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Resumen

Ezxtensiones del Formalismo HMM para la Etiquetacion de Textos en Lenguaje Natural

El objetivo ultimo que persigue el Procesamiento del Lenguaje Natural es el perfecto anali
y entendimiento de los lenguajes humanos. Actualmente, estamos todavia lejos de conseg:
este objetivo. Por esta razon, la mayoria de los esfuerzos de investigacién de la lingiiist
computacional han sido dirigidos hacia tareas intermedias que dan sentido a alguna de |
multiples caracteristicas estructurales inherentes a los lenguajes, sin requerir un entendimier
completo. Una de esas tareas es la asignacién de categorias gramaticales a cada una de |
palabras del texto. Este proceso se denomina también etiquetacién.

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

Tradicionalmente, el problema de la etiquetacién se aborda a partir de recursos lingiiistic
bajo la forma de diccionarios y textos escritos, previamente etiquetados o no. Esta linea
desarrollo se denomina lingiifstica basada en corpus. Dichos textos se utilizan para ajust
los parametros de funcionamiento de los etiquetadores. Este proceso de ajuste se denomi
entrenamiento. Las técnicas tradicionales engloban métodos basados en reglas, tales como
aprendizaje de etiquetas mediante transformaciones y dirigido por el error, y también métod
estocdsticos, tales como los modelos de Markov ocultos o HMM,s (Hidden Markov Models), q
constituyen actualmente la aproximacion que ofrece mejores rendimientos.

Atn con todo esto, un pequeno porcentaje de palabras etiquetadas erréneamente (2-3'
es una caracteristica que estd siempre presente en los sistemas de etiquetacién puramer
estocasticos. Este proyecto aborda el diseno e implementaciéon de un sistema de etiquetaci
hibrido que considere la aplicacién combinada de reglas contextuales y algoritmos
programacién dindmica para intentar eliminar estos errores residuales. Dichas reglas deb
ser proporcionadas por un usuario experto, y el sistema se ocupa de compilarlas bajo la forr
de una estructura matematica denominada traductor de estado finito, que es la que permite q
una ejecucién eficiente de las mismas.

Por otra parte, la mayoria de los etiquetadores actuales asumen que los textos aparecen
correctamente segmentados, es decir, divididos en tokens que identifican perfectamente ca
componente. Sin embargo, esta hipdtesis no es realista debido a la naturaleza heterogén
de los textos. Las mayores dificultades surgen cuando la segmentacién es ambigua. F
ejemplo, la expresién sin embargo se etiquetard normalmente de manera conjunta como u
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r a cada token, sino que ademas deberia saber decidir si algunos de ellos constituyen o
A misma entidad y asignar, en cada caso, la cantidad de etiquetas adecuada en funcién de
erentes alternativas de segmentacion. Asi pues, este proyecto aborda también la fase de
 de una extension del algoritmo de Viterbi (el algoritmo de programacién dindmica sobre
;s que realiza la etiquetacién) capaz de etiquetar flujos de tokens de distinta longitud con
ymplejidad temporal comparable a la del algoritmo de clésico.

ras Clave: Procesamiento del Lenguaje Natural (Natural Language Processing),
grafia Computacional (Computational Lexicography), Etiquetacién de las Partes del
'so (Part-of-Speech Tagging), Modelos de Markov Ocultos (Hidden Markov Models),
iticas de Restricciones (Constraint Grammars), Traductores de Estado Finito (Finite-
Transducers).
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Parte 1

Etiquetacion del lenguaje natural:
conceptos previos






Capitulo 1

Introduccion

El objetivo tltimo que persigue el Procesamiento del Lenguaje Natural o NLP! es el perfec
analisis y entendimiento de los lenguajes humanos. Su utilidad es obvia, ya que consiguien
esto dispondriamos, por ejemplo, de interfaces amigables hombre-méaquina utilizando lenguz
natural, de buenos sistemas de busqueda de informacién, de traductores, etc. Actualmen
estamos todavia lejos de conseguir este objetivo. Por esta razon, la mayoria de los esfuerz
de investigacién en lo que al NLP se refiere han sido dirigidos hacia tareas intermedias q
dan sentido a alguna de las multiples caracteristicas estructurales inherentes a los lenguaj
sin requerir un entendimiento completo. Una de esas tareas es la asignaciéon de categor
gramaticales a cada una de las palabras del texto. Este proceso se denomina también etiquetaci
de las partes del discurso o POST?. En definitiva, se trata de decidir si cada palabra es

sustantivo, un adjetivo, un verbo, etc. Por ejemplo, si consideramos aisladamente la palak
sobre, vemos que puede ser:

e Un sustantivo, como por ejemplo en la frase: mételo 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 sobr:
como 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 probal
que sélo una de esas tres etiquetas sea la correcta. El proceso de etiquetacién debe elimin
por tanto este tipo de ambigiiedades y encontrar cudl es el papel mas probable que juega ca
palabra dentro de una frase. Es mas, dicho proceso debe ser capaz también de asignar u
etiqueta a cada una de las palabras que aparecen en un texto y que no estdn presentes
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
construir un andlisis completo, simplemente se establecen las categorias de las palabras, y
dejan de lado problemas tales como por ejemplo el de encontrar la correcta ligadura de |
frases preposicionales. Debido a esto, la etiquetacién es més sencilla de resolver que los anali
sintactico o seméntico, y el rendimiento es bastante elevado. Las aproximaciones mas exitos
son capaces de etiquetar correctamente alrededor del 95-97% de las palabras. Sin embargo,

1A lo largo de la presente memoria intentaremos hacer referencia a todos los conceptos propios del lengu
especializado de la materia a tratar con su correspondiente término en espaiiol; no obstante, la mayoria de
acrénimos utilizados constituirdn una excepcién a este principio, ya que muchas veces su traduccién resu
excesivamente artificial; en este caso, utilizaremos la sigla NLP, que responde al término inglés Natural Langu:
Processing.



n aparecer entre una y dos palabras mal etiquetadas en cada frase. Ademas, estos errores
npre se localizan en las categorias mas pobladas, tales como sustantivos, adjetivos o verbos,
en principio parece mas probable el encontrarse con palabras desconocidas. Muchas veces,
ores aparecen asociados a las particulas que conectan los sintagmas entre si, tales como
siciones, conjunciones o relativos, y pueden hacer que una frase tome un significado muy
0 del original.
in con todo esto, y a pesar de sus limitaciones, la informacion que se obtiene mediante la
tacién es muy util. Las potenciales aplicaciones de los textos en lenguaje natural aumentan
o dichos textos estdn anotados, y el primer nivel l6gico de anotacién es normalmente la
cién de este tipo de etiquetas gramaticales a cada una de las palabras. Por tanto, los
ya no seran vistos como una mera secuencia de caracteres, sino como una secuencia de
des lingtifsticas con algtn tipo de significado natural. El texto etiquetado puede utilizarse
es para introducir nuevos tipos de anotaciones, normalmente mediante posteriores andlisis
ticos o semdnticos, o puede utilizarse también para recoger datos estadisticos sobre el
> un idioma que pueden servir para multiples aplicaciones. El trabajo a partir de las
as etiquetadas hace mucho mas viables tareas tales como el proceso y sintesis del didlogo, la
orafia computacional, o el més reciente y novedoso tema de la recuperacion de informacién.

Fuentes de informacién relevantes para la etiquetacion

decidir cudl es la etiqueta correcta de una palabra existen basicamente dos fuentes de
1acion:

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 cudles son comunes y cudles no lo son. Por ejemplo, en inglés, una secuencia como
articulo-adjetivo-sustantivo es muy comun, mientras que otras secuencias como articulo-
adjetivo-verbo resultan muy poco frecuentes o practicamente 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 informacién mds directa para el
proceso de etiquetacién, 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 informacion restrictiva que es necesaria para el proceso de etiquetacion.

Sin embargo, existen palabras que, aunque puedan ser usadas como verbos, su aparicién
es mucho més probable cuando funcionan como sustantivos. Este tipo de consideraciones
sugiere la segunda fuente de informacion: el simple conocimiento de la palabra concreta

P . . . - v ve .



posteriores de esa época.
La informacién léxica de las palabras resulta tan ttil porque la distribucién de uso de u

palabra a lo largo de todas sus posibles etiquetas suele ser rara. Incluso las palabras c
un gran nimero de etiquetas aparecen tipicamente con un inico uso o etiqueta particul

Efectivamente, esta distribucién es tan peculiar que casi siempre existe esa etiqueta denomina
bdsica, mientras que las otras representan usos derivados de ésta, y como resultado se h
producido algunos conflictos en relacién con la manera en la que el término etiqueta, catego
o parte del discurso debe ser utilizado. En las graméticas tradicionales, se pueden enconti
palabras clasificadas como un sustantivo que estd siendo utilizado como un adjetivo, lo ct
confunde la etiqueta béasica del lexema de la palabra, con la funcién real que dicha palabra es
desempenando dentro del contexto. Aqui, al igual que en la lingiiistica moderna en general, 1
centraremos siempre en el segundo concepto, es decir, en el uso real de las palabras dentro
cada frase concreta.

En cualquier caso, la distribucién de uso de las palabras proporciona una informaci
adicional de gran valor, y es por ello por lo que parece légico esperar que las aproximacior
estadisticas al proceso de etiquetacion den mejores resultados que las aproximaciones basad
en reglas deterministas. En éstas tltimas, uno sélo puede decir que una palabra puede o
puede ser un verbo, mientras que en una aproximacién estadistica se puede decir a priori q
una palabra tiene una gran probabilidad de ser un sustantivo, pero también que existe u
posibilidad, por remota que sea, de ser un verbo o incluso cualquier otra etiqueta. Sin embar
en los ultimos anos, se han recuperado los métodos simbdlicos y, con un pequeno replanteamien
se han logrado unos resultados muy interesantes. Mientras que antes las reglas se utilizaban pa
cambiar la etiqueta de la palabra o para asignar una etiqueta dada segun el contexto, ahora
idea consiste en reducir el uso de estas reglas y potenciar un nuevo tipo de reglas de men
compromiso, que consisten en eliminar etiquetaciones imposibles en lugar de asignar posib
etiquetas. Por ejemplo, si tenemos una palabra que puede ser verbo o sustantivo, y ant
una que sélo puede ser determinante, debemos eliminar la posibilidad de etiquetar la palak
ambigua como verbo. Esto se puede llevar a cabo gracias a lenguajes de alta expresivid
en los que se pueden contemplar casos conocidos del idioma y refinar asi el conjunto
etiquetas que se le asignan a una palabra a través de un diccionario [Voutilainen y Heikkil& 19¢
Tapanainen y Voutilainen 1994, Samuelsson y Voutilainen 1997].

De esta manera, se han conseguido resultados que superan al 99% de aciertos con un conjur
de unas 1.000 reglas aproximadamente. A pesar de esto, nos encontramos con el problema
que, como se trata de un método de menos compromiso que el anterior, no se garantiza
obtencién de una unica etiqueta por palabra, pudiendo quedar algunas palabras ambiguas a
largo del texto. Por ello, este método se suele utilizar en combinacién con otros sistemas
etiquetacion.

En este proyecto describiremos los etiquetadores estocasticos y simbdlicos méas conocids
y abordaremos el diseno de un sistema hibrido que considere la aplicacién combinada
reglas contextuales con técnicas estocasticas. Es decir, utilizaremos de manera combina
la informacion sintagmatica proporcionada por las secuencias de etiquetas y la informaci
léxica proporcionada por las palabras, junto con todas las ventajas que nos ofrecen amk



r sistema conocido que realmente intentaba asignar etiquetas en funcién del contexto
matico es el programa basado en reglas presentado en [Klein y Simmons 1963], aunque
madamente la misma idea fue presentada también en [Salton y Thorpe 1962]. Klein
mons utilizan los términos cddigo y codificacion, aunque son aparentemente de uso
ambiable con etiqueta y etiquetacion. El primer etiquetador probabilistico conocido
lz et al. 1965]. Este sistema asignaba inicialmente etiquetas a algunas palabras mediante
de un diccionario, de reglas morfolégicas y de otras reglas confeccionadas a medida. El
le las palabras se etiquetaban entonces usando probabilidades condicionadas calculadas a
de secuencias de etiquetas. Ni que decir tiene que no se trataba de un modelo probabilistico
efinido.
s grandes grupos de trabajo, uno en la Universidad Brown y otro en la Universidad de
ster, emplearon considerables recursos para etiquetar dos grandes corpora de texto: el
s BROWN y el corpus LOB (Lancaster-Oslo-Bergen). Ambos grupos coincidieron en que
tencia de un corpus anotado seria de incalculable valor para la investigacion en el campo
etiquetacién, y es cierto que sin estos dos corpora etiquetados el progreso de esta linea
bajo hubiera sido extremadamente duro, si no imposible. La disponibilidad de grandes
ades de texto etiquetado es sin lugar a dudas una importante razén que explica el hecho
> la etiquetacién haya sido un area de investigacién tan activa.
corpus BROWN fue preetiquetado automaticamente con el etiquetador basado en reglas
IT [Greene y Rubin 1971]. Esta herramienta utilizaba informacién léxica sélo para limitar
iquetas de las palabras y sélo aplicaba reglas de etiquetacion cuando las palabras del
‘to no presentaban ambigiiedades. La salida de este etiquetador se corrigié entonces
Imente. Este esfuerzo durd anos, pero finalmente proporcioné los datos de entrenamiento
mstituyeron la base de numerosos trabajos posteriores.
10 de los primeros etiquetadores basado en modelos de Markov ocultos o HMM,s3 fue
y en la Universidad de Lancaster como parte del proyecto de etiquetacién del corpus
[Garside et al. 1987, Marshall 1987]. El punto central de este etiquetador era el manejo
babilidades para las secuencias de bigramas de etiquetas, con uso limitado de un contexto
yor orden, y las probabilidades de asignacién de una palabra a sus diferentes etiquetas
vestionadas mediante factores de descuento disenados a medida. Los etiquetadores
os en modelos de Markov que etiquetan utilizando ambos tipos de informacion, las
bilidades de las palabras y las probabilidades de transiciéon entre etiquetas, fueron
ucidos en [Church 1988] y [DeRose 1988].
pesar de que los trabajos de Church y DeRose fueron la clave del resurgir de los métodos
sticos en lingiiistica computacional, la aplicaciéon de los HMM,s al proceso de etiquetacion
comenzado realmente mucho antes en los centros de investigacion de IBM en Nueva York
s [Jelinek 1985, Derouault y Merialdo 1986]. Otras referencias de los primeros trabajos
etiquetacion probabilistica incluyen [Bahl y Mercer 1976, Baker 1975, Foster 1991].
1 los ultimos anos, la etiquetacion ha sido un &drea con una gran actividad dentro
investigacién en NLP, lo que ha permitido la aparicion de otras técnicas para
quetacién, como por ejemplo pueden ser las redes nueronales [Benello et al. 1989,
1es y Pereira 1996], los arboles de decisién [Schmid 1994], y el aprendizaje basado
'moria [Daelemans et al. 1996, Zavrel y Daelemans 1999]. De todas las técnicas maés
osas merece mencién la que se basa en reglas reduccionistas, ya que uno de los objetivos




no tenemos ningin corpus de entrenamiento equiquetado, o cuando a pesar de tenerlo, |
aplicaciones trabajan con textos muy diferentes y los datos de entrenamiento son de po
utilidad. Otros estudios se han centrado en la manera de construir un conjunto de etiquet
automaticamente, con el proposito de crear categorias apropiadas para un idioma o para
estilo de texto particular [McMahon y Smith 1996].

1.3 Rendimiento y precision de los etiquetadores

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

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

e El juego de etiquetas®. Normalmente, cuanto més grande es el conjunto de etiquet
considerado, existe méds ambigiiedad potencial, y la tarea de etiquetacién se vuelve n
compleja. Por ejemplo, en inglés, algunos juegos de etiquetas hacen una distincién ent
to como preposicién y to como marca de infinitivo, y otros no. En el primero de los cas
la palabra to podria etiquetarse incorrectamente.

e La diferencia entre, por un lado el corpus de entrenamiento y el diccionario, y por ot
el corpus de aplicacién. Si los textos de entrenamiento y los textos que posteriormente
van a etiquetar proceden de la misma fuente, por ejemplo, textos de la misma época
extraidos de un mismo periédico particular, entonces la precision sera alta. Normalmen
los resultados que los investigadores proporcionan sobre sus etiquetadores provienen
situaciones como ésta. Pero si los textos de aplicacion pertenecen a un periodo de tiem
distinto, a una fuente distinta, o a un género o estilo distinto, por ejemplo, textos cientific
contra textos periodisticos, entonces el rendimiento sera bajo.

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

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

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




nociendo esta motivacién, resulta sorprendente el hecho de que existan maés trabajos y
1cias bibliograficas sobre el proceso de etiquetacion aisladamente, que sobre la aplicacién
etiquetadores a tareas de interés inmediato. A pesar de esto, intentaremos enumerar aqui
licaciones mas importantes en las que la etiquetacion ha jugado y estd jugando un papel
nte. Ademads de las citadas anteriormente, estas aplicaciones podrian ser las siguientes:

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 andlisis sintactico. Los analizadores parciales mas simples se limitan a buscar las
frases nominales de una oracién. Otras aproximaciones mas sofisticadas asignan funciones
oramaticales 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 sintactico parcial y de la etiquetacién puede verse en [Abney 1996].

Un uso importante de la combinacién de la etiquetacién y el analisis sintdctico parcial
es el proceso de adquisicién automaética de informacién léxica’. El objetivo general de
este proceso es desarrollar algoritmos y técnicas estadisticas para rellenar los huecos de
informacién sintactica y seméantica que existen en los diccionarios electrénicos, 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 informacion léxica: la
colocacién de las palabras, las preferencias de seleccién®, los marcos de subcategorizacion?,
b la categorizacién seméntical. La mayorfa 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 cuestion de pocos meses. Esta es la razén por la cual la adquisicion
automatica de informacién léxica es tan importante en el NLP estadistico.

Otra aplicacién importante es la extraccién de informacién'!. El objetivo principal de la
extraccién de informacién es encontrar valores para un conjunto predeterminado de ranuras
de informacién de una plantilla. Por ejemplo, una plantilla de informacién meteorologica
podria tener ranuras para el tipo de fenémeno (tornado, tormenta de nieve, huracén),
la localizacion del evento (la bahia corunesa, 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 etiquetacién y el andlisis sintdctico parcial
ayudan a identificar las entidades que sirven para rellenar las ranuras de informacién y las
relaciones entre ellas. En cierta manera, podria verse la extraccién de informacién como

mbién denominado partial parsing.
- ejemplo, esta frase nominal estd ligada a otra frase de la derecha, la cual puede aparecer especificada o

mbién denominado lezical acquisition.

- ejemplo, el verbo comer normalmente lleva como objeto directo elementos relacionados con la comida.

- ejemplo, el beneficiario del verbo contribuir se expresa mediante una frase preposicional encabezada
breposicion a.

- ejemplo, cudl es la categoria seméntica de una nueva palabra no presente en nuestro diccionario.
information extraction, y a veces también referenciada como message understanding (entendimiento del



e La etiquetacién y el andlisis sintactico parcial se pueden utilizar también para enconti
los términos de indexacién adecuados en los sistemas de recuperacién de informacién
La mejor unidad de tratamiento para decidir qué documentos estan relacionados con .
consultas de los usuarios a menudo no es la palabra individual. Frases como Estad
Unidos de América o educacién secundaria pierden gran parte de su significado
se rompen en palabras individuales. El rendimiento de la recuperacién de informaci
se puede incrementar si la etiquetacion y el andlisis sintactico parcial se dirigen hax
el reconocimiento de la frase nominal y si las asociaciones consulta-documento
realizan apoyandose en este tipo de unidad de informacién de maéas alto rango
significado [Fagan 1987, Smeaton 1992, Strzalkowski 1995]. Otra linea de investigaci
relacionada se ocupa de la normalizacién de frases, es decir, del estudio de las multip
variantes de términos que representan realmente la misma unidad de informaci
bésical? [Jacquemin et al. 1997].

e Por ultimo, existen también trabajos relacionados con los llamados sistemas de respues
de preguntas'?, los cuales intentan responder a una cuestién del usuario devolviendo u
frase nominal concreta, como por ejemplo un lugar, una persona o una fecha [Kupiec 19
Burke et al. 1997]. Es decir, ante una pregunta como ;quién maté a John Lenno
obtendriamos como respuesta Chapman, en lugar de una lista de documentos tal y co1
ocurre en la mayoria de los sistemas de recuperacién de informacion. Una vez maés,
analisis de la consulta para determinar qué tipo de entidad estd buscando el usuario y cé1
esta relacionada con las frases nominales que aparecen en la pregunta requiere etiquetaci
y analisis sintdctico parcial.

Terminamos, sin embargo, con un resultado no del todo positivo: los analizadores sintéctic
probabilisticos mejor lexicalizados son hoy en dia suficientemente buenos como para trabajar ¢
texto no etiquetado y realizar la etiquetacion por si mismos, en lugar de utilizar un etiquetad
como preprocesador [Charniak 1997]. Por tanto, el papel de los etiquetadores parece ser 1x
bien el de un componente que aligera rapidamente la complejidad de los textos y proporcio
suficiente informaciéon para multitud de interesantes tareas de NLP, y no el de una fase

preprocesado deseable e imprescindible para todas y cada unas de las aplicaciones.

1.5 Etiquetacion mediante gramaticas de restricciones

En esta seccion, hacemos una mencién especial a las gramaticas de restricciones, porque en
presente proyecto se estudiard, analizard y mejorara la sintaxis de las reglas utilizadas por est
gramaticas, y ademas se desarrollard una forma de compilacion y ejecucién eficiente basada
traductores de estado finito. Por esta razén, resulta interesante el presentar una recopilaci
histérica de todos aquellos etiquetadores que hacen uso de este tipo de gramaticas.

Las gramaticas basadas en restricciones son una técnica en alza en estos ultimos anos. |
concreto, una de las técnicas de etiquetacion de mejor rendimiento para el inglés es un formalist

120 también information retrieval.
13Por ejemplo, book publishing y publishing of books.



to local. No existe una verdadera nocién de gramética formal, sino més bien un conjunto
tricciones, casi siempre negativas, que van eliminando los andlisis imposibles segtin el
to [Karlsson et al. 1995, Samuelsson et al. 1996]. La idea es similar al aprendizaje basado
nsformaciones, excepto por el hecho de que es un humano, y no un algoritmo, el que
ca iterativamente el conjunto de reglas de etiquetacién para minimizar el nimero de
s. En cada iteracién, el conjunto de reglas se aplica al corpus y posteriormente se
an modificar dichas reglas de manera que los errores mas importantes queden manualmente
idos. Esta metodologia propone la construccién de un pequeno sistema experto para la
tacién, y parece ofrecer mejores rendimientos que los etiquetadores basados en modelos de
v ocultos, especialmente cuando los corpora de entrenamiento y de aplicacién no provienen
misma fuente. Sin embargo, la comparacién de estos dos modelos es dificil de realizar, ya
1ando el sistema ENCGCG no es capaz de resolver determinadas ambigiiedades devuelve un
1to de mas de una etiqueta. Por otra parte, para aquellas personas ya familiarizadas con
1etodologia, la construccién de este tipo de etiquetadores no requiere méas esfuerzo que la
uccién de un etiquetador basado en un HMM [Chanod y Tapanainen 1995], aunque quizas,
Itimo sea mas accesible y automatico. El problema de esta técnica es que hace falta un
de lingiiistas que proporcionen las reglas, lo que supone un problema en comparaciéon con
>ndizaje automatico de los HMM,s. Sin embargo, los resultados son muy interesantes, atin
a de no decidir en todas las etiquetas.

- Real Academia Espanola estd desarrollando también un formalismo de reglas de
ciones denominado sistema RTAG, para la anotacién automética de los corpora CORDE'S y
17 [Porta 1996, Sénchez et al. 1999]. Este sistema aplica gramaticas de reglas de contexto
radas sobre textos anotados ambiguamente. Esto quiere decir que cuando un contexto
ce la descripcién estructural de una regla, recibe la puntuacién que indica la regla. Esta
aciéon puede ser positiva, para promover lecturas, o negativa, para penalizarlas. Una
nalizado el proceso, permanecen las lecturas con mayor puntuacion siempre que estén
1icima de un umbral definido previamente. El sistema también intenta eliminar lecturas
ibles en funcion del contexto, sin pérdida de lecturas posibles aunque éstas sean poco
bles. Para la poda de lecturas en funcion del contexto se utiliza informacién derivada del
) texto (caracteristicas estructurales, tipograficas o secuenciales), informacién gramatical
- todo concordancia y restricciones de aparicién conjunta) e informacién gramatical
tural (toma de decisiones con ayuda de la informacién estructural derivable de la secuencia
del texto).

ro etiquetador basado en gramaticas de restricciones que ha sido utilizado con éxito sobre
ol es el sistema RELAX [Padré 1996]. Aqui las reglas pueden ser escritas tanto de forma
1l como generadas automaticamente mediante un algoritmo de adquisiciéon basado en un
de decisién [Marquez y Padré 1997, Marquez y Rodriguez 1997].

Motivaciéon y objetivos del proyecto

quetacién, como vimos anteriormente, se aborda a partir de recursos lingiiisticos bajo la
de diccionarios y textos previamente etiquetados o no, que seran utilizados para ajustar

glish Constraint Grammar.
rpus Diacronico del Espanol.



a nivel de frase. Para una nueva frase a etiquetar, se accede primeramente a un diccionario,
busca de todas las posibles etiquetas candidatas para cada una de las palabras que conform
dicha frase. Todas estas etiquetas individuales pueden involucrar a un gran nimero de posib
caminos o secuencias de etiquetacion globales para la frase. Asi pues, seguidamente, se constru
una estructura en forma de enrejado capaz de albergar todas esas combinaciones. Por tltimo,
algoritmo de programacién dindmica, el algoritmo de Viterbi, es capaz de seleccionar de mane
eficiente la secuencia o secuencias de etiquetas mas probables.

No obstante, un pequenio porcentaje de palabras etiquetadas erréneamente (2-3%) es u
caracteristica siempre presente en los sistemas de etiquetacién puramente estocasticos. Con
objetivo de reducir este porcentaje de errores residuales se acude a las reglas contextuales. |
esta manera, el enrejado sobre el que opera el algoritmo de Viterbi va a poder ser podado p
estas reglas, bien antes de aplicar el etiquetador estocastico, o bien después de aplicarlo.

A continuacién indicamos de una forma maés detallada los puntos que abordaremos en es
primer objetivo del proyecto:

e Tomando como punto de partida el proyecto de fin de carrera [Reboredo y Grana 200
se estudiaran y analizaran las reglas contextuales aqui desarrolladas, que se basan en -
gramaticas de restricciones, con el propdsito de simplificar su sintaxis y asi facilitar
proceso de familiarizacién, entendimiento y uso de las mismas. Lo que se persigue c
esto es facilitar el drido camino de comprension de las reglas, para que asi los lingiiist
no sean tan reacios a proporcionar un conjunto de reglas contextuales, lo suficientemer
grande y adecuado, para poder evaluar de una manera fiable, eficiente y completa nuest:
sistemas.

e El siguiente punto a desarrollar consiste en la compilacién de las reglas contextuales pa
lograr una ejecucion lo mas eficiente posible. Este proceso de compilacién consiste
representar dichas reglas mediante una estructura matemdética mas compacta, que
denomina traductor de estado finito. Unido a esto surge la dificultad de que la teo
de traductores no estd tan claramente especificada como la teoria de automatas. Es dec
problemas tales como la minimizacién o determinizaciéon de los traductores constituy
lineas de trabajo vigentes hoy en dia, ya que no existen algoritmos universales pa
resolverlos. Por tanto, tendremos que enfrentarnos al estudio y anélisis en profundidad
todos estos aspectos que la teoria de traductores no refleja con claridad.

e Por tultimo, se llevara a cabo la implementacién de un prototipo que cumpla con
especificaciones anteriores. Cabe destacar que, en el momento de la realizaciéon
este proyecto, no se ha podido disponer de reglas contextuales elaboradas por expert
lingiiistas. Si bien éstos han contribuido parcialmente en la mejora del formalismo
reglas, lo que no ha sido posible es evaluar el sistema sobre un conjunto de reglas real
No obstante, la aplicacion del prototipo sobre un caso de estudio sencillo permitira valic
el correcto funcionamiento del mismo. Por tanto, con el diseno e implementacion
esta herramienta, queda preparado un sistema hibrido de etiquetacion al que sélo le res
ser alimentado con reglas contextuales verdaderamente representativas del idioma que
quiera tratar.

Como segundo objetivo del presente proyecto abordaremos otra extension natural de la aplicaci
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is concretamente, la mayoria de los etiquetadores actuales asumen que los textos aparecen
rectamente segmentados, es decir, divididos en tokens que identifican perfectamente cada
mente. Sin embargo, esta hipdtesis de trabajo no es realista debido a la naturaleza
génea de los textos. Las mayores dificultades surgen cuando la segmentacion es ambigua.
emplo, la expresion sin embargo se etiquetara normalmente de manera conjunta como una
1cién, pero en algin otro contexto podria ser una secuencia formada por una preposicién
ustantivo. De igual forma, la palabra ténselo puede ser una forma del verbo tener con
onombres encliticos, o bien una forma del verbo tensar con un solo pronombre.

bido a estas segmentaciones ambiguas, un etiquetador deberia ser capaz de enfrentarse a
de tokens de distinta longitud. Es decir, no solo deberia ser capaz de decidir qué etiqueta
r a cada token, sino que ademds deberia saber decidir si algunos de ellos constituyen o no
isma entidad y asignar, en cada caso, la cantidad de etiquetas adecuada en funcién de las
1tes alternativas de segmentacién.

sicamente, este segundo objetivo del proyecto involucra a las tareas que se enumeran a
uacién:

En primer lugar, serd necesario definir una estructura capaz de representar coherentemente
las distintas alternativas de segmentacién que puede proporcionar un moédulo de
preprocesamiento ante una nueva frase. Veremos que los enrejados clasicos dejan de
ser adecuados, por lo que serdn sustituidos por una nueva estructura de representacion
denominada reticulo'®.

Posteriormente, abordaremos la adaptacion del algoritmo tradicional de Viterbi, para que
pueda trabajar sobre reticulos, en lugar de sobre enrejados.

Por ultimo, este algoritmo sufrird una nueva adaptacion, que es la que efectivamente
permitird etiquetar flujos de tokens de distinta longitud con una complejidad temporal
comparable a la del algoritmo de clésico.

uiente seccién permitira al lector situar los objetivos anteriormente mencionados a lo largo
capitulos desarrollados en este documento.

Estructura de la presente memoria

ontenidos fundamentales de este trabajo se dividen en cuatro partes claramente
iciadas. A continuacién introducimos cada una de ellas, centrandonos en el contenido
capitulos que las conforman:

La parte I engloba los conceptos preliminares sobre NLP en general, y sobre etiquetaciéon
en particular, necesarios para abordar el resto de los contenidos del documento. Ademas
de la presente introduccién, esta parte consta también del siguiente capitulo:

— El capitulo 2 esboza las distintas técnicas existentes para la realizacién del analisis
léxico de los textos. Este andlisis transforma los caracteres de entrada en unidades
de mas alto nivel de significado, normalmente las palabras, y obtiene rapida y
comodamente todas las etiquetas candidatas de esas palabras. Por tanto, el analisis




actual del arte en lo que al proceso de etiquetacién se refiere. Los capitulos que conform
esta parte son los siguientes:

— El capitulo 3 se ocupa de los etiquetadores basados en modelos de Markov ocultos

HMM s, Los HMM,s presentan un conjunto de estados que normalmente coinci
con el conjunto de etiquetas que se estd considerando. La dependencia probabilist;
del estado o etiqueta actual generalmente se trunca para considerar sélo uno o d
de los estados o etiquetas precedentes (propiedad del horizonte limitado) y es
dependencia no varia a lo largo del tiempo (propiedad del tiempo estacionario). Es
quiere decir que si, por ejemplo, se ha establecido en 0,2 la probabilidad de que

verbo venga después de un pronombre al principio de una frase, dicha probabilid
es la misma para el resto de la frase e incluso para otras frases posteriores. Cor
ocurre con la mayoria de los modelos probabilisticos, las dos propiedades de Mark
no formalizan la realidad a la perfeccién, pero constituyen una buena aproximacic

El capitulo 4 describe el sistema de etiquetacion presentado por Eric Brill, que util;
reglas de transformacién tanto léxicas como contextuales [Brill 1993b]. Las reglas
se escriben a mano, sino que se generan automaticamente a partir de un corpus
entrenamiento mediante un procedimiento iterativo que, en cada etapa, selecciona -
transformaciones que minimizan el nimero de errores cometidos. El procedimier
se repite hasta que dicho niimero cae por debajo de un cierto umbral. Este méto
de entrenamiento se denomina aprendizaje basado en transformaciones y dirigido j

el error?0.

e La parte III engloba el primer objetivo del proyecto, con lo cual aqui presentarem

estudiaremos y desarrollaremos todos los puntos necesarios que conllevan a la resoluci
del mismo. Para ello, nos apoyaremos en gramaticas de restricciones y traductores
estado finito principalmente. Los capitulos que conforman esta parte son los siguientes

— El capitulo 5 enfatiza la necesidad de acudir al contexto para mejorar la precision

los métodos de etiquetacion estocastios, e introduce la necesidad de un formalisr
de reglas basado en gramadticas de restricciones. A continuacion se estudia

lenguaje de reglas desarrollado para este propdsito, que se conoce como lengus:
LEMMERS (Lenguaje de Etiquetado MEdiante Restricciones Simples). Sin embar
este formalismo, que es una mejora de las reglas que presentan las gramaticas

restricciones, todavia es complejo y dificil de entender. Por esta razén nosotr
plantearemos aqui una mejora sobre la sintaxis de estas reglas para hacerlas m
sencillas, intuitivas y expresivas.

El capitulo 6 se ocupa de la representacién de los esquemas generales de regl.
introducidos en el capitulo anterior, a través de traductores de estado finito, ya que
compilacién de las reglas bajo esta estructura matemaética redunda en una ejecuci
més eficiente. Con lo cual, se indicaran los traductores generales que represetan |
esquemas generales de las reglas junto con algunos ejemplos. También abordaremos
desarrollo y la implementacién del prototipo encargado de llevar a cabo la compilaci
y la ejecucion de las reglas contextuales, asi como un caso de estudio para verific

Y Hidden Markov Models.
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La parte IV se centra en el segundo objetivo de este proyecto, de manera que presentaremos
el proceso de segmentacién, los problemas a los que se enfrenta y las soluciones que propone.
También incluimos aqui el capitulo de conclusiones finales y trabajo futuro.

— El capitulo 7 trata de explicar en qué consiste el proceso de segmentacion y refleja
que la identificacion de los tokens que participan en una frase no es una operacién tan
sencilla como se cree de antemano, ya que puede haber ambigiiedades. Para esto es
necesario elaborar un sistema de etiquetacion que asigne las etiquetas adecuadas en
funcién de las diferentes alternativas de segmentacién. Por esta razén, consideraremos
una extension del algoritmo de Viterbi para que tenga en cuenta estas indicaciones y
aborde el problema de manera que no supere la complejidad temporal del algoritmo
tradicional.

— El capitulo 8 finaliza este estudio presentando las principales conclusiones extraidas
y las lineas de trabajo futuro.

nente, se incluyen los apéndices que contienen los aspectos complementarios, asi como la
e las referencias bibliogréficas utilizadas a lo largo de este trabajo.



Capitulo 2

Analisis léxico de grandes
diccionarios

El problema de la correcta etiquetacion o del andlisis sintactico de una frase dada puede result
complejo si se aborda tratando directamente el flujo de los caracteres de entrada que conform
esa frase. Para evitar dicha complejidad, normalmente existird un paso de procesamiento prev
cuya misién es la de transformar el flujo de caracteres de entrada en un flujo de elementos
mas alto nivel de significado®, que tipicamente serdn las palabras de la frase en cuestién, y
de obtener rapida y cémodamente todas las etiquetas candidatas de esas palabras. Dicho pa
previo se denomina andlisis 1éxico?.

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

que se han implementado.

2.1 Modelizacién de un diccionario

Si bien es cierto que muchas de las palabras que aparecen en un diccionario se pued
capturar automaticamente a partir de los textos etiquetados, otras muchas serdan introducid
manualmente por los expertos lingiiistas, con el fin de cubrir de manera exhaustiva algun
categorias de palabras poco pobladas, que constituyen el nicleo invariable de un idior
(articulos, preposiciones, conjunciones, etc.), o alguna terminologia particular correspondier
a un determinado ambito de aplicaciéon. Sin embargo, cuando nos enfrentamos a lengua,
naturales que presentan un paradigma de inflexiéon de gran complejidad, resulta impensable q
el usuario tenga que introducir en el diccionario todas y cada una de las formas derivadas
un lema dado®. En lugar de esto, resulta mucho més conveniente realizar un estudio pre
que identifique los diferentes grupos de inflexién (género, nimero, irregularidad verbal, etc.),
manera que a la hora de introducir posteriormente un nuevo término en el diccionario, el usuas
s6lo tenga que hacer mencién de las raices involucradas en él y de los grupos de inflexién mediar
los cuales se realiza la derivacién de formas desde cada una de esas raices [Grana et al. 1994

Por supuesto, una interfaz grafica que genere temporalmente las formas correspondientes
la operacién de insercién que se va a realizar, tal y como se muestra en la figura 2.1, pue
resultar de gran ayuda para el usuario al permitirle comprobar si efectivamente estd realizan

'Normalmente denominados tokens.
20 también scanning.
3Por ejemplo, el paradigma de conjugacién verbal del espafiol puede utilizar hasta 118 formas distintas p.



m Galena Lexical Interface m
Utilidades |

| Nuevo Verbo Irregular i Formas Derivadas |

Raiz A: tjued |
Raiz B: ljug INFINITIVO
i jugar

Raiz C: [jugu
Raiz D: {Juegu jugando

1 L

PARTICIPIO
ugado
ugada
ugados
ugadas

Grupo: [wis
INDICATIVO

Modelo | Presente
uego

z uegas
Insertar | Conjugar| uega

ugamoes
ugais
uegan

Preterito
ugué
ugaste
ugo
ugamos
ugasteis
ugaron

Modo: Introducir verbo irregular
7

Figura 2.1: Interfaz grafica para la introduccién de términos en el diccionario

nbargo, en este punto surgen dos problemas:

El primero de ellos es un problema inherente al uso de bases de datos. Las bases de
datos se presentan como herramientas validas para el almacenamiento de gran cantidad
de informacién estructurada, ya que resultan muy flexibles a la hora de realizar tareas de
cestién 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
orandes, quizas de millones de palabras, no sélo interesa un acceso flexible a los datos, sino
también un acceso muy répido, y una base de datos no es el mejor mecanismo a la hora
de recuperar este tipo de informacién, y menos aun si en ella residen las raices y no las
palabras concretas que aparecen en los textos. Existen mecanismos mucho més eficientes
para esta ultima tarea, como pueden ser los automatas finitos que describiremos en la
siguiente seccién.

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 etiquetacién 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 mas adelante, esa
probabilidad representa la probabilidad de emision de la palabra dentro del conjunto de
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raices se puede también utilizar aqui para generar todas las palabras y, posteriormen
a través de otro procedimiento para la estimacién de las probabilidades, que veremos c
detalle en el préximo capitulo, podemos integrar toda la informacion necesaria, de mane
que resida junta en un mismo recurso.

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

palabra etiqueta lema probabilidad

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

Ejemplo 2.1 Sin pérdida de generalidad, las palabras podrian estar ordenadas alfabéticamen
de tal manera que, en el caso del diccionario del sistema GALENA [Vilares et al. 1995], el pur
donde aparece la ambigiiedad de la palabra sobre presenta el siguiente aspecto?:

sobraste V2seiO sobrar 0.00162206
sobrasteis V2peiO sobrar 0.00377715

sobre P sobre 0.113229

sobre Scms sobre 0.00126295

sobre VyspsO sobrar 0.0117647

sobrecarga Scfs sobrecarga 0.00383284
sobrecarga V2spmO sobrecargar 0.00175131
sobrecarga V3spiO sobrecargar 0.000629723
sobrecargaba VysiiO sobrecargar 0.0026455

El diccionario del sistema GALENA presenta 291.604 palabras diferentes, con 354.0
etiquetaciones posibles. Esta ultima cifra es precisamente el nimero de lineas del fichero anteri
Para una discusion posterior, diremos ahora que la primera etiquetacién de la palabra sobz
es decir, como preposicién,

sobre P sobre 0.113229

aparece en la linea 325.611 dentro de ese fichero. Y diremos también que, en el conjunto de tod
las 291.604 palabras diferentes ordenadas alfabéticamente, la palabra sobre ocupa la posici
268.249.

Por supuesto, ésta tampoco es todavia la versién operativa final de un diccionario.
problema del acceso eficiente a los datos sigue ain presente, pero éste es un problema que, cor
ya hemos dicho, resolveremos en la siguiente secciéon. Lo realmente importante ahora es obter
una version compilada que represente de una manera méas compacta todo este gran volumen
informacién. Esta versién compilada y su forma de operar se muestran en la figura 2.2, don
se pueden identificar cada uno de los siguientes elementos:

4Las etiquetas a las que se hace referencia en este y futuros capitulos pertenecen al sistema GALENA y p:
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Pal abra_a I n

—
mapping
1 1
2 2
3 3
\ ;
8.249 | 325.611-
325.614
325.611
1.604
M+1 L+1
L = 354.007

etiquetas lemas probabilidades tag set
1
2
3
107 P
/ 150 Scms
T 31| VyspsO
T =373
107 ! / 268.249,| [0.113229
150 / 268.249\ 0,00126295
341 / 268.214 0,0117647
sobr ar sobre sobre

Figura 2.2: Modelizacién compacta de un diccionario
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e Ese niimero sirve para indexar un tablero de correspondencia® de tamafio M + 1, g
transforma la posicién relativa de cada palabra en la posiciéon absoluta dentro del lexic
original. En el caso del diccionario del sistema GALENA, M es igual a 291.604, el ntime
de palabras distintas. En el caso de sobre, la posicién relativa 268.249 se transforma
la posicion absoluta 325.611.

e Ese numero sirve para indexar los tableros de etiquetas, lemas y probabilidades. Tod
estos tableros son de tamano L. En el caso del diccionario del sistema GALENA, L es igt
a 354.007, el nimero de etiquetaciones distintas.

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

Dado que hemos partido de una ordenacion alfabética, estd garantizado que las etiquet
de una misma palabra aparecen contiguas. No obstante, necesitamos saber de algu
manera dénde terminan las etiquetas de una palabra dada. Para ello, es suficiente c
restarle el valor de la posiciéon absoluta de la palabra al valor de l