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2Universidad de A Coruña, CITIC

{darriba,yerai.doval}@uvigo.es, e.kuriyozov@udc.es

Resumen: El tratamiento de Expresiones Multipalabra es todav́ıa una tarea pen-
diente en el Procesamiento del Lenguaje Natural. En este trabajo pretendemos de-
terminar experimentalmente la utilidad de los modelos de Aprendizaje Automático
para el procesamiento de Expresiones Multipalabra en gallego. Para ello usamos
CORGA, un corpus con 40 millones de palabras, con el cual entrenamos modelos
transformer de Aprendizaje Profundo, y comparamos su rendimiento con el de mo-
delos más tradicionales de campo aleatorio condicional.
Palabras clave: Expresiones multipalabra, aprendizaje automático, transformers,
gallego.

Abstract: Treatment of Multiword Expressions is still a pending task in Natural
Language Processing. In this work, we want to experimentally determine the useful-
ness of Machine Learning models for Multiword Expression processing in Galician.
With that aim, we use CORGA, a 40 million word corpus, with which we train Deep
Learning-based transformers, comparing their performances with those of more tra-
ditional conditional random fields.
Keywords: Multiword expressions, machine learning, transformers, Galician.

1 Introducción

Aunque no existe una única definición univer-
salmente aceptada, se suelen considerar como
Expresiones Multipalabra (EMs) las “combi-
naciones de palabras habituales y recurrentes
del lenguaje común” (Firth, 1957). Hay mu-
chos tipos diferentes: frases hechas (“cantar
las cuarenta”), colocaciones (“derecho de ve-
to”), nombres propios (“Miguel Pérez”), etc.

Las EMs son comunes en todos los idiomas
y dominios (Jackendoff, 1997). Por ejemplo,
Ramisch (2015) informa que el 51,4% de los
nombres y el 25,5% de los verbos de la ver-
sión inglesa de WordNet son multipalabra.
Desde el punto de vista léxico, muchas EMs
tienden a comportarse como palabras indivi-
duales, y su semántica no tiene por qué resul-
tar de la simple composición del significado
de sus palabras constituyentes. Por lo tanto,
es aconsejable incorporar el tratamiento de
EMs en tareas basadas en Procesamiento del
Lenguaje Natural (PLN) (Ramisch, 2015).

En la literatura se distinguen dos tareas
en el procesamiento de EMs (Constant et al.,
2017): detección e identificación. La detec-

ción se centra en encontrar EMs no vistas
anteriormente en corpora textuales, con el fin
de almacenarlas en algún tipo de reposito-
rio (como un lexicón) para su uso futuro: por
ejemplo, detectar como EM el nombre propio
“Oseja de Sajambre” cuando aparezca en un
corpus. Por su parte, la identificación consis-
te en anotar automáticamente las EMs pre-
sentes en un texto. Ambas tareas están re-
lacionadas. Una lista de EMs obtenidas me-
diante detección pueden ser utilizadas como
un recurso externo por herramientas de iden-
tificación. Por otra parte, una herramienta
de identificación con capacidad de generali-
zación a partir de ejemplos conocidos puede
usarse para detectar nuevas EMs.

Este trabajo se centra en el uso de herra-
mientas de Aprendizaje Automático (AA) su-
pervisado para el procesamiento de EMs en el
idioma gallego. Para ello, tratamos la detec-
ción e identificación de EMs como tareas de
etiquetación de secuencias. Cada palabra in-
dividual en el corpus de entrenamiento recibe
una etiqueta que indica si forma parte de una
EM o no, de modo que el modelo entrenado
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con dicho corpus aplica el mismo esquema de
anotación a cualquier nuevo texto que reciba
como entrada, intentando asignar la secuen-
cia de etiquetas más idónea a cada frase de
dicho texto.

En este sentido, nuestro propósito es tes-
tear la viabilidad de dos modelos modernos
de Aprendizaje Profundo (AP): BERT mul-
tilingue (mBERT) (Devlin et al., 2019) y
XLM-RoBERTa (XLM-R) (Conneau et al.,
2020). Se trata de dos arquitecturas trans-
former, basadas en la generación de modelos
de lenguaje para múltiples idiomas, que des-
pués pueden ser reentrenados para una tarea
concreta. Para estimar la posible mejora in-
troducida por estos modelos respecto a apro-
ximaciones previas, utilizaremos como refe-
rencia mwetoolkit (Ramisch, 2015), una he-
rramienta de que permite entrenar modelos
de campo aleatorio condicional (Conditional
Random Fields o CRF) (Lafferty, McCallum,
y Pereira, 2001) para la anotación automáti-
ca de EMs en textos.

Para entrenar y probar dichos modelos
usamos el Corpus de Referencia do Galego
Actual (CORGA) (Centro Ramón Piñeiro pa-
ra a Investigación en Humanidades, 2019a),
que cuenta con una versión con anotación
morfosintáctica y lematización realizadas au-
tomáticamente, en la que se analizan como
una sola unidad, en forma de “palabras con
espacios”, dos tipos de EMs: Entidades Nom-
bradas (Named Entities o NEs) y locuciones.

La estructura del resto de este art́ıculo es
la siguiente. La Sección 2 presenta trabajos
anteriores sobre procesamiento de EMs usan-
do AA, y en la Sección 3 se describen la meto-
doloǵıa, modelos y datos empleados en nues-
tros experimentos. En la Sección 4 se pre-
sentan los resultados de los mismos, y en la
Sección 5 se detallan nuestras conclusiones.

2 Trabajos relacionados

Centraremos nuestro análisis principalmente
en los trabajos basados en técnicas de AA
supervisado, más populares en la identifica-
ción de EMs, aunque también veremos como
se han usado en la tarea de detección.

2.1 Identificación

En esta tarea es habitual utilizar algún ti-
po de modelo de etiquetación de secuencias.
Un ejemplo es Blunsom y Baldwin (2006),
que asignan tipos léxicos a las palabras de
la secuencia de entrada usando un modelo

CRF, mientras que Vincze, Nagy T., y Be-
rend (2011) entrenan un CRF con un corpus
previamente anotado con EMs, junto con le-
xicones externos, y Diab y Bhutada (2009)
entrenan Máquinas de Vectores de Soporte
(SVMs) sobre un corpus anotado con cons-
trucciones nombre-verbo, con el objetivo de
distinguir aquellas que son idiomáticas.

Es frecuente integrar información de dic-
cionarios externos de EMs para calcular ca-
racteŕısticas de las entradas usadas en el pro-
ceso de entrenamiento. Aśı, Constant y Si-
gogne (2011) entrenan un modelo CRF pa-
ra la realización conjunta del análisis léxi-
co y etiquetación morfosintáctica partiendo
de un banco de árboles. Por su parte, Cons-
tant, Sigogne, y Watrin (2012) comparan el
rendimiento de un etiquetador de secuencias
(un CRF) frente a un analizador sintáctico
con reordenación de árboles. Las caracteŕısti-
cas obtenidas a partir de lexicones usadas en
este trabajo son refinadas por Schneider et
al. (2014) para el entrenamiento de un per-
ceptrón estructurado, usando un juego de eti-
quetas que permite anotar EMs no contiguas
y EMs anidadas. Finalmente, Riedl y Bie-
mann (2016) intentan determinar el impacto
en el rendimiento de caracteŕısticas obteni-
das a partir de anotación manual y mediante
anotación automática, partiendo de las usa-
das en los trabajos anteriores.

Otra aproximación es usar informa-
ción sintáctica en el proceso de identifica-
ción (Constant, Sigogne, y Watrin, 2012). Di-
cha información puede integrarse como ca-
racteŕısticas de un modelo de etiquetación
de secuencias (Maldonado et al., 2017), pe-
ro es más habitual identificar EMs durante
el análisis sintáctico, entrenando un mode-
lo a partir de un banco de árboles anotado
con EMs. Se pueden usar diferentes formalis-
mos gramaticales: Green et al. (2011) traba-
jan con gramáticas de sustitución de árbo-
les, anotando cada EM como un subárbol
de estructura plana, aproximación también
usada por Green, de Marneffe, y Manning
(2013) junto con gramáticas independientes
del contexto probabiĺısticas. Otra posibilidad
es el análisis sintáctico de dependencias, em-
pleando arcos espećıficos para denotar los
componentes de una EM (Vincze, Zsibrita,
y Nagy T., 2013; Simkó, Kovács, y Vincze,
2017). También se pueden escoger diferentes
representaciones según el tipo de EM: Can-
dito y Constant (2014) y Constant y Nivre

Víctor Darriba, Yerai Doval, Elmurod Kuriyozov

46



(2016) usan relaciones de dependencia pa-
ra las expresiones sintácticamente regulares
y una estructura plana para las irregulares.

La popularidad creciente de las Redes de
Neuronas ha llevado a su empleo en la identi-
ficación de EMs (Legrand y Collobert, 2016),
haciendo uso de representaciones vectoriales
continuas (word embeddings). Múltiples ar-
quitecturas de red han sido propuestas pa-
ra esta tarea: Klyueva, Doucet, y Straka
(2017) y Zampieri et al. (2018) usan Gated
Recurrent Units (GRUs), mientras que Tas-
limipoor y Rohanian (2018) combinan Re-
des Convolucionales y Long Short-Term Me-
mory (LSTMs). Recientemente, se ha em-
pezado a hacer uso de arquitecturas trans-
former: Taslimipoor, Bahaadini, y Kochmar
(2020) usan BERT como modelo de lengua-
je para el aprendizaje conjunto de EMs y
análisis sintáctico de dependencias, mientras
que Kurfalı (2020) emplea BERT y mBERT
para la identificación de EMs verbales.

2.2 Detección

Lo más habitual en esta tarea es utilizar
métodos no supervisados, distinguiendo EMs
en base a sus puntuaciones en métricas de
asociación, sustitubilidad de palabras compo-
nentes o similitud semántica. Sin embargo,
también existen trabajos basados en técni-
cas supervisadas de AA, usando a menudo
las métricas mencionadas como caracteŕısti-
cas en el aprendizaje junto con información
lingǘıstica. Por ejemplo, Pecina (2009) uti-
liza modelos basados en Regresión Loǵısti-
ca, Análisis Discriminante Lineal y SVMs
para el descubrimiento de colocaciones. Los
SVMs son también usados por Farahmand
y Martins (2014) en conjunción con medi-
das estad́ısticas y caracteŕısticas contextua-
les de las EMs, como prefijos y sufijos. Por su
parte, Lapata y Lascarides (2003) comparan
el rendimiento de árboles de decisión y cla-
sificadores bayesianos para extraer nombres
compuestos, mientras que Dubremetz y Nivre
(2014) prueban varios algoritmos de aprendi-
zaje para extraer grupos nombre-nombre y
nombre-adjetivo, obteniendo los mejores re-
sultados con redes bayesianas. Los modelos
aśı entrenados pueden utilizarse para deter-
minar cuales de las caracteŕısticas usadas en
el entrenamiento son más útiles (Ramisch et
al., 2008), o para intentar reducir su depen-
dencia sobre recursos de entrenamiento, co-
mo Rondon, Caseli, y Ramisch (2015), que

implementan un sistema iterativo basado en
SVMs que, partiendo de un lexicón y mode-
lo iniciales, mina texto de la web, anota sus
EMs y usa el nuevo texto anotado para en-
trenar una nueva versión del modelo.

2.3 Nuestra aportación

Este trabajo usa un enfoque similar al
de Kurfalı (2020), estudiando la viabilidad de
las arquitecturas transformer para el trata-
miento de EMs, si bien hay grandes diferen-
cias entre ambas aproximaciones. En primer
lugar, nos centraremos en un único idioma,
el gallego, minoritario y pobre en recursos
para PLN, y tratamos de determinar la me-
jor configuración de entrenamiento en base a
la información léxica contenida en CORGA.
Además, probamos dos arquitecturas distin-
tas, mBERT y XLM-R, y usamos un modelo
CRF para determinar si ofrecen un mejor ren-
dimiento que aproximaciones más tradiciona-
les. Finalmente, en lugar de centrarnos sola-
mente en la tarea de identificación, también
tratamos de medir el rendimiento de estas ar-
quitecturas en el reconocimiento de nuevas
EMs para la tarea de detección.

3 Enfoque

En esta sección vamos a examinar los recur-
sos usados en nuestros experimentos, aśı co-
mo el diseño de los mismos.

3.1 CORGA

El Corpus de Referencia do Galego Ac-
tual (Centro Ramón Piñeiro para a Investi-
gación en Humanidades, 2019a) es una co-
lección documental, abierta y representativa
que recoge textos y transcripciones de habla
en gallego, desde 1975 hasta la actualidad,
con el objetivo de proporcionar datos para el
estudio lingǘıstico de dicho idioma. Contiene
40.178.271 millones de palabras y 48.184.012
millones de elementos gramaticales (palabras
o entidades léxicas amalgamadas en palabras,
signos de puntuación, etc) procedentes de
diversas fuentes: periódicos, revistas, libros,
guiones televisivos, blogs y transcripciones
de programas radiofónicos (Domı́nguez Noya,
López Mart́ınez, y Barcala Rodŕıguez, 2019).

Para posibilitar el estudio del idioma des-
de múltiples perspectivas, CORGA está eti-
quetado morfosintácticamente y lematizado
de manera automática. Para ello, se ha em-
pleado el Etiquetador Lematizador do Galego
Actual (XIADA) (Centro Ramón Piñeiro pa-

Procesamiento de Expresiones Multipalabra en gallego mediante Aprendizaje Profundo

47



ra a Investigación en Humanidades, 2019b),
una herramienta basada en Modelos de Mar-
kov entrenada sobre un subconjunto de COR-
GA con 744.530 elementos gramaticales, con
anotación automática corregida por expertos.
Para recoger la rica morfoloǵıa de la lengua
gallega, se usa un juego de 453 etiquetas.1

Aunque no se ha medido la exactitud de la
versión actual del etiquetador sobre COR-
GA, una versión previa alcanzó un 96% sobre
textos period́ısticos (Domı́nguez Noya, Bar-

cala Rodŕıguez, y Molinero Álvarez, 2009).
El proceso de etiquetación/lematización

de XIADA incluye la identificación de dos
tipos de EMs: a) NEs, como “Universida-
de de Santiago”, “Ministerio de Agricultu-
ra”, “Fondo Monetario Internacional”, etc; y
b) Locuciones adverbiales, preposicionales y
conjuntivas, como “por tanto”, “por se aca-
so” (“por si acaso”), “sen dúbida”(“sin du-
da”),“si ben” (“si bien”), etc. Para el pro-
ceso de identificación de estas últimas, XIA-
DA hace uso de un lexicón extráıdo de varias
fuentes, con un total de 628 locuciones.

Dicha tarea de identificación es una carac-
teŕıstica opcional del etiquetador, por lo que
hemos dispuesto de dos versiones de CORGA
con etiquetación y lematización automáticas:
una con cada EM etiquetada y lematizada
como una unidad, y otra en donde cada en-
tidad constituyente de una EM es etiquetada
y lematizada por separado. Ello permite re-
cuperar la información morfosintáctica de los
constituyentes de las EMs, combinando la in-
formación de ambas versiones del corpus.

Otra caracteŕıstica importante es la se-
paración de amalgamas. El idioma gallego
presenta un gran número de palabras gra-
maticales formadas por amalgamas de en-
tidades léxicas, como verbos con cĺıticos o
contracciones de preposiciones, art́ıculos o
determinantes: “encóllese” = “encolle”+“se”
(“se encoge”), “coa”=“con”+“a” (“con la”),
“naqueloutro”= “en”+“aquel”+“outro”(“en
aquel otro”), etc. XIADA separa y etique-
ta/lematiza esos constituyentes léxicos, lo
que hace posible el tratamiento de EMs di-
rectamente sobre las formas amalgamadas o
sobre las entidades léxicas que las integran.

3.2 Modelos de aprendizaje

En nuestros experimentos empleamos mode-
los de AP bien conocidos en el estado del

1Ver http://corpus.cirp.gal/xiada/etiquetario/taboa/
para una descripción de las mismas.

arte en PLN y basados en la arquitectura
transformer: mBERT (Devlin et al., 2019) y
XLM-R (Conneau et al., 2020). El componen-
te principal en estos modelos es el mecanis-
mo de atención, mediante el cual se pueden
realizar cálculos para un elemento de la se-
cuencia de entrada ponderando las contribu-
ciones del resto de dicha secuencia. Ello viene
a sustituir al mecanismo de recurrencia de las
redes basadas en celdas LSTMs (Hochreiter
y Schmidhuber, 1997) o GRUs (Cho et al.,
2014) que sólo consideraban para sus cálculos
el estado anterior al procesar en secuencia el
elemento actual. Sin embargo, esta indudable
ventaja se obtiene a costa de un aumento sig-
nificativo de la complejidad computacional.

Otro elemento caracteŕıstico de estos mo-
delos es su entrenamiento en dos etapas: una
primera de preentrenamiento en una tarea no
supervisada, normalmente una variación del
modelado del lenguaje, y una segunda de en-
trenamiento (semi-)supervisado en la tarea
espećıfica que se desea resolver, como el pro-
cesamiento de EMs en nuestro caso.

Tanto mBERT como XLM-R están preen-
trenados sobre grandes cantidades de texto
en varios idiomas: volcados de la Wikipedia
en cada idioma en el primer caso y una ver-
sión filtrada de Common Crawl particionada
por idioma en el segundo. El gallego es uno
de los idiomas incluidos, si bien la propor-
ción del mismo en los datos de entrenamien-
to de estas arquitecturas es muy pequeña en
comparación con idiomas más mayoritarios
como el inglés.2 Sin embargo, dado el alto
coste de reentrenar y optimizar estos mode-
los desde el principio, consideramos a priori
estos recursos multilingües como adecuados
para nuestros experimentos. La principal di-
ferencia entre ambas arquitecturas radica en
la escala del corpus usado durante sus respec-
tivos preentrenamientos, mucho mayor en el
caso de XLM-R, que además posee un mayor
número de parámetros. Además, en el caso de
mBERT utilizamos dos variantes: una preen-
trenada con la totalidad del texto pasado a
minúsculas, y otra con el texto original.

A nivel de implementación, usamos la li-
breŕıa Python Transformers de HuggingFa-
ce (Wolf et al., 2020) junto con los modelos
preentrenados y distribuidos desde sus cana-
les. Dichos modelos poseen un tamaño con-
siderable: 179 millones de parámetros distri-

2Tal y como se puede ver en la Figura 1 de Con-
neau et al. (2020).
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buidos en 12 capas para mBERT (168 millo-
nes de parámetros en la variante preentrena-
da en texto en minúsculas) y alrededor de 270
millones de parámetros distribuidos de forma
similar en el caso de XLM-R. Para el entre-
namiento, mantenemos los valores por defec-
to en la mayor parte de los hiperparámetros
y especificamos un tamaño de batch y una
longitud máxima de secuencia de 64 elemen-
tos, sin realizar ningún proceso de optimiza-
ción de estos valores. El proceso se desarrolla
durante una sola iteración sobre el conjunto
completo de datos de entrenamiento.

Para comparar los resultados de las técni-
cas de AP con aproximaciones más tradicio-
nales, usamos mwetoolkit (Ramisch, 2015).
Esta herramienta permite entrenar un mo-
delo CRF (Lafferty, McCallum, y Pereira,
2001), implementado con CRFSuite (Okaza-
ki, 2007). El usuario puede determinar las
caracteŕısticas extráıdas de las entradas del
modelo, que en nuestro caso son las sugeri-
das por los autores de mwetoolkit (unigra-
mas, bigramas y trigramas de etiquetas mor-
fosintácticas y lemas, alrededor de la palabra
actual), y que están inspiradas por los traba-
jos de Constant y Sigogne (2011), Schneider
et al. (2014) y Riedl y Biemann (2016). Con
respecto a los parámetros de la arquitectura,
el único configurable desde mwetoolkit es el
coeficiente λ de regularización L2, teniendo el
resto los valores por defecto fijados por CRF-
Suite. Tras algunas pruebas preliminares, he-
mos elegido λ =0,1 para todos los tests.

Finalmente, también hemos implementa-
do un modelo simple de referencia (Baseli-
ne), consistente en extraer del corpus de en-
trenamiento las secuencias de etiquetas mor-
fosintácticas correspondientes a EMs, elimi-
nar aquellas con un número de ocurrencias
inferior a 500 y anotar como EMs en el con-
junto de prueba las entidades léxicas con esas
secuencias de etiquetas. En caso de que ha-
ya dos o más posibles EMs que empiezan o
terminan en la misma entidad léxica, selec-
cionamos la más larga; y si hay dos posibles
EMs que se solapan, nos quedamos con la co-
rrespondiente a la secuencia de etiquetas más
frecuente en el conjunto de entrenamiento.

3.3 Diseño experimental

Para poder entrenar los modelos de apren-
dizaje es necesario disponer de un esque-
ma de etiquetación para EMs. Hemos elegido

IOB2 (Ramshaw y Marcus, 1995),3 que cons-
ta de tres etiquetas: B para marcar el elemen-
to gramatical en donde comienza una EM, I
para el resto de constituyentes de una expre-
sión, y O para los elementos fuera de una EM.
En el caso particular de mwetoolkit se usa
el formato DiMSUM (Schneider et al., 2016),
que permite incluir información adicional, co-
mo el lema y etiqueta morfosintáctica. En el
caso de usar palabras amalgamadas, sus eti-
quetas morfosintácticas se generan automáti-
camente como la concatenación de las etique-
tas de sus entidades léxicas constituyentes

Para encontrar el formato de CORGA que
ofrezca el mejor rendimiento para el trata-
miento de EMs, consideramos 8 configuracio-
nes de prueba para cada arquitectura, combi-
nando las siguientes opciones: a) usando pa-
labras ortográficas amalgamadas, o sus cons-
tituyentes separados; b) usando todas las fra-
ses del corpus en el aprendizaje, o sólo las que
contienen EMs; y c) usando las palabras o le-
mas tal y como aparecen en el corpus, o con-
virtiéndolas a minúsculas. Inicialmente, esta
última modalidad se incluyó para probar la
versión de mBERT preentrenada con texto
en minúsculas, pero la hemos extendido a las
otras arquitecturas.

Al probar el rendimiento en diferentes con-
figuraciones de prueba, usamos la misma par-
tición del conjunto de datos inicial en tres
subconjuntos de entrenamiento, validación y
prueba, con una proporción aproximada del
80%/10%/10% de las frases. El conjunto de
entrenamiento se utiliza en el aprendizaje del
modelo. Una vez entrenado, su rendimiento
en la predicción de EMs se mide sobre el con-
junto de prueba con las métricas Accuracy,
Precision, Recall 4 y valor F1. Los conjuntos
de validación se han empleado para seleccio-
nar el coeficiente λ en mwetoolkit y el um-
bral de ocurrencias de Baseline, adoptando
los valores asociados a los mejores resultados
de F1 sobre dichos conjuntos. También que-
remos emplearlos en el futuro para optimizar
los hiperparámetros de mBERT y XLM-R.

Identificación. Primero hemos filtrado de
CORGA fragmentos en idiomas extranjeros
y frases cuya diferente segmentación en las
versiones con o sin EMs hace imposible incor-
porar los lemas y etiquetas a los constituyen-

3De Inside-Outside-Beginning.
4En español, Exactitud, Precisión y Exhaustivi-

dad, respectivamente, pero usaremos los nombres en
inglés por su mayor difusión.
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Entrenamiento Validación Prueba

Todas las EMs 36.183.656 (11.159.908) 3.647.604 3.474.748

Sólo NEs 31.619.486 (6.595.738) 3.379.553 3.333.069

Sólo Locuciones 28.431.686 (3.407.938) 2.970.140 2.976.181

Tabla 1: Número de elementos gramaticales en los conjuntos de entrenamiento usados para
las pruebas de detección de EMs. Indicamos entre paréntesis el tamaño de los conjuntos de
entrenamiento incluyendo sólo las frases sin EMs.

tes de las EMs automáticamente. A continua-
ción, particionamos las secciones de CORGA
(periódicos, revistas, libros, guiones televisi-
vos, blogs y transcripciones de programas ra-
diofónicos) de modo que el primer 80% de
las frases de cada sección se asigna al conjun-
to de entrenamiento, el siguiente 10% al de
validación, y el 10% final al de prueba. De
este modo, el número de elementos gramati-
cales es de 38.871.031 para el conjunto de en-
trenamiento (14.173.449 si sólo incluimos las
frases con EMs), 4.955.264 para el de valida-
ción y 4.573.942 para el de prueba, incluyen-
do 738.118 EMs.5. Con este particionamien-
to, nos aseguramos de que sólo el 75,22% de
las EMs presentes en los conjuntos de prueba
sean conocidas durante el entrenamiento.

Detección. El particionamiento anterior
tiene el problema de que el reducido número
de locuciones distintas identificadas en COR-
GA hace que la práctica totalidad de las mis-
mas sean conocidas durante el aprendizaje,
lo que no permite estimar la capacidad de
generalización de las arquitecturas considera-
das para identificar nuevas locuciones. Dicha
capacidad de generalización puede ser útil,
además, en la tarea de detección, aplicando
modelos ya entrenados a nuevo texto y extra-
yendo las EMs desconocidas encontradas.

Por lo tanto, pretendemos evaluar el ren-
dimiento de las arquitecturas consideradas en
la detección de EMs, poniéndonos en el caso
más desfavorable: una partición del corpus en
la que no haya solapamiento entre las EMs
presentes en los conjuntos de entrenamiento,
validación y test. Para ello, seleccionamos un
subconjunto de las EMs presentes en COR-
GA, lo ordenamos aleatoriamente y añadimos
las frases conteniendo el primer 80% de las
expresiones en el conjunto de entrenamiento,
las correspondientes a otro 10% en el conjun-
to de validación y las del 10% final en el con-

5El total de elementos gramaticales supera a la
cifra dada por Domı́nguez Noya, Barcala Rodŕıguez,
y Molinero Álvarez (2009) porque nosotros contamos
separadamente los constituyentes de las EMs.

junto de prueba. Completamos los conjuntos
añadiendo frases sin EMs con la misma pro-
porción de 80%/10%/10%, aunque sin llegar
a usar CORGA en su totalidad.

Además, realizamos el mismo proceso de
evaluación de arquitecturas sobre las NEs y
locuciones, respectivamente. En el primer ca-
so, generamos los conjuntos de entrenamien-
to, validación y prueba como se detalla en
el párrafo anterior, pero usando sólo las fra-
ses con NEs, y cambiando a O las etiquetas
IOB2 de las locuciones que aparezcan en di-
chas frases. También añadimos frases sin EMs
para las configuraciones de prueba que las re-
quieran. El mismo proceso se realiza para los
tests sobre locuciones, pero prescindiendo en
ese caso de las frases con NEs.

La Tabla 1 incluye los tamaños de los con-
juntos de entrenamiento, validación y prueba
usados para la detección de EMs, NEs multi-
palabra y locuciones, y el número de estos.
Los números entre paréntesis corresponden
al tamaño de los conjuntos de entrenamien-
to cuando incluimos sólo las frases sin EMs.
El número total de EMs en estos tests es de
488.035, siendo el 70,53% de las mismas NEs,
y el 29.47% locuciones.

4 Resultados

En esta sección vamos a presentar los resul-
tados de nuestros experimentos, para todas
las arquitecturas de aprendizaje y configura-
ciones de prueba, tanto en el caso de la iden-
tificación como de la detección de EMs.

4.1 Identificación

Los resultados de los experimentos sobre
identificación de EMs se presentan en la Ta-
bla 2. Como se especificó en la Subsección 3.3,
tenemos 8 configuraciones de prueba, con re-
sultados para las cuatro arquitecturas de en-
trenamiento, para un total de 32 tests. En
cada uno de ellos, medimos Accuracy (Acc),
Precision (P), Recall (R) y valor F1.

A la izquierda de la tabla se muestran los
resultados para las configuraciones en la que
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Con amalgamas Sin amalgamas

Acc P R F1 Acc P R F1

T
o
d
o M

ay
s

mBERT 99,83 96,32 96,81 96,57 99,84 96,38 96,78 96,58
XLM-R 99,82 96,32 96,54 96,43 99,83 96,13 96,52 96,32
mwetoolkit 99,84 97,38 96,48 96,92 99,85 97,49 96,39 96,94

Baseline 91,52 19,32 53,23 28,35 91,06 17,61 51,12 26,19
M
in
s

mBERT 99,28 88,24 87,13 87,68 99,32 87,81 87,19 87,50
XLM-R 99,25 87,18 87,15 87,16 99,31 87,48 86,85 87,16
mwetoolkit 99,84 97,31 96,42 96,86 99,85 97,41 96,42 96,91
Baseline 91,52 19,32 53,23 28,35 91,06 17,61 51,12 26,19

S
o
lo

E
M
s

M
ay

s

mBERT 97,05 46,32 98,26 62,96 99,16 76,39 98,30 85,97
XLM-R 98,50 62,80 98,08 76,57 99,34 80,48 98,04 88,39
mwetoolkit 99,78 93,15 97,13 95,09 99,79 93,19 97,13 95,12
Baseline 91,52 19,32 53,23 28,35 91,06 17,61 51,12 26,19

M
in
s

mBERT 97,03 49,78 92,15 64,64 97,41 50,84 91,81 65,44
XLM-R 96,80 47,62 91,77 62,71 97,48 52,77 91,60 66,96
mwetoolkit 99,77 92,99 97,07 94,99 99,79 93,08 97,16 95,07
Baseline 91,52 19,32 53,23 28,35 91,06 17,61 51,12 26,19

Tabla 2: Resultados de los tests de identificación de EMs.

se ha usado texto con palabras amalgama-
das, mientras que a la derecha aparecen los
resultados para el entrenamiento con entida-
des léxicas sin amalgamas. “Todo” identifica
a las configuraciones en las que se ha usado
todo el corpus en el proceso de aprendizaje y
prueba, mientras que “Solo EMs” correspon-
de a los casos en los que sólo hemos usado las
frases que incluyen EMs en el conjunto de en-
trenamiento. Finalmente, “Mins” correspon-
de a los tests en los que hemos usado texto
en minúsculas y “Mays” a aquellos en los que
hemos mantenido las mayúsculas y minúscu-
las tal y como aparecen en CORGA.

Respecto a los valores de las métricas, re-
presentan porcentajes y, por motivos de espa-
cio, se representan con dos cifras decimales.
Se destaca en negrita el mejor resultado de
cada métrica para todos los tests, y se mues-
tran subrayados los mejores resultados en ca-
da configuración de prueba. Para determinar
los mejores valores se han usado más de dos
cifras decimales.

También hemos usado la prueba de los
rangos con signo de Wilcoxon para compro-
bar la significancia estad́ıstica de las conclu-
siones obtenidas analizando la tabla. Para
ahorrar espacio, sólo citaremos el valor de p

en la minoŕıa de casos en los que p ≥ 0,05.
Lo primero que salta a la vista en la

tabla 2 es el liderazgo en rendimiento de
mwetoolkit. Obtiene los mejores valores pa-
ra Accuracy (99,85%), Precision (97,49%),
y F1 (96,94%), mientras que mBERT sólo
es capaz de aventajarlo en Recall (98,30%).
Además, mwetoolkit obtiene los mejores va-
lores para todas las métricas en todas las con-

figuraciones de prueba, excepto Recall, para
la que mBERT es el mejor en las cuatro con-
figuraciones que usan texto con mayúsculas
y minúsculas (p = 0,055).

Con respecto a las configuraciones de
prueba, los mejores valores de las métricas
se agrupan en la configuración “Sin amal-
gamas”+“Todo”+“Mays”, excepto en el ca-
so de Recall, cuyo mejor caso es “Sin amal-
gamas”+“Solo EMs”+“Mays”. Comparando
cada opción de configuración, entrenar sin
amalgamas mejora los valores de Accuracy,
Precision y F1, respectivamente, en un 75%
(p = 0,137), 62,5% (p = 0,353) y 62,5%
(p = 0,372) de los casos, aunque entrenar
con amalgamas consigue un mejor Recall en
el 75% de los tests.

Para comparar los resultados de “Todo”
vs “Solo EMs” y “Mays” vs “Min”, hemos
exclúıdo Baseline, dado que obtiene el mis-
mo rendimiento en cada par de opciones.6

El entrenamiento con “Todo” obtiene mejo-
res o iguales valores de Accuracy, Precision
y F1 en todos los tests, mientras que “Solo
EMs” siempre genera un mejor Recall. Por
su parte, usar mayúsculas y minúsculas tam-
bién mejora los valores de Accuracy (100%
de los tests), Precision (91,67% de los tests),
Recall (83,33%) y F1 (91,67%), lo que no
resulta sorprendente, dado que buena parte
de las EMs que estamos intentando identifi-
car son nombres propios. Hasta la versión de
mBERT preentrenada con texto en minúscu-
las (que usamos en el caso “Mins”) parece ob-
tener peores resultados que la versión preen-

6Haremos lo mismo en los tests de detección.
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Con amalgamas Sin amalgamas

Acc P R F1 Acc P R F1

T
o
d
o M

ay
s

mBERT 99,58 90,06 83,50 86,65 99,64 93,68 81,58 87,22
XLM-R 99,57 90,18 83,10 86,49 99,70 93,23 84,13 88,44

mwetoolkit 99,58 92,94 81,37 86,77 99,60 92,64 79,27 85,43
Baseline 91,70 9,41 53,91 16,03 91,10 8,36 54,30 14,49

M
in
s

mBERT 99,76 43,73 68,42 53,36 99,79 41,74 63,29 50,31
XLM-R 99,76 43,36 68,25 53,03 99,78 38,64 62,54 47,77
mwetoolkit 99,58 92,79 81,20 86,61 99,59 92,35 78,91 85,11
Baseline 91,70 9,41 53,91 16,03 91,10 8,36 54,30 14,49

S
o
lo

E
M
s

M
ay

s

mBERT 97,53 34,67 94,94 50,79 99,44 76,59 83,56 79,92
XLM-R 97,88 39,57 94,25 55,74 99,54 79,53 87,92 83,51
mwetoolkit 99,52 87,67 83,76 85,67 99,52 85,90 80,91 83,33
Baseline 91,70 9,41 53,91 16,03 91,10 8,36 54,30 14,49

M
in
s

mBERT 96,72 31,87 86,68 46,61 97,14 30,20 83,06 44,30
XLM-R 96,44 29,67 85,06 43,99 96,84 27,76 79,00 41,08
mwetoolkit 99,52 87,59 83,81 85,66 99,52 85,62 80,99 83,24
Baseline 91,70 9,41 53,91 16,03 91,10 8,36 54,30 14,49

Tabla 3: Resultados de los tests de detección de EMs.

trenada con mayúsculas y minúsculas (aun-
que con p = 0,063, p = 0,125, p = 0,063,
p = 0,125 para Accuracy, Precision, Recall
y F1, respectivamente), lo que se repetirá en
los tests de detección de EMs.

En resumen, los valores de todas las métri-
cas son bastante altos, lo que prueba la viabi-
lidad de las arquitecturas empleadas, si bien
no son tan significativos estad́ısticamente en
aquellos casos en los que no hay una arquitec-
tura/configuración netamente superior. Esto
es esperable y se repetirá en el resto de tests.

4.2 Detección

En esta tarea, para la que intentamos prede-
cir EMs desconocidas en el entrenamiento, se-
guimos las mismas configuraciones de prueba
y tests de significancia que en la subsección
anterior, pero realizamos tres juegos de tests
distintos, según las EMs que se procesan: to-
das, sólo NEs y sólo locuciones.

Todas las EMs. En la Tabla 3 presenta-
mos los resultados para el primer caso, en el
que mBERT obtiene los mejores valores de
Accuracy (99,79%), Precision (93,68%) y Re-
call (94,94%), XLM-R lidera en F1 (88,44%),
y mwetoolkit sigue obteniendo los mejores re-
sultados en la mayoŕıa de las configuracio-
nes de prueba: mejor Accuracy en 4 de las 8,
mejor Precision en 7 y mejor F1 en 6. Por
su parte, mBERT obtiene los mejores valo-
res de Recall en 4 de dichas configuraciones
(p = 0,334).

Respecto a las opciones de configuración,
“Sin amalgamas”+“Todo”+“Mays” obtiene
la mejor Precision y F1, mientras que “Sin

amalgamas”+“Todo”+“Mins” obtiene la me-
jor Accuracy, y el mejor Recall corresponde
a “Con amalgamas”+“Solo EMs”+“Mins”.
Entrenar con amalgamas mejora los valores
de Precision, Recall y F1 en el 75% (p =
0,281), 68,75% y 75% de los casos, respec-
tivamente. Sin embargo, empeora los valores
de Accuracy en un 78,75% de los tests. Por
su parte, “Todo” da mejores valores de Accu-
racy, Precision y F1 en todos los tests, aun-
que “Solo EMs” siempre da lugar a mejores
valores de Recall, una situación que ya en-
contrábamos en los tests de identificación. Fi-
nalmente, usar mayúsculas y minúsculas tal
y como aparecen en CORGA también mejora
los resultados de Accuracy, Precision, Recall
y F1 en el 58,33% (p = 0,190), 100%, 83,33%
y 100% de los tests.

En general, observamos un empeoramien-
to de los resultados con respecto a la tarea
de identificación, lo que es razonable dado
que estamos asegurando que todas las EMs
presentes en el conjunto de prueba sean des-
conocidas durante el entrenamiento.

Sólo NEs multipalabra. Presentamos los
tests correspondientes a este caso en la Ta-
bla 4, con mBERT liderando en Accuracy
(99,98%), Precision (98,14%) y valor F1
(98,16%), mientras que XLM-R obtiene los
mejores resultados en Recall (98,47%). Sin
embargo, mwetoolkit obtiene mejores valores
que las arquitecturas transformer en Accu-
racy, Precision y F1 para 6 de las 8 configu-
raciones posibles, y mejor Recall en 4. A mo-
do de comparación, mBERT obtiene el mejor
Recall en 3 configuraciones, y lidera en el res-
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Con amalgamas Sin amalgamas

Acc P R F1 Acc P R F1

T
o
d
o M

ay
s

mBERT 99,89 93,08 96,38 94,70 99,98 98,14 98,18 98,16

XLM-R 99,90 94,04 96,14 95,08 99,97 98,08 98,13 98,11
mwetoolkit 99,90 95,50 95,23 95,36 99,92 95,76 95,63 95,69
Baseline 99,48 72,96 86,70 79,24 99,52 72,97 86,65 79,22

M
in
s

mBERT 99,85 50,57 75,83 60,68 99,87 49,77 75,38 59,96
XLM-R 99,84 47,09 76,05 58,17 99,86 48,55 75,32 59,04
mwetoolkit 99,90 95,40 95,09 95,24 99,91 95,63 95,36 95,49
Baseline 99,48 72,96 86,70 79,24 99,52 72,97 86,65 79,22

S
o
lo

E
M
s

M
ay

s

mBERT 99,08 50,87 97,89 66,95 99,96 95,95 98,40 97,16
XLM-R 99,63 73,78 97,82 84,12 99,94 92,57 98,47 95,43
mwetoolkit 99,88 92,46 96,92 94,64 99,89 91,89 97,13 94,44
Baseline 99,48 72,96 86,70 79,24 99,52 72,97 86,65 79,22

M
in
s

mBERT 96,22 23,82 90,52 37,72 96,82 25,50 90,91 39,83
XLM-R 96,45 25,41 90,47 39,68 96,96 26,73 90,10 41,22
mwetoolkit 99,87 91,80 96,62 94,15 99,88 91,85 97,02 94,36
Baseline 99,48 72,96 86,70 79,24 99,52 72,97 86,65 79,22

Tabla 4: Resultados de los tests de detección de NEs multipalabra.

to de métricas en sólo 2 casos.

De manera similar a lo que ocurŕıa en los
tests de identificación, los mejores valores de
las métricas se encuentran en la configuración
“Sin amalgamas”+“Todo”+“Mays”, excepto
en el caso de Recall, cuyo mejor caso es “Sin
amalgamas”+“Solo EMs”+“Mays”. Compa-
rando cada opción de configuración, entrenar
sin amalgamas mejora los valores de Accu-
racy, Recall, Precision y F1, respectivamen-
te, en un 100%, 87,5%, 66,25% y 72,5% de
los tests, mientras que entrenar con “Todo”
permite obtener mejores valores de Accuracy,
Precision y F1 en todos los tests, y entrenar
con “Solo EMs” siempre genera mejores valo-
res de Recall. Entrenar con “Mays” da lugar
a mejores valores para todas las métricas res-
pecto a usar sólo minúsculas. En general, los
valores de las métricas tienden a ser mejores
que en los tests previos.

Sólo locuciones. Este caso es, sin duda, el
que arroja peores resultados, como se puede
observar en la Tabla 5. La mejor Accuracy co-
rresponde a mBERT (99,92%), la mejor Pre-
cision (82,5%) a mwetoolkit, y los mejores
valores de Recall (73,88%) y F1 (55,41%) a
XML-R. Todos los valores anteriores, excep-
to Accuracy, son sustancialmente más bajos
que sus homólogos en los juegos de tests an-
teriores, y el mejor resultado de Precision se
obtiene a costa de un Recall muy bajo (y
viceversa). Además, no hay una arquitectu-
ra más consistente que las demás: mwetool-
kit obtiene los mejores valores de Accuracy
(p = 0,390) y Precision (p = 0,232) en 4 de
las 8 configuraciones de test, XLM-R obtie-

ne mejor Recall (p = 0,106) en 6, y mBERT
(p = 0,390) y XML-R (p = 0,232) obtienen
los mejores valores de F1 3 veces cada uno.

Con respecto a las configuraciones de
prueba, entrenar con amalgamas mejora Ac-
curacy, Recall, Precision y F1, respectiva-
mente, en un 56,25% (p = 0,798), 93,75%,
100% y 93,75% de los tests. Esto es comple-
tamente opuesto a lo visto las pruebas ante-
riores, en las que usar entidades léxicas no
amalgamadas mejoraba sustancialmente los
resultados. Con respecto a las frases usadas
en el entrenamiento, usar todas sólo ofre-
ce mejoras en Accuracy (en todos los tests),
mientras que usar sólo las frases con EMs
mejora Precision, Recall y F1 en un 66,33%
(p = 0,545), 100% y 87,33% de los casos, res-
pectivamente. De nuevo, ello contrasta fuer-
temente con lo que hab́ıamos visto en tests
anteriores. Finalmente, “Mays” mejora Preci-
sion y Recall (en ambos casos, en un 58,33%
de los tests, con p = 0,238 y p = 0,193,
respectivamente), pero “Mins” ofrece mejo-
res Accuracy y F1 (ambas en un 58,33% de
los tests, con p = 0,361 para la segunda).

Los resultados con locuciones son pobres y
diferentes al resto de los tests, con menos sig-
nificancia estadistica. Ello puede deberse a la
mayor heterogeneidad de estas construccio-
nes en relación con las NEs, al menor número
de las mismas, y a que la lista de locuciones
en gallego anotadas en CORGA no es nece-
sariamente completa. Tampoco podemos des-
cartar que los posibles errores de etiquetación
morfosintáctica también tengan un efecto en
el rendimiento.
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Con amalgamas Sin amalgamas

Acc P R F1 Acc P R F1

T
o
d
o M

ay
s

mBERT 99,48 78,55 41,78 54,55 99,43 18,53 2,70 4,72
XLM-R 99,48 78,54 38,76 51,90 99,44 17,31 2,74 4,73
mwetoolkit 99,43 82,05 32,41 46,47 99,43 3,59 0,34 0,62
Baseline 91,55 2,84 28,03 5,15 90,46 1,22 19,09 2,29

M
in
s

mBERT 99,90 33,99 32,70 33,33 99,92 6,45 4,31 5,17
XLM-R 99,91 37,87 38,71 38,28 99,92 5,90 4,49 5,10
mwetoolkit 99,43 82,00 32,41 46,46 99,43 3,59 0,34 0,62
Baseline 91,55 2,84 28,03 5,15 90,46 1,22 19,09 2,29

S
o
lo

E
M
s

M
ay

s

mBERT 98,25 22,38 71,57 34,09 99,24 27,65 45,10 34,28
XLM-R 98,52 25,27 73,88 37,65 99,26 24,32 27,16 25,66
mwetoolkit 99,36 63,43 39,53 48,70 99,35 13,61 4,43 6,69
Baseline 91,55 2,84 28,03 5,15 90,46 1,22 19,09 2,29

M
in
s

mBERT 99,12 39,61 64,91 49,20 99,21 24,71 38,14 29,99
XLM-R 99,29 47,74 66,02 55,41 99,28 28,25 39,09 32,80
mwetoolkit 99,36 63,58 39,49 48,72 99,35 13,52 4,39 6,63
Baseline 91,55 2,84 28,03 5,15 90,46 1,22 19,09 2,29

Tabla 5: Resultados de los tests de detección de locuciones.

5 Conclusiones y trabajo futuro

Podemos extraer algunas conclusiones preli-
minares de este trabajo. La primera de ellas
es que las arquitecturas de AA consideradas
parecen funcionar bastante bien en la tarea
de identificación, si bien los resultados son
más relevantes para NEs multipalabra que
para locuciones, dado que estas últimas son
conocidas durante el entrenamiento casi en
su totalidad. En la tarea de detección, los re-
sultados son prometedores para NEs, y algo
decepcionantes para las locuciones.

En lo referente a las arquitecturas conside-
radas, mwetoolkit ha funcionado mejor de lo
esperado en relación a las modelos transfor-
mer, si bien se beneficia de una información
(etiquetas morfosintácticas y lemas) no siem-
pre disponible. Además, el gallego sólo repre-
senta una pequeña parte de los recursos usa-
dos para entrenar dichos modelos transfor-
mer. Por otra parte, en la tarea de detección,
mBERT tiende a obtener los valores más al-
tos en las métricas consideradas más veces
que XLM-R, a pesar de usar un modelo más
pequeño y menos complejo.

Con respecto a las posibles configuracio-
nes de CORGA para el entrenamiento, ex-
cluyendo la detección de locuciones, los re-
sultados de los tests indican que: a) se tiende
a obtener los mejores resultados entrenando
con entidades léxicas sin amalgamar, aunque
en la mayor parte de las configuraciones usar
amalgamas parece beneficioso; b) incluir tex-
to de entrenamiento sin EMs parece mejorar
los resultados en Precision y F1, pero em-
peora los de Recall; c) por lo tanto, si nos

interesa recuperar el mayor número posible
de EM a expensas de la Precision, entrenar
sólo con frases que contengan EMs puede ser
buena idea; y d) pasar a minúsculas el texto
no parece mejorar los resultados, incluso en
una arquitectura (mBERT) espećıficamente
preentrenada con texto en minúsculas.

En lo referente a la identificación de locu-
ciones, nuestra intención es estudiar por qué
los resultados tienen a ser tan inferiores en es-
tos tests. También queremos comprobar has-
ta qué punto la optimización de hiperparáme-
tros puede mejorar el rendimiento en los mo-
delos transformer. Para ello, nos proponemos
hacer dicha optimización en los tests en los
que mBERT y XLM-R hayan sacado peores
resultados.

Finalmente, hasta ahora sólo hemos tra-
bajado con la versión de CORGA etiquetada
automáticamente. Nos proponemos hacer ex-
perimentos con la porción del mismo que ha
sido corregida de manera manual y utiliza-
da para entrenar XIADA, para comprobar si
usar un corpus corregido manualmente tiene
algún impacto en los resultados.
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