eficacia del método de la misma manera que lo hicimos con
el método original. Comparamos las etiquetas obtenidas con las verda-
deras, determinadas por un humano, que se encuentra en el material

Material de Entrenamiento

de prueba.
f2({a,b)) =b
wl - b
w2 - d
w3 - g

(4) Entrenar Tagger@
dd
g

uluZu3
ul - b
uz2 - d
u3 - g

Original
wl - (a,b)
w2 - (c,d)
w3 - (f,g)

(2) Separar Materi

Material de Entrenamiento
de Etiquetas Simples

(6) Componer
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Material de Prueba
de Etiquetas Simples
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(4) Entrenar Tagger

Tagger
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(5) Inferir Etiquetas Simples

ulu2u3
ul - a
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Material de Prueba
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Figura 5.2: Procedimiento General
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5.3. Experimentando con Material Artificial

Habiamos adelantado que experimentariamos con material que generamos
artificialmente. En esta seccidon explicamos cémo construimos el material a
partir del material de CONLL 2000.

Primero daremos algunas definiciones. Como ya hemos visto en el capitulo
4, las etiquetas de chunk tienen dos partes: una que denota el tipo y otra que
denota el inicio o el medio del chunk. Ademés contamos con una etiqueta que
indica que la palabra marcada no esta contenida en ningin chunk; recordemos
que esta etiqueta es la O. Ahora definimos:

Chunktype como la parte de la etiqueta de chunk que representa al tipo del
chunk. Ademés cuando hablamos de una ocurrencia de algin chunktype
escribiremos chunktype.

BIO denotara la parte de la etiqueta de chunk que representa el inicio (B)
o el medio (I) del chunk o ausencia de chunk (0). Para hablar de una
ocurrencia en particular utilizaremos bio.

Token hara referencia a palabras o signos de puntuacién. Denotamos una
ocurrencia con token.

Abusamos de notacién y utilizaremos estos términos para hablar de los
conjuntos de estas entidades. Por ejemplo diremos que chunktypes es el con-
junto de chunktype. Ademas escribimos pos_tag para referirnos a una ocu-
rrencia de una etiqueta de part-of-speech. El acento circunflejo (7) describe la
concatenacion entre las entidades lingiiisticas anteriormente descriptas. Por
ejemplo, pos_tag~chunktype, denota la concatenaciéon de una ocurrencia de
un POS tag seguido de un chunktype. En la practica utilizamos el circunflejo
de divisor en la concatenaciéon de las cadenas de caracteres que representan
cada etiqueta.

En esta seccién, utilizaremos el simbolo ® para describir la composicién
de etiquetas para formar predicciones y configuraciones. Pretendemos utili-
zar este operador para describir conjuntos de predicciones y configuraciones
a partir de simbolos més chicos. Podemos definir intuitivamente a ® como un
operador que toma dos conjuntos de etiquetas y como resultado de la opera-
cioén devuelve un conjunto de etiquetas concatenadas. Con mayor rigurosidad,
sean A y B dos conjuntos de etiquetas, entonces:

A@ B={a"p|Vaec A (e B}
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Token POS Tag | Chunks
This DT B-NP
has VBZ B-VP
increased VBN I-vP
the DT B-NP
risk NN I-NP
of IN B-PP
the DT B-NP
government NN I-NP

0

Cuadro 5.1: Material de Entrenamiento de CONLL

. Qué queremos decir con “definir intuitivamente™ Para empezar nunca
trabajamos con el conjunto de etiquetas concretamente, sino que manipula-
mos el material de entrenamiento directamente y seria falso decir que existen
todas las posibles combinaciones de etiquetas. Cuando deseamos obtener un
material de entrenamiento que contenga ciertas predicciones, transformamos
el material original sobre la marcha, tomando las etiquetas y separando las
partes que necesitamos y volviendo a concatenar. Con esto nos gustaria dejar
claro que las definiciones son mas ‘“reglas generales” que definiciones estric-
tamente hablando.

5.3.1. Generando Etiquetas Complejas

Partimos del material de CONLL 2000 para generar nuestro material
inicial, esto es, el material que contiene al conjunto X de etiquetas. El material
de entrenamiento de CONLL 2000 es un archivo de texto compuesto por tres
columnas, en la primera se encuentran listados los tokens, en la segunda
y en la tercer columnas se encuentran el POS tag y la etiqueta de chunk
respectivamente. Una secuencia de filas que termina en una fila en blanco
representa una oracion o frase. Un extracto del material de entrenamiento de
CONLL 2000 se encuentra en el Cuadro 5.1.

Generamos, a partir del material original, nuevo material concatenando
las cadenas de caracteres que representan las etiquetas introduciendo algin
simbolo que no se encuentra entre las etiquetas como divisor (como menciona-
mos anteriormente el acento circunflejo). Dicho de otra forma, las prediccio-
nes de este nuevo modelo serdn elementos del conjunto POS tags ® Chunks.
Ademaés, a los tokens le concatenamos su respectivo POS tag. Esto es, las
configuraciones pertenecen al conjunto Tokens® POS tags. Esta decision es-
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Configuracion: Prediccion:
Tokens ® POS tags | POS tags ® Chunks
This”DT DT"B-NP
has”VBZ VBZ"B-VP
increased VBN VBN"I-VP
the DT DT "B-NP
risk”NN NN"I-NP
of "IN IN"B-PP
the”DT DT"B-NP
government NN NN"I-NP
R .70

Cuadro 5.2: Material de Entrenamiento Artificial Resultante

ta guiada por los resultados de Osborne vistos en el capitulo 4. No es dificil
observar que agregar el POS tag agrega regularidad y particulariza ain mas
el contexto. [lustramos el material de entrenamiento resultante en el Cuadro
5.2.

Notemos que podriamos pensar que nuestro conjunto > son las etiquetas
de chunking y que los POS tags son una caracteristica (en el sentido de
atributo) méas con la que contamos para poder predecir el chunk.

Una vez que tenemos nuestro material, entrenamos el tagger y medimos
la precision al inferir las etiquetas compuestas (las predicciones). El material
de CONLL 2000 cuenta con material de prueba al que le aplicamos la misma
transformacion y de esta forma contamos con material para medir la efica-
cia del tagging. Calculamos la precision contando las predicciones correctas.
Identificaremos a este modelo como “Modelo Original”. Este procedimiento
se corresponde con el primer paso de proceso descripto en la seccion 5.2. La
tabla siguiente resume las propiedades del modelo e indica la precision que
tiene.

Configuracion Prediccion Precision
token"pos_tag pos_tag chunk 94.33%

Como dijimos antes, podemos tratar a las predicciones como chunks con
una caracteristica adjunta, los POS Tags. Eliminando el POS Tag de la
prediccion y utilizando el programa conlleval.pl de CONLL evaluamos
chunking a partir de las predicciones. Esto aporta a la evaluacion general del
método.
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Evaluacion de Chunking
Accuracy Precision Recall FBI1
94.39%  90.58% 92.25% 914

5.3.2. Generando Etiquetas Simples

Generaremos dos conjuntos de funciones de proyeccion. Cada conjunto
describe una manera de descomponer a un conjunto de etiquetas. El primer
conjunto { fi1, fo} tiene como dominio a la composicion de POS tags y chunks.
El conjunto de llegada de f; se puede tratar como una composiciéon de POS
tags y Chunktypes U {e}. Mientras que el conjunto de llegada de f; es una
composicion de POS tags y BIO.

f1: POS tags ® Chunks — POS tags @ Chunktypes U {e}
fa: POS tags ® Chunks — POS tags ® BIO

El segundo conjunto de funciones, {g1, go} tiene como dominio a la com-
posicion de POS tags y Chunktypes U {e} y como llegada ambos tienen lo
que se puede tomar como una particion del conjunto, introduciendo algunos
simbolos para discriminar ciertas etiquetas particulares.

g1 : POS tags ® ChunktypesU {e} — POS tags ® {NP, VP, dummy, €}
g2 : POS tags ® ChunktypesU {€} — POS tags ® {AVDP,PP, ... dummy,e}

La descomposicion que expresa el conjunto de funciones { f1, fo} se puede
tomar como la division de la etiqueta de chunk en chunktype y BIO agre-
gando a cada parte de la etiqueta el POS Tag. Esto es, a partir de una
prediccion de la forma pos_tag”chunk dividimos la etiqueta en dos predic-
ciones: pos_tag~chunk y pos_tag~bio. Hay que notar que si bio esigual a 0
(la etiqueta original es de la forma pos_tag”0, que significa que no hay tipo
de chunk) entonces las predicciones resultantes son pos_tag”e y pos_tag™0.
En la tabla de abajo estan tabulados los casos de cada funcion; en la primera
columna estan listados los posibles argumentos y en la segunda y tercera
columna esté el resultado de aplicar f; y fo respectivamente a dicho argu-
mento. Observemos que podemos pensar que las f; proyectan etiquetas de
chunks manteniendo como caracteristica contextual el POS Tag con el cual
coocurren.

Prediccion o fi(w) Ja(a)

pos_tag B-chunktype pos_tag chunktype pos_tag™B
pos_tag " I-chunktype pos_tag chunktype pos_tag’I
pos_tag’0 pos_tag’e pos_tag”0
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Remplazando las etiquetas del material original por sus descomposiciones,
creamos nuevo material de entrenamiento para entrenar un tagger que infiera
las etiquetas simples formadas por POS tags y chunktypes y otro tagger para
inferir las que son concatenaciones de POS tags y BIO. La siguiente tabla
ilustra en forma conjunta el material de entrenamiento para cada tagger. En
la primera columna vemos la configuracion, mientras que en la segunda y
tercera columna vemos las predicciones para cada tagger.

Configuracion Prediccion (3) Prediccion (3s)
Tokens y POS Tags POS Tags y Chunktypes POS Tags y BIO
This"DT DT"NP DT"B
has”VBZ VBZ"VP VBZ"B
increased VBN VBN"VP VBN"I
the DT DT NP DT"B
risk”"NN NN"NP NN~I
of "IN IN"PP IN"B
the DT DT"NP DT"B
government "NN NN"NP NN"I
R . .70

A continuacion describimos como funciona la descomposicion que se ge-
nera a partir del conjunto de funciones {g, g2}. Sea o una etiqueta que perte-
nezca a POS tags® ChunktypesU{¢e}, si a es de la forma pos_tag”chunktype
y si el chunktype es es NP o VP, entonces las etiquetas resultantes de la des-
composicion son g;(a) = pos_tag”chunktype y g»(a) — pos_tag dummy'.
En caso contrario, esto es, si en el material original el token estaba marcado
con una etiqueta que tiene como chunktype a algo distinto de NP o VP, enton-
ces las etiquetas resultantes son de la forma ¢ () = pos_tag”dummy y go(«v)
= pos_tag chunktype. Ahora si a es de la forma pos_tag”e no la cambia-
mos, o sea, el resultado es pos_tag~e para ambas funciones. Las funciones
de proyeccion g; que utilizamos para generar el material estan definidas de
la siguiente manera:

g1(pos_tag symbol)

pos_tag”chunktype si symbol = chunktype y es NP o VP
= ( pos_tag dummy si symbol = chunktype y no NP ni VP
pos_tag”e si symbol # chunktype

'El simbolo dummy lo utilizamos para indicar que ahi existia un tipo y no nos interesa
saber cudl es. Necesitamos esta “muleta” para diferenciar una predicciéon con tipo de una
prediccion que tenga la forma pos_tag~e, que indica ausencia de chunktype y por lo tanto
ausencia de chunk.
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g2(pos_tag symbol)

pos_tag chunktype sisymbol = chunktype y no es NP ni VP
= ¢ pos_tag dummy si symbol = chunktype y es NP o VP
pos_tag”e si symbol # chunktype

Siguiendo el mismo estilo de la tabla anterior, la siguiente tabla ilustra el
material de entrenamiento para esta descomposicion.

Tokens y POS Tags POS y NP o VP POS y AVDP o PP, etc

This"DT DT"NP DT e
has“VBZ VBZ"VP VBZ e
increased”VBN VBN"VP VBN
the DT DT"NP DT e
risk"NN NN"NP NN"e

of "IN IN"e IN“PP

the DT DT"NP DT e
government "NN NN"NP NN"e

~

5.3.3. Métodos de Combinacién

Ahora pasamos a definir los métodos que utilizamos para combinar las
etiquetas simples y formar la etiqueta compuesta. Definimos dos mecanismos
directos, en contraste con la cascada de taggers, que veremos proximamente
como método para etiquetar. Creamos dos métodos directos. Un método
directo para la primera descomposicion definida por las funciones {f, f2},
para combinar etiquetas de las clases POS tag y chunktype y POS tag y BIO
y recuperar las etiquetas del tipo POS Tag ® Chunk. La otra heuristica es
para recuperar las etiquetas que pertenecen a POS tag® ChunktypeU{e} que
particionamos de acuerdo al chunktype.

En términos generales los métodos directos recomponen las partes que
fueron divididas en la descomposicion concatenando los simbolos que fueron
separados. Por ejemplo, dadas dos etiquetas simples pos_tag”chunktype y
pos_tag~bio el resultado es pos_tag bio-chunktype. Si las composiciones
tienen errores detectables (generar etiquetas que no pertenecen a los chunks,
por ejemplo cuando bio es igual a 0 y chunktype es igual a NP) el resultado
de la composicion es una etiqueta predefinida (por lo general la etiqueta vacia
o fuera de chunk). Luego, veremos la implementacion del método descripto
como ‘“cascada” de taggers que presentamos en la secciéon 2.2.
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Métodos Directos

Hay dos métodos directos: uno que compone las funciones { fi, fo} y otro
método correspondiente a las funciones {gi, g2 }. Estos métodos se correspon-
den con las funciones de composicion f y g respectivamente.

f: (POS tags @ Chunktypes, POS tags @ BIO) — POS tags ® Chunks

g : (POS tags ® {NP,VP dummy, €},
POS tags ® {ADVP,PP,. .. dummy, e}) — POS tags ® Chunks

El primer método, explicitado por la funciéon f, toma como entrada dos
etiquetas, una pos_tag”chunktype y otra etiqueta pos_tag~bio y silos POS
tags son iguales concatenamos el simbolo bio con el simbolo chunktype.
Ahora si el simbolo que representa la posicion de la palabra en el chunk es 0,
entonces el chunktype tiene que ser e (vacio). Si no lo es, hay un error, y por
defecto tomamos que esa palabra esta fuera del chunk, esto es, le asignamos
como etiqueta de chunk, 0. También puede ocurrir que el simbolo chunktype
sea € y el simbolo bio sea B o I, que identifican, “inicio” o “dentro” del chunk.
Esto también es un error y por defecto la etiqueta resultante serda 0. La
funcién f esta definida por la tabla siguiente.

Argumentos (Etiquetas Simples) Composicion
POS tags ® Chunktypes POS tags ® BIO Resultante
pos_tag” chunktype pos_tag’B pos_tag B-chunktype
pos_tag chunktype pos_tag’'I pos_tag I-chunktype
pos_tag”chunktype pos_tag 0 pos_tag 0
pos_tag’e pos_tag 0 pos_tag 0
pos_tag’e pos_tag’B pos_tag0
pos_tag’e pos_tag’I pos_tag”0

. Qué ocurre si los POS tags son distintos? Combinamos las etiquetas de
la misma manera, utilizando el POS tag del tagger con mayor precision, que
en este caso es el tagger que infiere la combinacion de POS tags y chunktypes.

La siguiente tabla describe la funcion g que explicita el método de com-
binacioén para recuperar las etiquetas de la forma POS tags ® Chunktypes.
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Argumentos (Etiquetas Simples) Composicion

Fila {NP,VP,dummy, €} {ADVPPP,. .. dummy, €} Resultante

1 pos_tag chunktype pos_tag” dummy pos_tag”chunktype

2 | pos_tag chunktype; pos_tag chunktype, | pos_tag” chunktype;

3 pos_tag”chunktype pos_tag’e pos_tag’e

4 pos_tag” dummy pos_tag” chunktype pos_tag” chunktype

5 pos_tag” dummy pos_tag dummy pos_tag’e

6 pos_tag dummy pos_tag’e pos_tag’e

7 pos_tag’e pos_tag’e pos_tag’e

8 pos_tag’e pos_tag dummy pos_tag’e

9 pos_tag’e pos_tag” chunktype pos_tag’e

En este método el tagger mas eficaz es el infiere predicciones que tienen
chunktype igual a NP o VP. Es por esto que en la fila 3 vemos que en la
composicion resultante el chunktype pertenece al primer argumento de la
funcion. Las filas 1,4,7 son los casos que no hay error. Es decir, son los casos
en que los taggers coinciden.

Cascada de Taggers

Para este método necesitamos generar un nuevo material de entrenamien-
to que asocia las etiquetas pos_tag”chunktype y pos_tag~bio, y de esta ma-
nera inferir, utilizando como configuraciones a las etiquetas
pos_tag~chunktype, las predicciones de la forma pos_tag~bio. A este mé-
todo lo podriamos definir de manera similar a la funcién f. Se diferencian
en como lo implementamos. En este caso, en vez de tomar dos etiquetas y
concatenarlas, tomamos una e inferimos la segunda etiqueta y luego combi-
namos ambos simbolos. La combinacién consiste simplemente en regenerar
la etiqueta chunk utilizando la configuracion y la prediccién, sin eliminar el
POS tag. Se combina de la misma manera que el primer método directo.

5.3.4. Resultados

Una vez que generamos el material de entrenamiento (de etiquetas sim-
ples) para cada tagger lo duplicamos y entrenamos con el material duplicado.
Esto es porque el algoritmo de maxima entropia descarta caracteristicas que
ocurran menos de 10 veces y dado que el material es chico, perdemos mucho
contexto. El Cuadro 5.3 muestra la eficacia de los taggers entrenados con
etiquetas simples.

Una vez entrenados los taggers para inferir etiquetas simples (los taggers
son: B, C, D, E ,F) aplicamos los métodos de combinacion de la siguiente
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’ Tagger | Configuracion Prediccion | Precision ‘
B Tokens ® POS tags POS tags ® Chunktypes 96.27 %
C Tokens ® POS tags POS tags @ BIO 96.01 %
D POS tags @ Chunktypes POS tags @ BIO 98.78 %
E Tokens ® POS tags POS tags ® {NP,VP,dummy, ¢} 97.05%
F Tokens ® POS tags POS tags ® {ADVP,PP,...,dummy, e} | 96.77 %
Comp. Directa de E y F* POS tags ® Chunktypes 96.14 %

2Composicion de los taggers mediante el método directo de la funcién g.

Cuadro 5.3: Evaluacion de los taggers al inferir etiquetas simples

manera: combinamos la salida de los taggers B y C utilizando la funcion f;
combinamos los taggers B y D utilizando el método de cascada; combinamos
los taggers E y F con la funcién g y asi recuperamos POS tags® Chunktypes y
componemos la salida con el tagger D. En las siguientes tablas mostramos la
evaluacion de la eficacia de los métodos de composicidon de etiquetas simples.
En el Cuadro 5.4 vemos resumidos los resultados de la evaluacion de métodos
para recuperar etiquetas complejas y en la tabla que sigue, Cuadro 5.5, los
resultados de la evaluacion de chunking.

Modelos que Combinamos | Método Prediccion Precision
Modelo 1 Modelo 2 | de Comp. Resultante

Modelo Original - POS tags® Chunks  94.33 %
B C Directo POS tags ® Chunks  94.06 %
B D Cascada  POS tags ® Chunks  94.31 %
Comp. Ey F D Cascada  POS tags® Chunks  94.17 %

Cuadro 5.4: Evaluacion al Inferir Predicciones

Modelos que Combinamos Chunking Evaluacion
Modelo 1 Modelo 2 Acc.  Precision Recall FB1
Modelo Original 94.39% 90.58% 92.25% 914
B C 94.10% 89.60%  92.08% 90.82
B D 94.35% 90.37% 91.71% 91.03
Comp. Ey F D 94.22% 90.67% 91.57% 91.12

Cuadro 5.5: Evaluacion de Chunking
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Como podemos deducir de las tablas los métodos de composicion no lo-
gran superar al tagger entrenado con el material que contiene las etiquetas
complejas. Nos preguntamos si esto es causa de los métodos de composicion
risticos y simplistas, o si la inferencia de las etiquetas simples no es lo su-
ficientemente buena. Para resolver este planteo proponemos descomponer la
salida del “Modelo Original” y evaluaremos la eficacia del modelo original al
inferir las etiquetas simples. Simplemente aplicamos las funciones f, fo a las
etiquetas complejas inferidas por el “Modelo Original” y evaluamos utilizando
el material de prueba de los modelos B y C. Como se puede observar en el
Cuadro 5.6, y comparando contra el Cuadro 5.3, el método original también
es mas eficaz al inferir etiquetas simples.

Tipo de Etiqueta Precision | Diferencia respecto los taggers
Inferida de etiquetas simples
POS tags @ Chunktypes | 96.36 % 0.09%
POS tags ® BIO 96.04 % 0.03%

Cuadro 5.6: Precision de la Inferencia de Etiquetas Simples Utilizando el
“Modelo Original”

5.3.5. Reduciendo la Cantidad de Material

Nuestros métodos apenas igualan al método convencional al inferir eti-
quetas complejas. ;En qué contexto podrian nuestros métodos superar a los
métodos convencionales? Deseamos probar lo que ocurre con materiales de
entrenamiento que tienen problemas de escasez de datos. Esto se logra facil-
mente reduciendo el material. Decidimos entrenar un método de combinacion
y el método convencional con menos material de entrenamiento.

I. Tomamos la primera mitad y el primer cuarto del material de CONLL
2000.

11. Generamos material artificial, el que contiene las etiquetas complejas,
a partir de esta mitad y este cuarto. Es decir ahora tenemos medio
material artificial y un cuarto de material.

111. Entrenamos dos taggers uno con la mitad del material artificial y otro
con el cuarto.

1v. Con el material artificial reducido, utilizamos los mismos métodos de
descomposicién generando los materiales de entrenamiento necesarios,
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en este caso, para inferir etiquetas de la clase POS tags @ Chunktypes
v el material que asocia que tiene como configuraciones a etiquetas de
POS tags® Chunktypesy predicciones que pertenecen a POS tags® BIO.

V. Entrenamos los taggers necesarios para aplicar los métodos de recombi-
nacion con este material. Seguimos el mismo procedimiento de duplicar
el material antes de entrenar.

Los resultados parciales, esto es, la eficacia al inferir predicciones simples,
estan listados en las tablas 5.7, 5.8, 5.9. La cantidad material de prueba no
varia, es el mismo que el de los experimentos anteriores.

’ Tagger | Configuracion | Prediccion ‘
Original Tokens ® POS tags POS tags @ Chunks
B Tokens ® POS tags POS tags @ Chunktypes
D POS tags ® Chunktypes POS tags ® BIO
Comp. By D Tokens @ POS tags POS tags @ Chunks

Cuadro 5.7: Configuraciones y Predicciones

’ Modelo | Precision con % Material | Precision con i Material
Original 93.57 % 92.70 %
Comp. By D 93.91% 93.22 %
B 95.99 % 95.46 %
D 98.57% 98.35%

Cuadro 5.8: Precision de los taggers

En general al disminuir el material de entrenamiento, los métodos pro-
puestos empeoran la eficacia, disminuye la precision de todos los taggers,
aunque también, podemos observar que el método de composicion que utili-
zamos es mas eficaz que el método original.

En el Cuadro 5.10 vemos los resultados de repetir el experimento para
evaluar al “Modelo Original” en la inferencia de etiquetas simples utilizando
menos cantidad de material de entrenamiento. Hicimos el experimento para
la clase de etiquetas POS tags ® Chunktypes solamente, ya que el método
de composicion que utilizamos (cascada) utiliza como configuracion a éstos.
Generar una descomposicion de la salida de “Modelo Original” para evaluar
la composicion POS tags ® BIO no seria apropiado ya que estarfamos com-
parando distinto tipo de informacion y distinto tipo de modelo.
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Cantidad Modelo Chunking - Modelo Original
de Material Accuracy® Precision Recall FB1
1 Original 93.64 % 89.06% 91.36% 90.16
2 Comp. By D | 93.97% 89.40% 91.19% 90.26
1 Original 92.81% 87.55% 90.23% 88.87
4 Comp. By D | 93.31% 88.14% 90.42% 89.27

“Precision de la asignacion de las etiquetas de chunking. Utilizamos esta terminologia
para diferenciar la Precision del chunking

Cuadro 5.9: Evaluacion de Chunking

Etiqueta Simple Inferida | Precision | Diferencia respecto los taggers

de etiquetas simples
Medio Material 95.99 % 0%

Un Cuarto de Material | 95.49% 0.03%

Cuadro 5.10: Evaluaciéon de la descomposicion de la salida del “Modelo Ori-
ginal”, solamente para las etiquetas del conjunto POS tags @ Chunktypes

5.4. Cast3LB

El Cast3LLB es un banco de arboles sintactico del castellano. Lo que nos
interesa a nosotros son las etiquetas para representar la informacion morfo-
logicas de las palabras. Este conjunto de etiquetas se basa en las etiquetas
propuestas por el grupo EAGLES para la anotacién morfosintactica de le-
xicones y corpus para todas las lenguas europeas. Las etiquetas EAGLES
compilan mucha informaciéon morfosintactica sobre las palabras. La informa-
cion se resume en una etiqueta compuesta de segmentos donde cada segmento
es algin atributo que tiene la categoria que representa la etiqueta. Hay 12
categorias, entre ellas adjetivos, adverbios, determinantes, nombres, verbos,
pronombres, etc. Cada categoria tiene un formato distinto para sus etique-
tas. El formato expresa qué atributo es cada segmento. Lo interesante de
este conjunto de etiquetas complejas es que se pueden descomponer segin
sus atributos. Y en efecto utilizamos esta propiedad para descomponer las
etiquetas en dos conjuntos.

En el Cuadro 5.3 vemos una etiqueta EAGLES que representa la con-
jugacion del verbo cantar en el futuro de subjuntivo, es decir, cantaremos.
Como dijimos, cada segmento representa un atributo de la categoria. En la
posicién 1, estd la categoria de la etiqueta, en la segunda posicion el tipo
(principal, auxiliar, semiauxiliar), en la tercera el modo, etc. Los segmentos
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que nos interesan para esta aplicacion son el sexto y el séptimo, nimero y
género respectivamente.

[ VIM[S[F[1][P]O]
1 2 3 45 6 7

Figura 5.3: Una ocurrencia de una etiqueta EAGLES

Nuestro método de descomposicion se basa en las etiquetas de género y
ntimero. A partir de una etiqueta, generamos dos nuevas etiquetas que son
una copia de la original solamente que eliminamos de una de las etiquetas el
género y de la otra el nimero, se podria decir que particionamos en genero
y numero.

Etiqueta Sin Género:

[ V[M[S[F]1[P]
1 2 3 45 6

(VIM[S|F[1]0]

Etiqueta Sin Numero: 5 3 41 5 6

Figura 5.4: Descomposicion de las etiquetas

El experimento continda como sigue:

I. A partir del material del Cast3LB extraemos las oraciones con sus
respectivas etiquetas representantes de la categoria morfosintactica. El
Cast3LB cuenta con dos conjuntos de arboles; uno de entrenamiento
y otro de prueba. Extraemos las oraciones de ambos y de esta forma
también generamos material de prueba.

11. Con este nuevo material entrenamos un tagger para que infiera las eti-
quetas de morfologia. Esto es analogo al tagger que infiere las etiquetas
complejas en el experimento anterior. Utilizamos el material de prueba
para medir la eficacia de este tagger. Esto serd nuestro baseline para
este experimento.

111. Dividimos las etiquetas que representan las siguientes categorias: adje-
tivos, adverbios, determinantes, nombres, verbos, pronombres en dos.
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Para una de los descomposiciones eliminamos el atributo de género y
en la otra eliminamos el atributo de niimero. Esto es, se generalizan
las etiquetas eliminando ntimero o género. Hacemos lo mismo para el
material de prueba.

1vV. Generamos dos nuevos materiales de entrenamiento. Uno donde las
etiquetas de las categorias seleccionadas no tienen ntimero y otro donde
no tienen género. Esta descomposicién es simple de implementar.

V. Entrenamos dos taggers, uno por material generado en el punto ante-
rior. Esto es, entrenamos un tagger con un y s6lo un material generado
en el punto anterior.

VI. Medimos la eficacia de los taggers que infieren las descomposiciones de
las etiquetas, esto se pueden ver en el Cuadro 5.11. Este punto también
generamos la entrada para los métodos de composicion.

viI. Utilizamos el método de composicion que explicaremos a continuacion
para generar las etiquetas completas de morfologia y medimos la efica-
cia de la composicion. En el Cuadro 5.12 vemos los resultados de los
métodos de composicion.

Tagger Precision
A - Eliminado Genero  93.218%
B - Eliminado Numero 93.030 %

Cuadro 5.11: Precision al Inferir Etiquetas Simples

Método Precision
Original 92.733 %
Composicion de A y B 91.924 %

Cuadro 5.12: Precision al Inferir Etiquetas Complejas

Método de Composiciéon

Aqui desarrollamos el método de composicion que utilizamos para com-
poner las etiquetas. Dadas dos etiquetas, procedemos de la siguiente manera:
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I.

II.

I11.

Iv.

Tomamos las dos etiquetas y verificamos si ambas etiquetas represen-
tan la misma categoria inspeccionando el primer segmento de ambas
etiquetas.

Si no son iguales, devolvemos la etiqueta del tagger con mayor efica-
cia. En el caso que la etiqueta pertenezca a las categorias que descompo-
nemos, adjetivos, adverbios, determinantes, nombres, verbos, pronom-
bres, completamos la etiqueta con género “masculino” para todas las
categorias menos los verbos que los completamos con “0” (que significa
que no esta especificado).

Devolvemos la etiqueta del tagger con mayor eficacia atin cuando sea un
error (cuando las categorias son iguales, pero las etiquetas son distintas,
por ejemplo, nombre propio y nombre comun).

Si la categorias son iguales y la categoria de la etiqueta es adjetivos,
adverbios, determinantes, nombres, verbos, pronombres, entonces, pri-
mero, hay que verificar si las etiquetas son iguales en todos los atributos
sin tener en cuenta los atributos eliminados, género y nimero. Con es-
to detectamos el error que la categoria es la misma, pero los objetos
dentro de la categoria (y por lo tanto sus etiquetas) son distintos. Por
ejemplo, supongamos que la etiqueta inferida por ambos taggers fue un
nombre, pero uno de los taggers infiri6 un nombre comiin y el otro un
nombre propio, son etiquetas distintas y el género que infirié un tagger
no corresponde con el numero que infiri6 el otro. Respecto de estos
errores, no los corregimos, los contamos para posterior estadistica que
presentaremos en las conclusiones.

Sin tener en cuenta si ocurrié el error descripto arriba, combinamos
las etiquetas insertando el segmento del atributo ntimero de la etiqueta
inferida por el tagger entrenado con el material que generaliza el género
(mantiene el nimero) en la otra etiqueta inferida por el tagger entrena-
do con el material que generaliza el nimero. Resumiendo, le agregamos
el atributo nimero a la etiqueta inferida que no lo tiene (la etiqueta
que tiene el género solamente). La salida es la etiqueta modificada.

Los resultados son negativos, el método de composicion no logra superar
el valor de referencia y en este caso es muy notable la diferencia. Supusimos
que el problema era el mismo que el de los experimentos anteriores, es decir,
que la inferencia de las etiquetas simples era mala. Para nuestra sorpresa
no es asi. Utilizamos la misma descomposicion en la salida del “Modelo Ori-
ginal” de este experimento y medimos la eficacia del “Modelo Original” al

45



inferir etiquetas simples. Es decir, extraemos etiquetas simples de las etique-
tas complejas inferidas por el “Modelo Original” y comparamos el resultado
contra el material de prueba de los modelos que infieren etiquetas simples.
En la siguiente tabla (Cuadro 5.13) vemos los resultados.

Tagger Precision | Diferencia respecto los taggers
de etiquetas simples
Eliminado Genero | 93.16 % - 0.06 %
Eliminado Ntamero | 92.79% -0.24%

Cuadro 5.13: Precision al Descomponer el resultado del “Modelo Original”

Al inspeccionar los resultados de cada tagger notamos que los conjun-
tos de errores que cometen los “Modelos Simples” no estan contenido en el
conjunto de errores que comete el “Modelo Original”, es decir, no cometen
los mismos errores. Analizamos los resultados de inferir etiquetas simples.
Tomamos los resultados de los experimentos con las etiquetas sin el atributo
género. El material de prueba cuenta con 7417 etiquetas, de las cuales 6819
etiquetas estan bien inferidas por ambos modelos, es decir, el 91.93 % de las
etiquetas del material de prueba, las inferidas por el “Modelo Original” y por
el tagger entrenando con etiquetas simples directamente son iguales entre si.
El “Modelo Original” cometié 507 errores de los cuales 95 de esas etiquetas
fueron bien inferidas por el tagger entrenado con etiquetas simples, mien-
tras que éste cometié 503 errores de los cuales 91 no son errores del “Modelo
Original”. Inspeccionando la salida no observamos ningin patrén de error
significante. Un fen6meno similar ocurre con las etiquetas sin el atributo nu-
mero. La cantidad de etiquetas es la misma. La cantidad de etiquetas bien
inferidas por ambos modelos es de 6810, esto es, el 91.80 %. En este caso el
“Modelo Original” cometi6 535 errores de los cuales 90 no fueron hechos por
el tagger entrenado con etiquetas simples. Andlogamente, el tagger hizo 517
errores de los cuales 72 no son errores del “Modelo Original”. E1 96 % de las
etiquetas que se combinan son iguales o son etiquetas descompuestas, cuyos
atributos que no son, ni género ni ntimero, coinciden (ver el paso 4 del méto-
do de composicion del Cast3LB). Méas alla de todos estos datos, no podemos
explicar lo que sucede al descomponer la salida del “Modelo Original” con los
experimentos que presentamos.
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Capitulo 6

Conclusiones

En el trabajo realizado se presentamos una posible solucion al proble-
ma de escasez de datos en el material de entrenamiento, focalizdndonos en
POS Tagging y etiquetas complejas. Trabajamos con etiquetas que se pue-
dan descomponer en partes significativas que reemplazan a las etiquetas en
el material de entrenamiento. Nuestra hipotesis es que reemplazar las etique-
tas por partes significativas genera mayor regularidad en los datos, es decir,
en el material de entrenamiento encontraremos una mayor cantidad de pa-
trones regulares de partes de etiquetas (o etiquetas simples). En el capitulo
introductorio nos hicimos las siguientes tres preguntas:

I. ;,Qué formas de descomposicion existen?
11. ;Qué ventajas tendria nuestro método con respecto al método original?

111. ;Los métodos de recomposicion podrian agregar errores?
En esta seccion respondemos a cada una de éstas:

Como explicamos en el capitulo 5, las formas de descomponer etiquetas
dependen de la informacion que representan. Dado un conjunto de etique-
tas, buscamos reconocer subestructuras significativas dentro de las etiquetas.
Luego de que hayan sido definidas las subestructuras, utilizamos las definicio-
nes para descomponer las etiquetas originales. En algunos casos, las mismas
subestructuras identificadas pueden ser etiquetas simples aunque en todos
los experimentos que hicimos concatenamos varias de ellas para formar las
etiquetas simples. Por ejemplo, en el caso de los chunks sabemos que una
etiqueta, que no sea 0, tiene dos partes, B o I, seguido de algtn tipo de
chunk. La manera intuitiva de dividir las etiquetas es en estas dos partes,
las que identifican, inicio o medio, y el tipo. Sin embargo, en otros casos la
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descomposicion no es trivial. En el caso de las etiquetas EAGLES eliminamos
segmentos para simplificar (generalizar informacion) las etiquetas. jPor qué
no dividimos la etiqueta en cualquier parte? ;Por qué no tener una descom-
posicion que divida la etiqueta a la mitad segin su longitud de caracteres?
Si descomponemos las etiquetas de una manera desprolija, sin fundamentos,
perdemos los patrones que las secuencias de las etiquetas generan. El resul-
tado de una descomposicion “no pensada” puede resultar en la pérdida de
los patrones y la obtencion de “ruido”. A la hora de descomponer las eti-
quetas siempre dejamos informacién que aporta a formar un patron regular
y separar informacién més especifica en las etiquetas simples. Por ejemplo,
en la introduccién generalizabamos los verbos y formamos otro conjunto de
etiquetas con la letra que diferencia la conjugacion; y en el experimento de
Cast3LB separamos los atributos de género y nimero. Cuando trabajamos
con palabras en las configuraciones, proponemos como regla general, siem-
pre dejar informacién sobre el rol de la palabra, no necesariamente los POS
Tags, pero si algo de la informaciéon que aportan. Cuando trabajamos con
el Cast3LB, las etiquetas tienen el tipo y la categoria. Esto se debe a que
los patrones de POS Tags aportan mucha informacion regular. Buscar la
mejor descomposicion es un balance entre generalidad y especificidad de las
etiquetas.

Los métodos de composicion son rasticos y simples, y éstos no llegan a
alcanzar la eficiencia del método regular. En todos los experimentos vimos
que el tagger entrenado con las etiquetas complejas infiere con mayor eficacia
que los métodos de composicion. Si bien las diferencias entre el “Modelo Ori-
ginal” y el método de recomposicién no son muy significativas, en la seccion
5.3.5, observamos que al reducir el tamano del material de entrenamiento
uno de los métodos, la cascada de taggers, mejora su eficacia con respecto al
“Modelo Original.

Ademas, en los experimentos descriptos en la seccion 5.3.4, observamos
que los taggers entrenados con etiquetas simples no superan la precision me-
dida al descomponer la salida del “Modelo Original”, aunque la diferencia
de precision entre los modelos es no mayor al 0.09%. Al contrario con lo
que ocurre con los experimentos hecho con material artificial, en los experi-
mentos hechos con el Cast3LB los taggers entrenados con etiquetas simples
superan la precision medida al descomponer la salida del tagger entrenado
con las etiquetas complejas. Aunque en este caso, la diferencia de precision
tampoco es de una magnitud significativa, la diferencia més grande que hay
es del 0.27 %. Es probable que este fenomeno, se deba a diferencia que existe
entre las estructuras de las etiquetas artificiales y las EAGLES. La trans-
formacion que le hacemos a las etiquetas EAGLES, extraidas del Cast3LB,
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es una generalizacion, es decir, ampliamos su campo de representacion al
disminuir los rasgos propios de las etiquetas, se “regularizan”, y de esta ma-
nera se generan una mayor cantidad de patrones regulares en el material de
entrenamiento. Por ejemplo, cuando eliminamos la anotaciéon que indica la
conjugacion verbal de las etiquetas que representan los verbos en el ejemplo
de la introduccion. En cambio, a las etiquetas artificiales las descomponemos
a partir de dos caracteristicas e inferimos estas caracteristicas por separado.
Aunque quizas exista una relacién entre ambas caracteristicas que aporta
informacion que mejora la inferencia mutua entre ambas caracteristicas y
cada caracteristica por separado. Por ejemplo, la probabilidad de que lue-
go de B-NP siga I-NP o B-NP es dificil de capturar al separar las etiquetas.
Los taggers en “cascada” intentan capturar esta relacion aunque queda por
evaluar esta metodologia. Suponemos que nuestros métodos de composicion
funcionaran eficazmente en un Ambito donde las etiquetas estén compuestas
de subestructuras independientes entre si.

Respecto la implementacion de los métodos, vimos que no sé puede crear
una forma general para descomponer las etiquetas ya que depende de la infor-
macién que las mismas representan. Esto implica que hay que implementar
distintos métodos de descomposicion para cada conjunto de etiqueta con el
cual vayamos a trabajar, y luego entrenar tantos taggers como etiquetas sim-
ples definidas.

Al combinar etiquetas podemos detectar si la combinacion resultante tiene
sentido aunque no podamos a saber si la etiqueta es la correcta. En el caso
del material artificial, podemos hacer esto porque conocemos la estructura
de las etiquetas complejas. Sabemos que los simbolos, B e I, son seguidos
por un tipo de Chunk y sabemos que cualquier combinacién con el simbolo
0 esta prohibida. En el caso de las etiquetas EAGLES, podemos detectar
los errores verificando que los segmentos no eliminados de ambas etiquetas
sean el mismo. Aunque sigue existiendo la posibilidad de que alguno de los
taggers se haya equivocado, y si en todos los atributos las etiquetas son
iguales, exceptuando los generalizados, entonces estamos construyendo una
etiqueta valida pero incorrecta (recordemos que un tagger esta entrenado
para inferir el atributo nimero y el otro género). Como vemos el unico tipo
de error que podemos detectar es la invalidez de las etiquetas al combinarlas.

La tnica informacion con la que contamos para combinar las etiquetas en
los métodos que implementamos es la salida de los taggers, por lo tanto si la
salida de los taggers es erronea no podremos corregir los errores. Podriamos
modificar los taggers para que la salida sea la etiqueta inferida y el contexto
que utilizdé para inferir esta etiqueta: si dudamos de la etiqueta inferida se
podria reutilizar el contexto con algin método de clasificacion para inferir
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otro resultado, quizés correcto.

20



Bibliografia

1]
2]

3]
4]

5]

6]

7]

18]

19]

S. Abney. Part-of-speech tagging and partial parsing, 1996.

S. P. Abney. Parsing by chunks. In Robert C. Berwick, Steven P. Abney,
and Carol Tenny, editors, Principle-Based Parsing: Computation and
Psycholinguistics, pages 257-278. Kluwer, Dordrecht, 1991.

Eugene Charniak. Statistical language learning, 1993.

T. Kudo and Y. Matsumoto. Use of support vector learning for chunk
identification, 2000.

Christopher D. Manning and Hinrich Schiitze. Foundations of Statistical
Natural Language Processing. The MIT Press, Cambridge, Massachu-
setts, 1999.

Mitchell P. Marcus, Beatrice Santorini, and Mary Ann Marcinkie-
wicz. Building a large annotated corpus of english: The penn treebank.
Computational Linguistics, 19(2):313-330, 1994.

Miles Osborne. Shallow parsing as part-of-speech tagging. In Claire
Cardie, Walter Daelemans, Claire Nédellec, and Erik Tjong Kim Sang,
editors, Proceedings of the Fourth Conference on Computational Natu-
ral Language Learning and of the Second Learning Language in Logic
Workshop, Lisbon, 2000, pages 145-147. Association for Computational
Linguistics, Somerset, New Jersey, 2000.

M. Palomar, M. Civit, A. Diaz, .. Moreno, E. Bisbal, M. Aranzabe,
A. Ageno, M. A. Marti, and B.Navarro. 3lb: Construccion de una base
de datos de arboles sintactico-semanticos para el catalan, euskera y es-

panol. In XX Congreso de la Sociedad Espanola para el Procesamiento
del Lenguaje Natural (SEPLN), pages 81-88, 2004.

Lance Ramshaw and Mitch Marcus. Text chunking using
transformation-based learning. In David Yarovsky and Kenneth Church,

ol



[10]

[11]

[12]

[13]

editors, Proceedings of the Third Workshop on Very Large Corpora, pa-
ges 82-94, Somerset, New Jersey, 1995. Association for Computational
Linguistics.

A. Ratnaparkhi. A maximum entropy model for part-of-speech tagging.
In Proceedings of the Conference on Empirical Methods in Natural Lan-
guage Processing, 1996.

A. Ratnaparkhi. A simple introduction to maximum entropy models for
natural language processing. Technical report, Institute for Research in
Cognitive Science, University of Pennsylvania, 1997.

Erik F. Tjong Kim Sang and Sabine Buchholz. Introduction to the conll-
2000 shared task: Chunking. In Claire Cardie, Walter Daelemans, Claire
Nedellec, and Erik Tjong Kim Sang, editors, Proceedings of CoNLL-2000
and LLL-2000, pages 127-132. Lisbon, Portugal, 2000.

C.J. van Rijsbergen. Information retrieval, 1975.

52



