
Cap��tulo 4Modelos de Markov oultos(HMM,s)Cuando se abord�o iniialmente el problema de la etiquetai�on de textos en lenguaje natural,se omenz�o dise~nando manualmente reglas de etiquetai�on que intentaban desribir elomportamiento del lenguaje humano. Sin embargo, en el momento en el que apareendisponibles grandes antidades de textos eletr�onios, muhos de ellos inluso etiquetados, lasaproximaiones esto�astias adquieren gran importania en el proeso de etiquetai�on. Sonmuhas las ventajas de los etiquetadores esto�astios frente a los etiquetadores onstruidosmanualmente. Adem�as del heho de que evitan la laboriosa onstrui�on manual de las reglas,tambi�en apturan autom�atiamente informai�on �util que el hombre podr��a no apreiar.En este ap��tulo estudiaremos un m�etodo esto�astio om�unmente denominado aproximai�onon modelos de Markov oultos o HMM,s1. A pesar de sus limitaiones, los HMM,s y susvariantes son todav��a la t�enia m�as ampliamente utilizada en el proeso de etiquetai�on dellenguaje natural, y son generalmente refereniados omo una de las t�enias m�as exitosas paradiha tarea. Los proesos de Markov fueron desarrollados iniialmente por Andrei A. Markov,alumno de Chebyshev, y su primera utilizai�on tuvo un objetivo realmente ling�u��stio: modelizarlas seuenias de letras de las palabras en la literatura rusa [Markov 1913℄. Posteriormente, losmodelos de Markov evoluionaron hasta onvertirse en una herramienta estad��stia de prop�ositogeneral. La suposii�on subyaente de las t�enias de etiquetai�on basadas en HMM,s es quela tarea de la etiquetai�on se puede formalizar omo un proeso param�etrio aleatorio, uyospar�ametros se pueden estimar de una manera preisa y perfetamente de�nida.Comenzaremos on un repaso de la teor��a de adenas de Markov, seguiremos on unaextensi�on de las ideas mostradas haia los modelos de Markov oultos y entraremos nuestraateni�on en las tres uestiones fundamentales que surgen a la hora de utilizar un HMM:1. La evaluai�on de la probabilidad de una seuenia de observaiones, dado un HMMespe���o.2. La determinai�on de la seuenia de estados m�as probable, dada una seuenia deobservaiones espe���a.3. La estimai�on de los par�ametros del modelo para que �este se ajuste a las seuenias deobservaiones disponibles.Una vez que estos tres problemas fundamentales sean resueltos, veremos �omo se pueden apliarinmediatamente los HMM,s al problema de la etiquetai�on del lenguaje natural, y estudiaremoson detalle las m�ultiples variantes de implementai�on que surgen al haerlo.1Hidden Markov Models. 65



66 Modelos de Markov oultos (HMM,s)4.1 Proesos de Markov de tiempo disretoConsideremos un sistema que en ada instante de tiempo se enuentra en un determinado estado.Diho estado pertenee a un onjunto �nito de estados Q. De momento, para no ompliardemasiado la notai�on, supondremos que existe una orrespondenia entre el onjunto de estadosQ y el onjunto de n�umeros enteros f1; 2; : : : ; Ng, y etiquetaremos ada estado on uno de esosn�umeros, tal y omo se ve en la �gura 4.1, donde N = 5. Regularmente, transurrido un espaiode tiempo disreto, el sistema ambia de estado (posiblemente volviendo al mismo), de auerdoon un onjunto de probabilidades de transii�on asoiadas a ada uno de los estados del modelo.Los instantes de tiempo asoiados a ada ambio de estado se denotan omo t = 1; 2; : : : ; T ,y el estado atual en el instante de tiempo t se denota omo qt. En general, una desripi�onprobabil��stia ompleta del sistema requerir��a la espei�ai�on del estado atual, as�� omo detodos los estados preedentes. Sin embargo, las adenas de Markov presentan dos arater��stiasmuy importantes:1. Propiedad del horizonte limitado. Esta propiedad permite trunar la dependeniaprobabil��stia del estado atual y onsiderar, no todos los estados preedentes, sino�uniamente un subonjunto �nito de ellos. En general, una adena de Markov de orden nes la que utiliza n estados previos para predeir el siguiente estado. Por ejemplo, para elaso de las adenas de Markov de tiempo disreto de primer orden tenemos que:P (qt = jjqt�1 = i; qt�2 = k; : : :) = P (qt = jjqt�1 = i): (4.1)2. Propiedad del tiempo estaionario. Esta propiedad nos permite onsiderar s�oloaquellos proesos en los uales la parte dereha de (4.1) es independiente del tiempo2.Esto nos lleva a una matriz A = faijg de probabilidades de transii�on entre estados de laforma aij = P (qt = jjqt�1 = i) = P (jji); 1 � i; j � N;independientes del tiempo, pero on las restriiones esto�astias est�andar:aij � 0; 8i; j;NXj=1 aij = 1; 8i:Sin embargo, es neesario espei�ar tambi�en el vetor � = f�ig, que almaena laprobabilidad que tiene ada uno de los estados de ser el estado iniial3:�i = P (q1 = i); �i � 0; 1 � i � N;NXi=1 �i = 1:2Como ya hemos visto en el ap��tulo 1, este es el punto entral del famoso argumento de Chomsky ontra eluso de los modelos de Markov para el proesamiento de lenguaje natural.3La neesidad de este vetor podr��a evitarse espei�ando que la adena de Markov omienza siempre en unestado iniial extra, e inluyendo en la matriz A las probabilidades de transii�on de este nuevo estado: las delvetor � para aquellas eldas que lo tienen omo estado origen, y 0 para las que lo tienen omo estado destino.



4.1 Proesos de Markov de tiempo disreto 67A un proeso esto�astio que satisfae estas arater��stias se le puede llamar un modelo deMarkov observable, porque su salida es el onjunto de estados por los que pasa en ada instantede tiempo, y ada uno de estos estados se orresponde on un sueso observable.
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Figura 4.1: Una adena de Markov de 5estados on algunas transiiones entre ellos
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Figura 4.2: Un modelo de Markov para laevolui�on del limaEjemplo 4.1 Para remarar las ideas, supongamos que una vez al d��a, por ejemplo al mediod��a,se observa el lima, y las posibles observaiones resultan ser las siguientes: (1) preipitai�on delluvia o nieve, (2) nublado, o (3) soleado. Supongamos tambi�en que el lima del d��a t searateriza por uno solo de esos tres estados, que la matriz A de las probabilidades de transii�onentre estados es A = faijg = 24 0; 4 0; 3 0; 30; 2 0; 6 0; 20; 1 0; 1 0; 8 35y que los tres estados tienen la misma probabilidad de ser el estado iniial, es deir, �i = 13 ,1 � i � 3. Tal y omo se ve en la �gura 4.2, no hemos heho m�as que espei�ar un modelo deMarkov para desribir la evolui�on del lima. 2La probabilidad de observar una determinada seuenia de estados, es deir, la probabilidadde que una seuenia �nita de T variables aleatorias on dependenia de primer orden,q1; q2; : : : ; qT , tome unos determinados valores, o1; o2; : : : ; oT , on todos los oi 2 f1; 2; : : : ; Ng, essenilla de obtener. Simplemente alulamos el produto de las probabilidades que �guran enlas aristas del grafo o en la matriz de transiiones:P (o1; o2; : : : ; oT ) == P (q1 = o1)P (q2 = o2jq1 = o1)P (q3 = o3jq2 = o2) : : : P (qT = oT jqT�1 = oT�1) == �o1 T�1Yt=1 aotot+1 :



68 Modelos de Markov oultos (HMM,s)Ejemplo 4.2 Utilizando el modelo de Markov para la evolui�on del lima, podemos alular laprobabilidad de observar la seuenia de estados 2, 3, 2, 1, omo sigue:P (2; 3; 2; 1) = P (2)P (3j2)P (2j3)P (1j2) = �2�a23�a32�a21 = 13�0; 2�0; 1�0; 2 = 0; 00133333:�Esta es, por tanto, la probabilidad que orresponde a la seuenia nublado-soleado-nublado-lluvia. 24.2 Extensi�on a modelos de Markov oultosEn la sei�on anterior hemos onsiderado modelos de Markov en los uales ada estado seorresponde de manera determinista on un �unio sueso observable. Es deir, la salida en unestado dado no es aleatoria, sino que es siempre la misma. Esta modelizai�on puede resultardemasiado restritiva a la hora de ser apliada a problemas reales. En esta sei�on extendemos elonepto de modelos de Markov de tal manera que es posible inluir aquellos asos en los uales laobservai�on es una funi�on probabil��stia del estado. El modelo resultante, denominado modelode Markov oulto, es un modelo doblemente esto�astio, ya que uno de los proesos no se puedeobservar diretamente (est�a oulto), sino que se puede observar s�olo a trav�es de otro onjuntode proesos esto�astios, los uales produen la seuenia de observaiones.Ejemplo 4.3 Para ilustrar los oneptos b�asios de un modelo de Markov oulto onsideremosel sistema de urnas y bolas de la �gura 4.3. El modelo onsta de un gran n�umero N de urnasoloadas dentro de una habitai�on. Cada urna ontiene en su interior un n�umero tambi�engrande de bolas. Cada bola tiene un �unio olor, y el n�umero de olores distintos para ellas esM . El proeso f��sio para obtener las observaiones es omo sigue. Una persona se enuentradentro de la habitai�on y, siguiendo un proedimiento totalmente aleatorio, elige una urna iniial,saa una bola, nos grita en alto su olor y devuelve la bola a la urna. Posteriormente elige otraurna de auerdo on un proeso de selei�on aleatorio asoiado a la urna atual, y efet�ua laextrai�on de una nueva bola. Este paso se repite un determinado n�umero de vees, de maneraque todo el proeso genera una seuenia �nita de olores, la ual onstituye la salida observabledel modelo, quedando oulta para nosotros la seuenia de urnas que se ha seguido.
Urna 1 Urna 2 Urna 3 Urna NP (olor 1) = b11 P (olor 1) = b21 P (olor 1) = b31 . . . P (olor 1) = bN1P (olor 2) = b12 P (olor 2) = b22 P (olor 2) = b32 . . . P (olor 2) = bN2P (olor 3) = b13 P (olor 3) = b23 P (olor 3) = b33 . . . P (olor 3) = bN3... ... ... ...P (olor M) = b1M P (olor M) = b2M P (olor M) = b3M . . . P (olor M) = bNMFigura 4.3: Un modelo de Markov oulto de N urnas de bolas y M oloresEste proeso se modeliza de forma que ada urna se orresponde on un estado del HMM, laelei�on de las urnas se realiza de auerdo on la matriz de probabilidades de transii�on entreestados asoiada al modelo, y para ada uno de esos estados existe una funi�on de probabilidadde los olores perfetamente de�nida. Es importante se~nalar tambi�en que lo que hae que unaurna sea distinta de otra es la antidad de bolas de ada olor que tiene en su interior, pero los



4.3 Elementos de un modelo de Markov oulto 69olores de las bolas son los mismos para todas las urnas. Por tanto, una observai�on aislada deun determinado olor de bola no nos die autom�atiamente de qu�e urna viene esa bola. 2El ejemplo de las urnas y las bolas puede identi�arse de una manera muy intuituva onel problema de la etiquetai�on de las palabras de un texto en lenguaje natural. En este asoonreto, las bolas representan a las palabras, las urnas representan a las distintas etiquetaso ategor��as gramatiales a las que perteneen las palabras, y las seuenias de observaionesrepresentan a las frases del texto. Una misma palabra puede estar en urnas distintas, de ah��la ambig�uedad l�exia, y puede estar tambi�en varias vees en la misma urna, de ah�� que lasprobabilidades de las palabras que est�an dentro de una misma urna puedan ser distintas.4.3 Elementos de un modelo de Markov oultoLos ejemplos vistos anteriormente nos proporionan una idea de lo que son los modelos de Markovoultos y de �omo se pueden apliar a esenarios pr�atios reales, tales omo la etiquetai�on delas palabras de un texto en lenguaje natural. Pero antes de tratar nuestro aso partiular, vamosa de�nir formalmente u�ales son los elementos de un modelo de Markov oulto.De�nii�on 4.1 Un HMM se arateriza por la 5-tupla (Q;V; �;A;B), donde:1. Q es el onjunto de estados del modelo. Aunque los estados permaneen oultos, para lamayor��a de las apliaiones pr�atias se onoen a priori. Por ejemplo, para el aso de laetiquetai�on de palabras, ada etiqueta del juego de etiquetas utilizado ser��a un estado.Generalmente los estados est�an onetados de tal manera que ualquiera de ellos se puedealanzar desde ualquier otro en un solo paso, aunque existen muhas otras posibilidadesde interonexi�on. Los estados se etiquetan omo f1; 2; : : : ; Ng, y el estado atual en elinstante de tiempo t se denota omo qt. El uso de instantes de tiempo es apropiado, porejemplo, en la apliai�on de los HMM,s al proesamiento de voz. No obstante, para elaso de la etiquetai�on de palabras, no hablaremos de los instantes de tiempo, sino de lasposiiones de ada palabra dentro de la frase.2. V es el onjunto de los distintos suesos que se pueden observar en ada uno de los estados.Por tanto, ada uno de los s��mbolos individuales que un estado puede emitir se denotaomo fv1; v2; : : : ; vMg. En el aso del modelo de las urnas y las bolas, M es el n�umero deolores distintos y ada vk; 1 � k �M , es un olor distinto. En el aso de la etiquetai�onde palabras,M es el tama~no del diionario y ada vk; 1 � k �M , es una palabra distinta.3. � = f�ig, es la distribui�on de probabilidad del estado iniial. Por tanto,�i = P (q1 = i); �i � 0; 1 � i � N;NXi=1 �i = 1:4. A = faijg es la distribui�on de probabilidad de las transiiones entre estados, es deir,aij = P (qt = jjqt�1 = i) = P (jji); 1 � i; j � N; 1 � t � T;NXj=1 aij = 1; 8i:Para el aso de un modelo on estados totalmente onexos en un solo paso, tenemos queaij > 0 para todo i; j. Para otro tipo de HMM,s podr��a existir alg�un aij = 0.



70 Modelos de Markov oultos (HMM,s)5. B = fbj(vk)g es la distribui�on de probabilidad de los suesos observables, es deir,bj(vk) = P (ot = vkjqt = j) = P (vkjj); bj(vk) � 0; 1 � j � N; 1 � k �M; 1 � t � T:MXk=1 bj(vk) = 1; 8j:Este onjunto de probabilidades se onoe tambi�en on el nombre de onjunto deprobabilidades de emisi�on.Tal y omo hemos visto, una desripi�on estrita de un HMM neesita la espei�ai�on de Q y V ,el onjunto de estados y el onjunto de los s��mbolos que forman las seuenias de observai�on,respetivamente, y la espei�ai�on de los tres onjuntos de probabilidades �, A y B. Perodado que los dos primeros onjuntos normalmente se onoen a priori, y que en todo aso lostres �ultimos elementos del HMM ya inluyen de manera expl��ita al resto de los par�ametros,utilizaremos la notai�on ompata � = (�;A;B)a lo largo de las siguientes seiones, y �esta seguir�a siendo una representai�on ompleta de unHMM. 2Dada una espei�ai�on de un HMM, podemos simular un proeso esto�astio que genereseuenias de datos, donde las leyes de produi�on de dihas seuenias est�an perfetamentede�nidas en el modelo. Sin embargo, es muho m�as interesante tomar una seuenia de datos,suponer que efetivamente ha sido generada por un HMM, y estudiar distintas propiedades sobreella, tales omo su probabilidad, o la seuenia de estados m�as probable por la que ha pasado.La siguiente sei�on se oupa de este tipo de uestiones.4.4 Las tres preguntas fundamentales al usar un HMMExisten tres preguntas fundamentales que debemos saber responder para poder utilizar losHMM,s en apliaiones reales. Estas tres preguntas son las siguientes:1. Dada una seuenia de observaiones O = (o1; o2; : : : ; oT ) y dado un modelo � = (�;A;B),>�omo alulamos de una manera e�iente P (Oj�), es deir, la probabilidad de dihaseuenia dado el modelo?2. Dada una seuenia de observaiones O = (o1; o2; : : : ; oT ) y dado un modelo � = (�;A;B),>�omo elegimos la seuenia de estados S = (q1; q2; : : : ; qT ) �optima, es deir, la que mejorexplia la seuenia de observaiones?3. Dada una seuenia de observaionesO = (o1; o2; : : : ; oT ), >�omo estimamos los par�ametrosdel modelo � = (�;A;B) para maximizar P (Oj�)?, es deir, >�omo podemos enontrar elmodelo que mejor explia los datos observados?Normalmente, los problemas que manejaremos en la pr�atia no son tan senillos omo el modelode las urnas y las bolas, es deir, lo normal es que no onozamos a priori los par�ametros delmodelo y tengamos que estimarlos a partir de los datos observados. La seuenia de observai�onutilizada para ajustar los par�ametros del modelo se denomina seuenia de entrenamiento, yaque a partir de ella se entrena el HMM. �Esta es la problem�atia que se aborda en la tererapregunta.



4.4 Las tres preguntas fundamentales al usar un HMM 71La segunda pregunta trata el problema de desubrir la parte oulta del modelo, es deir,trata sobre �omo podemos adivinar qu�e amino ha seguido la adena de Markov. Este aminooulto se puede utilizar para lasi�ar las observaiones. En el aso de la etiquetai�on de untexto en lenguaje natural, diho amino nos ofree la seuenia de etiquetas m�as probable paralas palabras del texto.La primera pregunta representa el problema de la evaluai�on de una seuenia deobservaiones dado el modelo. La resolui�on de este problema nos proporiona la probabilidadde que la seuenia haya sido generada por ese modelo. Un ejemplo pr�atio puede ser suponerla existenia de varios HMM,s ompitiendo entre s��. La evaluai�on de la seuenia en ada unode ellos nos permitir�a elegir el modelo que mejor enaja on los datos observados.A ontinuai�on se desriben formalmente todos los algoritmos matem�atios que son neesariospara responder a estas tres preguntas.4.4.1 C�alulo de la probabilidad de una observai�onDada una seuenia de observaiones O = (o1; o2; : : : ; oT ) y un modelo � = (�;A;B), queremosalular de una manera e�iente P (Oj�), es deir, la probabilidad de diha seuenia dado elmodelo. La forma m�as direta de haerlo es enumerando primero todas las posibles seueniasde estados de longitud T , el n�umero de observaiones. Existen NT seuenias distintas.Considerando una de esas seuenias, S = (q1; q2; : : : ; qT ), la probabilidad de diha seuenia deestados es P (Sj�) = �q1 aq1q2 aq2q3 : : : aqT�1qT (4.2)y la probabilidad de observar O a trav�es de la seuenia S esP (OjS; �) = TYt=1P (otjqt; �) = bq1(o1) bq2(o2) : : : bqT (oT ) (4.3)La probabilidad onjunta de O y S, es deir, la probabilidad de que O y S ourransimult�aneamente, es simplemente el produto de (4.2) y (4.3), es deir,P (O;Sj�) = P (Sj�)P (OjS; �)Por tanto, la probabilidad de O dado el modelo se obtiene sumando esta probabilidad onjuntapara todas las posibles seuenias S:P (Oj�) =XS P (Sj�)P (OjS; �):Sin embargo, si alulamos P (Oj�) de esta forma, neesitamos realizar exatamente (2T �1)NTmultipliaiones y NT � 1 sumas, es deir, un total de 2TNT � 1 operaiones. Estas ifras noson omputaionalmente admisibles ni siquiera para valores peque~nos de N y T . Por ejemplo,para N = 5 estados y T = 100 observaiones, el n�umero de operaiones es del orden de 1072.El sereto para evitar esta omplejidad tan elevada est�a en utilizar t�enias de programai�ondin�amia, on el �n de reordar los resultados pariales, en lugar de realularlos. A ontinuai�onse presentan varios proedimientos que alulan P (Oj�) utilizando dihas t�enias.4.4.1.1 Proedimiento haia adelanteConsideremos la variable �t(i) de�nida omo�t(i) = P (o1; o2; : : : ; ot; qt = ij�);



72 Modelos de Markov oultos (HMM,s)es deir, la probabilidad onjunta de obtener o1; o2; : : : ; ot, la seuenia parial de observaioneshasta el instante de tiempo t, y de estar en el estado i en ese instante de tiempo t, dado el modelo�. Los valores de �t(i), para los distintos estados y para los distintos instantes de tiempo, sepueden obtener iterativamente, y pueden ser utilizados para alular P (Oj�) mediante los pasosdel siguiente algoritmo.Algoritmo 4.1 C�alulo haia adelante de la probabilidad de una seuenia de observaiones:1. Iniializai�on: �1(i) = �i bi(o1); 1 � i � N:2. Reurrenia:�t+1(j) = " NXi=1 �t(i) aij# bj(ot+1); t = 1; 2; : : : ; T � 1; 1 � j � N: (4.4)3. Terminai�on: P (Oj�) = NXi=1 �T (i):El paso 1 iniializa las N probabilidades �1(i) omo la probabilidad onjunta de que i sea elestado iniial y genere la primera observai�on o1. El paso de reurrenia, que es el punto entralde este algoritmo, se ilustra en la �gura 4.4 (a). Esta �gura muestra �omo el estado j se puedealanzar en el instante de tiempo t+ 1 desde los N posibles estados i del instante de tiempo t.Para ada uno de esos estados, dado que �t(i) es la probabilidad onjunta de haber observadoo1; o2; : : : ; ot, y de estar en el estado i en el instante t, �t(i) aij ser�a la probabilidad onjuntade haber observado o1; o2; : : : ; ot, y de haber alanzado el estado j en el instante t + 1 desdeel estado i del instante t. Sumando todos estos produtos sobre los N posibles estados i delinstante t, y multipliando esa suma por bj(ot+1), la probabilidad de que el estado j emita els��mbolo ot+1, obtenemos �t+1(j), es deir, la probabilidad onjunta de obtener o1; o2; : : : ; ot+1,la seuenia parial de observaiones hasta el instante de tiempo t+ 1, y de estar en el estadoj en ese instante de tiempo t + 1. El �alulo de la euai�on (4.4) se realiza para los N estadosj de un mismo instante de tiempo t, y para todos los instantes de tiempo t = 1; 2; : : : ; T � 1.Finalmente, el paso 3 obtiene P (Oj�) sumando el valor de las N variables �T (i). 2Los �alulos globales involurados en este proeso requieren del orden de N2T operaiones,tal y omo se muestra en el enrejado de la �gura 4.4 (b). M�as onretamente, se trata deN(N + 1)(T � 1) + N multipliaiones y N(N � 1)(T � 1) + N � 1 sumas, es deir, un totalde 2(T � 1)N2 + 2N � 1 operaiones. Para N = 5 estados y T = 100 observaiones, el n�umerototal de operaiones es aproximadamente 5:000, que omparado on 1072 supone un ahorro de69 �ordenes de magnitud.4.4.1.2 Proedimiento haia atr�asDe manera similar, podemos onsiderar la variable �t(i) de�nida omo�t(i) = P (ot+1; ot+2; : : : ; oT jqt = i; �);es deir, la probabilidad de la seuenia de observai�on parial desde el instante de tiempo t+1hasta el �nal, dado que el estado en el instante de tiempo t es i y dado el modelo �. Nuevamente,podemos resolver las variables �t(i) y alular el valor de P (Oj�) de manera reurrente mediantelos pasos del siguiente algoritmo.
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Figura 4.4: (a) Detalle de la seuenia de operaiones neesarias para el �alulo haia adelantede la variable �t+1(j) y (b) implementai�on gen�eria del �alulo haia adelante de la variable�t(i) mediante un enrejado de T observaiones y N estadosAlgoritmo 4.2 C�alulo haia atr�as de la probabilidad de una seuenia de observaiones:1. Iniializai�on: �T (i) = 1; 1 � i � N:2. Reurrenia:�t(i) = NXj=1 aij �t+1(j) bj(ot+1); t = T � 1; T � 2; : : : ; 1; 1 � i � N:3. Terminai�on: P (Oj�) = NXi=1 �1(i)�i bi(o1):El paso de iniializai�on asigna 1 a las N variables �T (i). El paso de reurrenia, tal y omose muestra en la �gura 4.5, alula el valor de �t(i) en funi�on de las N variables �t+1(j) delinstante siguiente, en funi�on de las probabilidades de transii�on entre estados aij , y en funi�onde las probabilidades de emisi�on del s��mbolo ot+1 desde los N estados j. Finalmente, el paso3 obtiene P (Oj�) sumando el valor de las N variables �1(i) multipliado por la probabilidadde que el estado i sea el estado iniial y por la probabilidad de que emita el primer s��mbolo deobservai�on o1. 2Una vez m�as, el �alulo de las variables �t(i); 1 � t � T; 1 � i � N , requiere del orden deN2T operaiones y se puede resolver sobre un enrejado similar al de la �gura 4.4 (b). Por tanto,
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Figura 4.5: Detalle de la seuenia de operaiones neesarias para el �alulo haia atr�as de �t(i)la verdadera raz�on para haber introduido este proedimiento haia atr�as es que los �alulosinvolurados en �el son de vital importania para resolver las preguntas fundamentales 2 y 3sobre los HMM,s, es deir, el �alulo de la seuenia de estados �optima y la estimai�on de lospar�ametros del modelo, tal y omo veremos a ontinuai�on.4.4.2 Elei�on de la seuenia de estados m�as probableEl segundo problema ha sido de�nido vagamente omo el problema de enontrar la seueniade estados �optima que mejor explia las observaiones. Debido a esta de�nii�on informal delproblema, podr��an existir varias formas de abordarlo, es deir, se podr��an onsiderar diferentesriterios para esa optimai�on. Uno de ellos podr��a ser la elei�on de los estados que sonindividualmente m�as probables en ada instante de tiempo. Para implementar este riterio,podemos onsiderar la antidad t(i) de�nida omot(i) = P (qt = ijO;�); (4.5)es deir, la probabilidad de estar en el estado i en el instante t, dada la seuenia de obsevaionesO y dado el modelo �. Diha antidad se puede obtener a partir det(i) = P (qt = ijO;�) = P (qt = i; Oj�)P (Oj�) = P (qt = i; Oj�)NXj=1 P (qt = j;Oj�) = �t(i)�t(i)NXj=1 �t(j)�t(j) (4.6)donde �t(i) almaena la probabilidad de la observai�on parial o1; o2; : : : ; ot, y �t(i) almaenala probabilidad de la observai�on parial ot+1; ot+2; : : : ; oT , dado el estado i en el instante t.



4.4 Las tres preguntas fundamentales al usar un HMM 75Utilizando t(i) podemos obtener q�t , el estado individualmente m�as probable en el instante t,omo q�t = arg max1�i�N [t(i)℄; 1 � t � T: (4.7)La euai�on (4.7) maximiza el n�umero esperado de estados orretos, eligiendo el estado m�asprobable en ada instante t. Sin embargo, podr��an surgir problemas on la seuenia de estadosresultante. Por ejemplo, en un HMM on alguna transii�on entre estados de probabilidad ero(aij = 0 para alg�un i y alg�un j), podr��a ourrir que esos estados i y j apareieran ontiguosen la seuenia �optima, uando de heho esa seuenia ni siquiera ser��a una seuenia v�alida.Esto es debido a que la solui�on que nos proporiona la euai�on (4.7) determina simplementeel estado m�as probable en ada instante, sin tener en uenta la probabilidad de la seuenia deestados resultante.Una posible solui�on al problema anterior es modi�ar el riterio de optimalidad paraonsiderar, por ejemplo, la seuenia que maximiza el n�umero esperado de pares de estadosorretos (qt�1; qt), o de triplas de estados orretos (qt�2; qt�1; qt), et. Aunque estos riteriospodr��an ser razonables para algunas apliaiones, el riterio m�as ampliamente utilizado onsisteen enontrar la mejor seuenia onsiderando globalmente todos los instantes de tiempo, es deir,la seuenia de estados S = (q1; q2; : : : ; qT ) que maximiza P (SjO;�), lo ual es equivalente amaximizar P (S;Oj�). Existe un proedimiento formal y e�iente, basado tambi�en en t�eniasde programai�on din�amia, para obtener esa seuenia S. Diho proedimiento es el algoritmode Viterbi [Viterbi 1967, Forney 1973℄.4.4.2.1 Algoritmo de ViterbiPara enontrar la seuenia de estados m�as probable, S = (q1; q2; : : : ; qT ), dada la observai�onO = (o1; o2; : : : ; oT ), onsideramos la variable Æt(i) de�nida omoÆt(i) = maxq1;q2;:::;qt�1 P (q1; q2; : : : ; qt�1; qt = i; o1; o2; : : : ; otj�);es deir, Æt(i) almaena la probabilidad del mejor amino que termina en el estado i, teniendoen uenta las t primeras observaiones. Se demuestra f�ailmente queÆt+1(j) = � max1�i�N Æt(i) aij� bj(ot+1): (4.8)Una vez aluladas las Æt(i) para todos los estados y para todos los instantes de tiempo, laseuenia de estados se onstruye realmente haia atr�as a trav�es de una traza que reuerda elargumento que maximiz�o la euai�on (4.8) para ada instante t y para ada estado j. Esta trazase almaena en las orrespondientes variables  t(j). La desripi�on ompleta del algoritmo esomo sigue.Algoritmo 4.3 C�alulo de la seuenia de estados m�as probable para una seuenia deobservaiones dada (algoritmo de Viterbi):1. Iniializai�on: Æ1(i) = �i bi(o1); 1 � i � N:2. Reurrenia:Æt+1(j) = � max1�i�N Æt(i) aij� bj(ot+1); t = 1; 2; : : : ; T � 1; 1 � j � N: (4.9) t+1(j) = arg max1�i�N Æt(i) aij ; t = 1; 2; : : : ; T � 1; 1 � j � N:



76 Modelos de Markov oultos (HMM,s)3. Terminai�on: q�T = arg max1�i�N ÆT (i):4. Construi�on haia atr�as de la seuenia de estados:q�t =  t+1(q�t+1); t = T � 1; T � 2; : : : ; 1:El algoritmo de Viterbi es similar al �alulo haia adelante de la probabilidad de una observai�onque vimos en el algoritmo 4.1. Las �unias diferenias rese~nables son que el sumatorio de laeuai�on (4.4) se ha ambiado por la maximizai�on de la euai�on (4.9), y que se ha a~nadidoel paso �nal para onstruir haia atr�as la seuenia de estados. En todo aso, la omplejidaddel algoritmo es del orden de N2T operaiones y se puede resolver tambi�en sobre un enrejadosimilar al de la �gura 4.4 (b). 2Por supuesto, durante los �alulos del algoritmo de Viterbi se podr��an obtener empates.Si esto ourre, la elei�on del amino se realizar��a aleatoriamente. Por otra parte, existen amenudo apliaiones pr�atias en las uales se utiliza no s�olo la mejor seuenia de estados, sinolas n mejores seuenias. Para todos estos asos, se podr��a onsiderar una implementai�on delalgoritmo de Viterbi que devolviera varias seuenias de estados.
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Figura 4.6: Ejemplo de ejeui�on del algoritmo de ViterbiEjemplo 4.4 A ontinuai�on presentamos un ejemplo de ejeui�on del algoritmo de Viterbi.Supongamos un HMM on tres estados y dos s��mbolos de observai�on, � = (Q;V; �;A;B),donde Q = f1; 2; 3g; V = fv1; v2g; � = 24 0; 250; 500; 25 35 ;A = 24 0; 25 0; 25 0; 500 0; 25 0; 750; 50 0; 50 0 35 y B = 24 0; 50 0; 500; 25 0; 750; 75 0; 25 35 :Los �alulos para enontrar la seuenia de estados m�as probable dada la observai�onO = (v1; v1; v1; v1; v2; v2; v1; v2)



4.4 Las tres preguntas fundamentales al usar un HMM 77de longitud T = 8, son los siguientes:Æ1(1) = �1 b1(v1) = (0; 25)(0; 50)Æ1(2) = �2 b2(v1) = (0; 50)(0; 25)Æ1(3) = �3 b3(v1) = (0; 25)(0; 75)Æ2(1) = max [Æ1(1) a11; Æ1(2) a21; Æ1(3) a31℄ b1(v1) = (0; 25) (0; 50)2 (0; 75)  2(1) = 3Æ2(2) = max [Æ1(1) a12; Æ1(2) a22; Æ1(3) a32℄ b2(v1) = (0; 25)2 (0; 50) (0; 75)  2(2) = 3Æ2(3) = max [Æ1(1) a13; Æ1(2) a23; Æ1(3) a33℄ b3(v1) = (0; 25) (0; 50) (0; 75)2  2(3) = 2Æ3(1) = max [Æ2(1) a11; Æ2(2) a21; Æ2(3) a31℄ b1(v1) = (0; 25) (0; 50)3 (0; 75)2  3(1) = 3Æ3(2) = max [Æ2(1) a12; Æ2(2) a22; Æ2(3) a32℄ b2(v1) = (0; 25)2 (0; 50)2 (0; 75)2  3(2) = 3Æ3(3) = max [Æ2(1) a13; Æ2(2) a23; Æ2(3) a33℄ b3(v1) = (0; 25) (0; 50)3 (0; 75)2  3(3) = 1Æ4(1) = max [Æ3(1) a11; Æ3(2) a21; Æ3(3) a31℄ b1(v1) = (0; 25) (0; 50)5 (0; 75)2  4(1) = 3Æ4(2) = max [Æ3(1) a12; Æ3(2) a22; Æ3(3) a32℄ b2(v1) = (0; 25)2 (0; 50)4 (0; 75)2  4(2) = 3Æ4(3) = max [Æ3(1) a13; Æ3(2) a23; Æ3(3) a33℄ b3(v1) = (0; 25) (0; 50)4 (0; 75)3  4(3) = 1Æ5(1) = max [Æ4(1) a11; Æ4(2) a21; Æ4(3) a31℄ b1(v2) = (0; 25) (0; 50)6 (0; 75)3  5(1) = 3Æ5(2) = max [Æ4(1) a12; Æ4(2) a22; Æ4(3) a32℄ b2(v2) = (0; 25) (0; 50)5 (0; 75)4  5(2) = 3Æ5(3) = max [Æ4(1) a13; Æ4(2) a23; Æ4(3) a33℄ b3(v2) = (0; 25)2 (0; 50)6 (0; 75)2  5(3) = 1Æ6(1) = max [Æ5(1) a11; Æ5(2) a21; Æ5(3) a31℄ b1(v2) = (0; 25)2 (0; 50)7 (0; 75)3  6(1) = 1Æ6(2) = max [Æ5(1) a12; Æ5(2) a22; Æ5(3) a32℄ b2(v2) = (0; 25)2 (0; 50)5 (0; 75)5  6(2) = 2Æ6(3) = max [Æ5(1) a13; Æ5(2) a23; Æ5(3) a33℄ b3(v2) = (0; 25)2 (0; 50)5 (0; 75)5  6(3) = 2Æ7(1) = max [Æ6(1) a11; Æ6(2) a21; Æ6(3) a31℄ b1(v1) = (0; 25)2 (0; 50)7 (0; 75)5  7(1) = 3Æ7(2) = max [Æ6(1) a12; Æ6(2) a22; Æ6(3) a32℄ b2(v1) = (0; 25)3 (0; 50)6 (0; 75)5  7(2) = 3Æ7(3) = max [Æ6(1) a13; Æ6(2) a23; Æ6(3) a33℄ b3(v1) = (0; 25)2 (0; 50)5 (0; 75)7  7(3) = 2Æ8(1) = max [Æ7(1) a11; Æ7(2) a21; Æ7(3) a31℄ b1(v2) = (0; 25)2 (0; 50)7 (0; 75)7  8(1) = 3Æ8(2) = max [Æ7(1) a12; Æ7(2) a22; Æ7(3) a32℄ b2(v2) = (0; 25)2 (0; 50)6 (0; 75)8  8(2) = 3Æ8(3) = max [Æ7(1) a13; Æ7(2) a23; Æ7(3) a33℄ b3(v2) = (0; 25)3 (0; 50)8 (0; 75)5  8(3) = 1En ada paso apareen subrayados los t�erminos m�aximos. El valor de i en ada uno de esost�erminos es el valor que se asigna a ada  t(j). La probabilidad m�axima para la seuenia deobservaiones ompleta se alanza en Æ8(2), lo ual implia que q�8 = 2, y al reonstruir haiaatr�as la seuenia de estados obtenemosS = (2; 3; 1; 3; 2; 2; 3; 2)tal y omo se puede observar tambi�en en el enrejado de la �gura 4.6. En diha �gura, se hanrepresentado todos los aminos posibles mediante l��neas de puntos. Posteriormente, para todoslos instantes de tiempo t, exepto el primero, ada estado j se une on una l��nea ontinua alestado del instante anterior que indique  t(j). Por ejemplo, el estado 1 del instante de tiempo4 aparee unido on una l��nea ontinua on el estado 3 del instante 3, ya que  4(1) = 3. Laexpliai�on intuitiva de esta l��nea es la siguiente: a�un no sabemos si el amino m�as probablepasar�a por el estado 1 del instante 4, pero si lo hae, entones sabemos que pasar�a tambi�enpor el estado 3 del instante 3. Esta traza se mantiene hasta el �nal para todos los estados. Ypor �ultimo, uando vemos que la probabilidad m�axima en el instante 8 orreponde al estado 2,reonstruimos el amino haia atr�as desde ese punto para obtener la seuenia de estados m�asprobable, que es la que aparee marada on una l��nea ontinua m�as gruesa. 2



78 Modelos de Markov oultos (HMM,s)Para el aso que nos oupa, que es el de la etiquetai�on de palabras, los �alulos involuradosen el algoritmo de Viterbi se realizan frase por frase sobre enrejados simpli�ados omo el de la�gura 4.7, donde en ada posii�on no se onsideran todos los estados posibles, es deir, todasla etiquetas del juego de etiquetas utilizado, sino s�olo las etiquetas andidatas que proponga eldiionario para ada palabra.No obstante, omo se puede observar, hemos a~nadido un estado espeial, que denominaremosestado 0 �o etiqueta 0, para marar el omienzo y el �n de frase. Coneptualmente, el prop�ositoreal de este nuevo estado es garantizar que el etiquetador simula un sistema que funionainde�nidamente en el tiempo, sin detenerse, tal y omo exige el paradigma de los modelosde Markov. En la pr�atia, una vez que nuestro etiquetador est�a funionando, la justi�ai�onoloquial es que si tenemos que etiquetar un onjunto de frases, podemos proesar unas uantas,detener el proeso, apagar el ordenador, enenderlo al d��a siguiente, arranar de nuevo el proeso,etiquetar el resto de frases, y el resultado obtenido ser�a el mismo que si las frases hubieran sidoetiquetadas todas juntas en bloque.
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Figura 4.7: Enrejado simpli�ado para la etiquetai�on de una frase de T palabrasLos experimentos realizados por Merialdo sugieren que no existe una gran difereniade �exito entre maximizar la probabilidad de ada etiqueta individualmente y maximizar laprobabilidad de la seuenia ompleta, tal y omo hae el algoritmo de Viterbi [Merialdo 1994℄.Intuitivamente, esto es senillo de omprender. Con el algoritmo de Viterbi, las transiionesentre estados o etiquetas son m�as sensibles, pero si algo va mal, se pueden obtener seueniason varias etiquetas inorretas. Maximizando etiqueta por etiqueta, esto no ourre. Un fallo nodesenadena otros fallos, de manera que lo que se obtiene son seuenias on errores oasionalesdispersos. No obstante, en la pr�atia, el m�etodo preferido para los etiquetadores basados enHMM,s sigue siendo el algoritmo de Viterbi.Otra uesti�on que podemos onsiderar es si el proeso de etiquetai�on resulta ser reversibleo no, es deir, si etiquetando las frases de izquierda a dereha se obtienen los mismos resultadosque etiquetando de dereha a izquierda. Si revisamos la implementai�on de los algoritmosde �alulo haia adelante y haia atr�as de la probabilidad de una seuenia de observaionesdada (algoritmos 4.1 y 4.2), veremos que ambos obtienen la misma probabilidad. As�� que, ende�nitiva, el proeso de etiquetai�on no es dependiente del sentido elegido. El algoritmo deViterbi que hemos desrito aqu�� se basa en el algoritmo haia adelante y por tanto etiqueta deizquierda a dereha, mientras que el etiquetador de Churh, por ejemplo, lo hae en sentidoontrario [Churh 1988℄.Sin embargo, lo que s�� es importante es que hasta ahora hemos modelizado el proeso de la



4.4 Las tres preguntas fundamentales al usar un HMM 79etiquetai�on del lenguaje natural utilizando siempre HMM,s de orden 1, es deir, modelos en losque la dependenia ontextual de una etiqueta se establee solamente en relai�on a la etiquetaanterior. A este tipo de modelos se les denomina tambi�en modelos de bigramas de etiquetas.Si se quiere trabajar on un HMM de orden superior, por ejemplo de orden 2, ser��a neesarioextender los �alulos del algoritmo de Viterbi para onsiderar las transiiones de estados desdedos posiiones antes de la etiqueta atual, tal y omo podemos ver a ontinuai�on.Algoritmo 4.4 C�alulo de la seuenia de estados m�as probable para una seuenia deobservaiones dada (algoritmo de Viterbi para HMM,s de orden 2):1. Iniializai�on: Æ1(i) = �i bi(o1); 1 � i � N:Æ2(i; j) = Æ1(i) aij bj(o2); 1 � i; j � N: (4.10)2. Reurrenia:Æt+1(j; k) = � max1�i�N Æt(i; j) aijk� bk(ot+1); t = 2; 3; : : : ; T � 1; 1 � j; k � N: t+1(j; k) = arg max1�i�N Æt(i; j) aijk; t = 2; 3; : : : ; T � 1; 1 � j; k � N:3. Terminai�on: (q�T�1; q�T ) = arg max1�j;k�N ÆT (j; k):4. Construi�on haia atr�as de la seuenia de estados:q�t =  t+2(q�t+1; q�t+2); t = T � 2; T � 3; : : : ; 1:Obs�ervese que resulta neesario almaenar tanto aij = P (jji), la distribui�on de probabilidadde las transiiones entre ada posible par de estados, utilizada en la euai�on (4.10), segundopaso de iniializai�on, omo aijk = P (kji; j), la distribui�on de probabilidad de las transiionesentre ada posible tr��o de estados, utilizada en el resto de pasos del algoritmo. 2Sin embargo, en lugar de realizar esta extensi�on, resulta muho m�as senillo ambiar elespaio de estados del modelo por la n-�esima potenia del onjunto de etiquetas, donde n es elorden del HMM. De esta manera, es posible realizar una �unia implementai�on del algoritmo deViterbi que sirva para ualquier orden n, on s�olo introduir diho orden omo un par�ametro delalgoritmo. Por ejemplo, en el aso de los HMM,s de orden 2, el onjunto de estados del modelose de�ne omo el produto artesiano del onjunto de etiquetas, siendo v�alidas las transiionesentre un estado (ti; tl) y otro (tm; tk), donde todas las tj son etiquetas, s�olo uando l = m. Enualquier aso, esto es lo que se onoe omo modelo de trigramas de etiquetas, ampliamenterefereniado y utilizado por la mayor��a de los etiquetadores esto�astios.Por supuesto, abr��a pensar que el heho de aumentar el orden de un HMM podr��adesemboar en una mejora de la representai�on del ontexto neesario para la orretaetiquetai�on de las palabras. Es deir, >por qu�e onsiderar s�olo 2 etiquetas haia atr�as, enlugar de 3, �o 4, �o inluso m�as? Esto no se lleva a abo en la pr�atia porque las unidadesde informai�on mayores que el trigrama generalmente modelizan fen�omenos ling�u��stios muyomplejos y que afetan a muy poos idiomas, resultando por ello su�ientemente adeuado eluso de los trigramas. Por otra parte, el gran problema de aumentar el orden de un HMM es queree desorbitadamente el n�umero de par�ametros que es neesario estimar para haer operativoel modelo, tal y omo veremos m�as adelante.



80 Modelos de Markov oultos (HMM,s)4.4.2.2 Implementaiones alternativas del algoritmo de ViterbiDado que el algoritmo de Viterbi no alula una probabilidad exata, sino que onstruyeuna seuenia de estados, podemos tomar logaritmos sobre los par�ametros del modelo eimplementarlo s�olo on sumas, sin neesidad de ninguna multipliai�on. De esta manera, nos�olo se evita el problema de la r�apida p�erdida de preisi�on debida a las multipliaiones den�umeros muy peque~nos, sino que adem�as la veloidad de ejeui�on aumenta ya que las sumasse realizan m�as r�apido que las multipliaiones. En la pr�atia, es partiularmente importantedisponer de una implementai�on muy e�iente de este algoritmo, porque es el que realmenteetiqueta las palabras que apareen en los textos, mientras que el proeso de estimai�on de lospar�ametros del modelo, que veremos en la siguiente sei�on, puede realizarse de manera previay separada, y por tanto su veloidad no es tan r��tia. Los pasos del nuevo algoritmo son lossiguientes.Algoritmo 4.5 C�alulo de la seuenia de estados m�as probable para una seuenia deobservaiones dada (algoritmo de Viterbi on logaritmos y sumas):0. Preproeso: ~�i = log (�i); 1 � i � N:~aij = log (aij); 1 � i; j � N:~bi(ot) = log [bi(ot)℄; 1 � i � N; 1 � t � T:1. Iniializai�on: ~Æ1(i) = log [Æ1(i)℄ = ~�i +~bi(o1); 1 � i � N:2. Reurrenia:~Æt+1(j) = log[Æt+1(j)℄ = � max1�i�N[~Æt(i) + ~aij ℄�+~bj(ot+1); t = 1; 2; : : : ; T�1; 1 � j � N: t+1(j) = arg max1�i�N[~Æt(i) + ~aij ℄; t = 1; 2; : : : ; T � 1; 1 � j � N:3. Terminai�on: q�T = arg max1�i�N ~ÆT (i):4. Construi�on haia atr�as de la seuenia de estados:q�t =  t+1(q�t+1); t = T � 1; T � 2; : : : ; 1:Esta implementai�on alternativa requiere del orden de N2T sumas, m�as los �alulos neesariospara el paso de preproeso. No obstante, dado que el paso de preproeso normalmente serealiza una sola vez y se almaenan los resultados, su oste es despreiable en la mayor��a de lasapliaiones. 2Por otra parte, el tiempo de proesamiento del algoritmo de Viterbi tambi�en se puede reduirintroduiendo una b�usqueda on orte4: ada estado que reibe un valor Æ menor que el Æ m�aximohasta ese instante dividido por un ierto umbral � queda exluido de los �alulos. Por supuesto,la inorporai�on de esta b�usqueda on orte ya no garantiza que el algoritmo de Viterbi enuentrela seuenia de estados de m�axima probabilidad. Sin embargo, para prop�ositos pr�atios y onuna buena elei�on del umbral �, no existe virtualmente ninguna diferenia de preisi�on entrelos algoritmos on y sin orte. Emp��riamente, un valor de � = 1:000 puede aproximadamentedoblar la veloidad de un etiquetador sin afetar a la preisi�on [Brants 2000℄.4Beam searh o purging.



4.4 Las tres preguntas fundamentales al usar un HMM 814.4.3 Estimai�on de los par�ametros del modeloDada una seuenia de observaiones O, el terer problema fundamental relativo a los HMM,sonsiste en determinar los par�ametros del modelo que mejor explian los datos observados.Para el aso que nos oupa, que es el de la etiquetai�on, dihas observaiones se orrespondenon las palabras de un texto en lenguaje natural. En general, existen dos posibles m�etodosde estimai�on laramente difereniados, en funi�on de si el texto que observamos ha sido yapreviamente etiquetado o no.Con el �n de seguir el orden ronol�ogio en el que han ido apareiendo las distintas t�enias,onsideraremos primero el aso en el que el texto que observamos no est�a etiquetado. Eneste aso, es posible realizar un proeso de estimai�on, que denominaremos no visible o nosupervisado, mediante el algoritmo de Baum-Welh. Sin embargo, veremos que un texto noetiquetado por s�� solo no es su�iente para entrenar el modelo. Es neesario ontar tambi�en onla ayuda de otro reurso ling�u��stio en forma de diionario, que permita obtener un buen puntode iniializai�on para diho algoritmo. Posteriormente, a medida que apareieron disponibles lostextos etiquetados, fue surgiendo tambi�en otro tipo de proeso de estimai�on que denominaremosvisible o supervisado.4.4.3.1 Estimai�on no supervisada: algoritmo de Baum-WelhCuando se dispone de una observai�on O, formada por un texto que no ha sido previamenteetiquetado, este terer problema de la estimai�on de los par�ametros es el m�as omplejo, ya queno se onoe ning�un m�etodo anal��tio de�nitivo para enontrar un modelo � = (�;A;B) quemaximie P (Oj�). Sin embargo, podemos elegir un modelo que maximie loalmente dihaprobabilidad mediante un proedimiento iterativo tal omo el algoritmo de Baum-Welh, que esun aso espeial del algoritmo EM5 [Dempster et al. 1977℄.La idea intuitiva del algoritmo de Baum-Welh es la siguiente. En un primer momento, nosabemos �omo es el modelo, pero podemos trabajar sobre la probabilidad de la seuenia deobservaiones utilizando alg�un modelo iniial, quiz�as preseleionado o simplemente elegido deforma aleatoria. A partir de ese �alulo, identi�amos qu�e transiiones y qu�e s��mbolos de emisi�onson los m�as probables. Inrementando la probabilidad de esas transiiones y de esos s��mbolos,onstruimos un modelo revisado, el ual obtendr�a una probabilidad mayor que el modeloanterior para la seuenia de observaiones dada. Este proeso de maximizai�on, denominadonormalmente proeso de entrenamiento, se repite un ierto n�umero de vees. Finalmente, elalgoritmo se detiene uando no onsigue onstruir un modelo que mejore la probabilidad de laseuenia de observaiones dada.Para desribir formalmente este proedimiento, de�nimos primero �t(i; j), la probabilidad deestar en el estado i en el instante t y en el estado j en el instante t+ 1, dada la observai�on ydado el modelo, es deir, �t(i; j) = P (qt = i; qt+1 = jjO;�): (4.11)Los aminos que satisfaen las ondiiones requeridas por la euai�on (4.11) son los que semuestran en la �gura 4.8. Por tanto, a partir de las de�niiones de las variables haia adelantey haia atr�as, podemos esribir �t(i; j) de la forma�t(i; j) = P (qt = i; qt+1 = j;Oj�)P (Oj�) = �t(i) aij bj(ot+1)�t+1(j)P (Oj�) = �t(i) aij bj(ot+1)�t+1(j)NXk=1 NXl=1 �t(k) akl bl(ot+1)�t+1(l) :5Expetation-Maximization (maximizai�on de la esperanza); la parte E del algoritmo de Baum-Welh se onoetambi�en omo algoritmo forward-bakward (haia adelante y haia atr�as) [Baum 1972℄.
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NNt� 1 t�t(i) �t+1(j)Figura 4.8: Detalle de la seuenia de operaiones neesarias para el �alulo de la probabilidadonjunta de que el sistema est�e en el estado i en el instante t y en el estado j en el instante t+1Previamente, en las euaiones (4.5) y (4.6), hab��amos de�nido tambi�en t(i) omo laprobabilidad de estar en el estado i en el instante t, dada la seuenia de obsevaiones y dadoel modelo. Por tanto, podemos relaionar t(i) on �t(i; j) mediante un sumatorio que reorretodo el espaio de estados sobre el ��ndie j, dejando �jo el estado i, es deir,t(i) = NXj=1 �t(i; j):Si sumamos t(i) a lo largo del tiempo, obtenemos un valor que se puede interpretar omo eln�umero esperado de vees que se visita el estado i, o lo que es lo mismo, el n�umero esperado detransiiones hehas desde el estado i, si eliminamos del sumatorio el instante de tiempo t = T .De manera similar, el sumatorio de �t(i; j) sobre t, tambi�en desde t = 1 hasta t = T �1, se puedeinterpretar omo el n�umero esperado de transiiones desde el estado i al estado j. Es deir,T�1Xt=1 t(i) = n�umero esperado de transiiones desde el estado i en O;T�1Xt=1 �t(i; j) = n�umero esperado de transiiones desde el estado i al estado j en O:Utilizando estas f�ormulas, se puede dar un m�etodo general para reestimar los par�ametros de unHMM.Algoritmo 4.6 Reestimai�on de los par�ametros de un HMM (algoritmo de Baum-Welh). Elonjunto de euaiones para la reestimai�on de �, A y B es el siguiente:��i = freuenia esperada de estar en el estado i en el primer instante = 1(i);
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�aij = n�umero esperado de transiiones desde el estado i al estado jn�umero esperado de transiiones desde el estado i = T�1Xt=1 �t(i; j)T�1Xt=1 t(i) ;�bj(vk) = n�umero esperado de vees en el estado j observando el s��mbolo vkn�umero esperado de vees en el estado j = TXt=1 t(j)tal que ot = vkTXt=1 t(j) :Si de�nimos el modelo atual omo � = (�;A;B) y lo utilizamos para alular los t�erminosque apareen en las partes derehas de las tres euaiones anteriores, y de�nimos el modeloreestimado omo �� = (��; �A; �B) a partir de los valores obtenidos para las partes izquierdas dedihas euaiones, est�a demostrado por Baum que: o bien (1) el modelo iniial � de�ne unpunto r��tio para la funi�on de probabilidad, en uyo aso �� = �; o bien (2) el modelo �� es m�asprobable que el modelo � en el sentido de que P (Oj��) > P (Oj�), esto es, hemos enontrado unnuevo modelo �� para el ual la probabilidad de generar la seuenia de observaiones es mayor.As�� pues, reemplazando � por �� y repitiendo la reestimai�on de los par�ametros un ierto n�umerode vees, podemos mejorar la probabilidad de O en ada iterai�on, hasta que no se apreieninguna ganania signi�ativa. 2Sin embargo, este m�etodo para la reestimai�on de los par�ametros es muy sensible a lasondiiones de iniializai�on del modelo. Es deir, el m�etodo no garantiza que enontremos elmejor modelo, ya que, debido a una iniializai�on inorreta, el proeso podr��a detenerse en unm�aximo loal, y en la mayor��a de los problemas reales la funi�on de probabilidad suele ser muyompleja, no lineal y on numerosos m�aximos loales. Por tanto, para enontrar el m�aximoglobal, una posible aproximai�on es intentar iniializar el modelo en una regi�on del espaio depar�ametros erana a ese m�aximo global. En de�nitiva, una iniializai�on aleatoria podr��a dejarel problema de la reestimai�on de par�ametros demasiado abierto y la manera de restringir elproblema es elegir unos par�ametros adeuados, en lugar de �jarlos aleatoriamente.Algunos autores onsideran que en la pr�atia, una estimai�on iniial de los par�ametros �y A on n�umeros aproximadamente iguales, ligeramente perturbados para evitar los m�aximosloales, pero que respeten las restriiones esto�astias est�andar y que sean siempre distintos deero, suele ser normalmente satisfatoria para que posteriormente el algoritmo de Baum-Welhaprenda por s�� solo la regularidad de las etiquetas, es deir, todo lo relativo a los transiionesentre los estados del modelo. Sin embargo esto no es m�as que una onfusi�on que parte de lareenia general de que uando un sistema tiene la apaidad de aprender, debe aprenderlotodo por s�� mismo. Esto es efetivamente falso. Cuanta m�as informai�on se le proporioneiniialmente al sistema, mejor6. Es deir, en nuestro aso, se ha demostrado que siempre sevan a obtener mejores resultados uando se iniializan los par�ametros � y A a partir de un6Por supuesto, esta idea de onsiderar omo modelo m�as preiso el que m�as se aera a los datos disponibles,llevada al extremo, degenera en un tratamiento manual espe���o para ualquier nuevo orpus, lo ual no es enabsoluto realista. �Esta es la raz�on por la ual se desarrollan modelos abstratos y t�enias de aprendizaje: para quelos sistemas se adapten r�apidamente a los nuevos datos y sean apaes de manejarlos adeuadamente. Por tanto,se debe enontrar un equilibrio entre: por un lado, la desripi�on del modelo (y la di�ultad de parametrizarlo),y por otro, su posibilidad de adaptai�on (es deir, su aprendizaje) on respeto al volumen de datos. Desde elpunto de vista de la estad��stia y del aprendizaje, esto se onoe omo el Bias-Variane balane (balane del sesgoy la varianza).



84 Modelos de Markov oultos (HMM,s)texto etiquetado, por peque~no que sea. Diho texto podr��a ser onstruido manualmente si nose dispone de ninguno. Inluso repetir unas uantas vees la estrategia de onstruir un modeloiniial, etiquetar otra peque~na pori�on de texto, orregirla manualmente, y utilizarla para estimarde nuevo los par�ametros del modelo, ofreer��a mejores resultados que la apliai�on a iegas delm�etodo de Baum-Welh. En de�nitiva, lo que queremos se~nalar es que la divisi�on entre m�etodosde estimai�on visible y no visible no es en nuestro aso tan estrita omo la estamos presentandoaqu��. O si se pre�ere, podr��amos deir que, en sentido estrito, la estimai�on totalmente novisible no existe.En ualquier aso, uando no se dispone de textos etiquetados, o uando estos son muypeque~nos, resulta importante obtener un buen valor iniial para el par�ametro B, es deir, paralas probabilidades de emisi�on de las palabras, lo ual puede haerse mediante el uso de undiionario. Existen dos m�etodos generales para realizar esta iniializai�on: el m�etodo de Jelineky el m�etodo de Kupie. A ontinuai�on esbozamos ada uno de ellos:� M�etodo de Jelinek. Si de�nimos Q(vk) omo el n�umero de etiquetas permitidas para lapalabra vk en el diionario, C(vk) omo el n�umero de apariiones de la palabra vk en elorpus de entrenamiento, y b�j (vk) omob�j (vk) = � 0 si j no es una etiqueta permitida para la palabra vk1Q(vk) en aso ontrario;entones se iniializa bj(vk) on el valorbj(vk) = b�j(vk) C(vk)Xm b�j (vm) C(vm) :Es deir, el m�etodo de Jelinek iniializa las probabilidades de emisi�on del modelo medianteel uso de la regla de Bayes, estimando mediante la freuenia observada la probabilidadde aparii�on de una palabra y suponiendo que todas las etiquetas que apareen en eldiionario para una palabra dada son igualmente probables [Jelinek 1985℄.� M�etodo de Kupie. La otra alternativa es agrupar las palabras en lases de ambig�uedad,de tal manera que todas aquellas palabras que tengan el mismo onjunto de etiquetaspermitidas en el diionario pertenezan a la misma lase o metapalabra uL, donde L esun subonjunto de Q, el onjunto de etiquetas utilizado. Es deir, si L(vk) es el onjuntode todas las etiquetas posibles para la palabra vk, entonesuL = fvk j L = L(vk)g; 8L � Q:Por ejemplo, la metapalabra ufSms;Pg ontendr�a todas las palabras para las uales eldiionario permite las etiquetas Sms, es deir, sustantivo om�un masulino singular,y P, es deir, preposii�on, y ninguna otra etiqueta m�as. Entones, a ada una de estasmetapalabras se le da un tratamiento similar al del m�etodo de Jelinek:b�j(uL) = � 0 si j 62 L1jLj en aso ontrario;donde jLj es el ardinal del onjunto L, ybj(uL) = b�j(uL) C(uL)XL0 b�j(uL0) C(uL0)



4.4 Las tres preguntas fundamentales al usar un HMM 85donde C(uL) (respetivamente C(uL0)) es el n�umero de palabras perteneientes a uL(respetivamente uL0) que apareen en el orpus de entrenamiento. La implementai�onreal utilizada por Kupie es una variante de la presentada aqu��, pero se ha expuesto deesta manera para haer m�as transparente la similitud entre ambos m�etodos. Por ejemplo,Kupie no inluye las 100 palabras m�as freuentes dentro de las lases de ambig�uedad, sinoque las trata separadamente omo lases de una sola palabra, on el �n de no introduirerrores y mejorar as�� la estimai�on iniial [Kupie 1992℄.La ventaja del m�etodo de Kupie sobre el de Jelinek es que no neesita a�nar una probabilidadde emisi�on diferente para ada palabra. Mediante la de�nii�on de estas lases de ambig�uedad,el n�umero total de par�ametros se redue substanialmente y �estos se pueden estimar de unamanera m�as preisa. Por supuesto, esta ventaja podr��a onvertirse en desventaja si existe lasu�iente antidad de material de entrenamiento omo para estimar los par�ametros palabra porpalabra tal y omo hae el m�etodo de Jelinek.En el algoritmo de Baum-Welh tambi�en es neesario haer algo para evitar el problemade la p�erdida de preisi�on en punto otante. Sin embargo, la neesidad de realizar sumasdi�ulta el uso de logaritmos. Una solui�on bastante om�un es utilizar unos oe�ientesauxiliares de esalado, uyos valores reen on el tiempo de manera que si se multiplian lasprobabilidades por esos oe�ientes, �estas siempre se mantienen dentro del rango de puntootante del ordenador. Al �nal de ada iterai�on, uando efetivamente se reestiman lospar�ametros, se anela el uso de esos oe�ientes [Rabiner y Juang 1993, pp. 365-368℄. Otraalternativa es utilizar igualmente logaritmos y utilizar la funi�on que mostramos a ontinuai�onpara sumarlos.Algoritmo 4.7 Funi�on para la suma de logaritmos. Dados x = log(x0) e y = log(y0), la funi�onalula log(x0 + y0):funtion Sumar Logaritmos (x; y) =beginif (y � x > logC) thenreturn yelseif (x� y > logC) thenreturn xelsereturn min (x; y) + log (exp (x�min (x; y)) + exp (y �min (x; y)))end;En esta pori�on de pseudo-�odigo, C representa una onstante grande, del orden de 1030. Deesta manera, lo que estamos haiendo es alular un fator de esalado apropiado en el momentode realizar ada suma, y lo �unio que resta es tener uidado on los errores de redondeo. 24.4.3.2 Estimai�on supervisada: m�etodos de suavizai�onCuando se dispone de un texto etiquetado, la primera idea que aude a nuestra mente paraabordar el proeso de estimai�on de los par�ametros del modelo es quiz�as la de dise~nar un senillomeanismo basado en el uso de freuenias relativas. Pero antes de omentar diho meanismo,vamos a introduir un ambio en la notai�on que hae referenia a la de�nii�on formal de losHMM,s.Hasta aqu��, la notai�on que hemos utilizado estaba inspirada en la exelente presentai�onque Rabiner llev�o a abo en relai�on on este tipo de proesos esto�astios [Rabiner 1989℄.



86 Modelos de Markov oultos (HMM,s)Efetivamente, se trata de una notai�on gen�eria sobre HMM,s espeialmente orientada adesribir on el m�aximo detalle la implementai�on de determinados algoritmos, omo puedenser el de Viterbi o el de Baum-Welh. Sin embargo, una vez que hemos entrado la disusi�onsobre el tema onreto de la etiquetai�on, algunos aspetos de esa notai�on no se identi�an onnuestro problema todo lo bien que nos gustar��a. Por poner un ejemplo, los estados de un HMMhab��an sido denotados simplemente on los n�umeros enteros del onjunto f1; 2; : : : ; Ng. Estofailita muho la expresi�on de operaiones tales omo la indexai�on de las eldas de la matriz Ade transiiones entre estados, pero no nos permite haer referenia a las etiquetas onretas quese est�an utilizando, si no es a trav�es de la onsiderai�on de una funi�on orrespondenia entreambos onjuntos.La notai�on que proponemos ahora est�a m�as aorde on la que se adopta en la mayor��a delas referenias bibliogr�a�as dediadas espe���amente al tema de la etiquetai�on.De�nii�on 4.2 B�asiamente, la nueva notai�on desribe ada uno de los elementos de un HMMomo sigue:1. Considerando la iniial de la palabra inglesa tag (etiqueta), denotaremos mediante ti lai-�esima etiqueta del onjunto de etiquetas utilizado, y mediante ti la etiqueta de la palabraque oupa la posii�on i dentro de la frase que se est�a tratando. De esta manera, en elmodelo de bigramas, los estados se denotan tambi�en mediante ti, es deir, mediante elnombre de las propias etiquetas. Y si el modelo est�a basado en trigramas, los estadosser�an de la forma (ti; tj), donde ada uno de estos pares proviene del produto artesianodel onjunto de etiquetas utilizado, tal y omo ya hab��amos esbozado.2. Anteriormente, hab��amos denotado mediante vk ada uno de los s��mbolos de observai�onorrespondientes a la parte visible del modelo, y hab��amos visto que, en el aso de laetiquetai�on, dihos suesos observables se orresponden on las palabras. Pues bien,de igual manera, onsiderando la iniial del voablo ingl�es word (palabra), denotaremosahora mediante wi la i-�esima palabra del diionario, y mediante wi la palabra que oupala posii�on i dentro de la frase.3. Hab��amos indiado tambi�en que trabajaremos siempre en el nivel de frase, y queonsideraremos un estado o etiqueta espeial t0 para marar el iniio y el �nal de ada unade las frases. Por tanto, respeto al par�ametro �, la distribui�on de probabilidad del estadoiniial, tendremos que �(t0) ser�a igual a 1, y �(ti) ser�a igual a 0, para todo i = 1; 2; : : : ; N .4. Por lo que respeta al par�ametro A, la distribui�on de probabilidad de las transiionesentre estados, basta alarar que, de auerdo on la nueva notai�on, la informai�on querealmente est�a almaenada en ada una de las eldas de esta matriz es P (tjjti) en el asode los modelos basados en bigramas, y P (tkjti tj) en el aso de los modelos basados entrigramas.5. Por �ultimo, respeto a B, las probabilidades de emisi�on de las palabras, simplementeindiamos que la informai�on que antes se denotaba mediante bj(vk) se esribe ahoraomo P (wkjtj).Para terminar, ompletamos esta notai�on on algunos aspetos que nos permitir�an avanzar m�as�omodamente on la exposii�on. Denotaremos mediante C(x) el n�umero de vees que el suesox aparee en el orpus de entrenamiento. Por ejemplo, C(ti; tj ; tk) representa el n�umero de veesque aparee el trigrama ti tj tk. De igual manera, C(wkjtj) representa el n�umero de vees queaparee la palabra wk etiquetada omo tj. Denotaremos tambi�en mediante f(x) la freueniadel sueso x en el orpus de entrenamiento. Y �nalmente denotaremos mediante p̂(x) nuestraestimai�on de la probabilidad real P (x). 2



4.4 Las tres preguntas fundamentales al usar un HMM 87Nuevo modelo probabil��stio. La etiquetai�on se desribe entones, a trav�es de esta nuevanotai�on, omo el proeso de enontrar la mejor seuenia de etiquetas t1;n para una frase dadade n palabras w1;n. Apliando la regla de Bayes, podemos esribir:argmaxt1;n P (t1;njw1;n) = argmaxt1;n P (w1;njt1;n)P (t1;n)P (w1;n) = argmaxt1;n P (w1;njt1;n)P (t1;n):Ahora, trabajamos sobre esta expresi�on para onseguir que utilie los par�ametros que podemosestimar diretamente desde el orpus de entrenamiento. Para ello, adem�as de la propiedad delhorizonte limitado (4.14), utilizamos dos suposiiones m�as aera de las palabras:1. Las etiquetas no son independientes unas de otras, pero las palabras s�� (4.12).2. La identidad de una palabra depende s�olo de su propia etiqueta (4.13).As�� pues, tenemos que: P (w1;njt1;n)P (t1;n) ==  nYi=1P (wijt1;n)!� P (tnjt1;n�1)� P (tn�1jt1;n�2)� : : :� P (t2jt1) = (4.12)=  nYi=1P (wijti)!� P (tnjt1;n�1)� P (tn�1jt1;n�2)� : : :� P (t2jt1) = (4.13)=  nYi=1P (wijti)!� P (tnjtn�1)� P (tn�1jtn�2)� : : :� P (t2jt1) = (4.14)= nYi=1[P (wijti)� P (tijti�1)℄:Por tanto, la euai�on �nal para determinar la seuenia de etiquetas �optima para una frasedada es t̂1;n = argmaxt1;n P (t1;njw1;n) = argmaxt1;n nYi=1[P (wijti)� P (tijti�1)℄para los etiquetadores basados en bigramas, yt̂1;n = argmaxt1;n P (t1;njw1;n) = argmaxt1;n nYi=1[P (wijti)� P (tijti�2; ti�1)℄para los etiquetadores basados en trigramas. Estos �alulos son preisamente los que realiza elalgoritmo de Viterbi, de tal manera que para disponer de un etiquetador totalmente operativos�olo resta espei�ar de qu�e manera se pueden obtener los par�ametros de funionamiento delHMM subyaente. La sei�on anterior presentaba un m�etodo para la estimai�on de dihospar�ametros a partir de textos no etiquetados. Ahora nos ouparemos del dise~no de m�etodos deestimai�on de par�ametros a partir de textos etiquetados.Retomemos entones la idea iniial de dise~nar un meanismo intuitivo para estimar lospar�ametros de nuestro modelo. Dado que en este aso partimos de un texto previamenteetiquetado, podemos sugerir que el proeso de estimai�on de las transiiones entre estados podr��arealizarse en base a unos senillos �alulos de freuenias relativas. En el aso de un modelobasado en bigramas, tendr��amos quep̂(tjjti) = f(tjjti) = C(ti; tj)C(ti) :



88 Modelos de Markov oultos (HMM,s)En el aso de un modelo basado en trigramas, tendr��amos quep̂(tkjti tj) = f(tkjti tj) = C(ti; tj ; tk)C(ti; tj) :De igual manera, para la estimai�on de las probabilidades de emisi�on de las palabras, tendr��amosque p̂(wkjtj) = f(wkjtj) = C(wkjtj)C(tj) :Hasta aqu��, lo que haemos no es realmente estimar, sino onstruir un modelo de maneravisible. Una vez que este modelo est�a preparado, podemos utilizarlo para etiquetar nuevostextos mediante la apliai�on del algoritmo de Viterbi a ada una de sus frases, y la idea originalde modelo oulto vuelve a tener sentido.Sin embargo, antes de utilizar diretamente un modelo onstruido a partir de freueniasrelativas, es neesario haer la siguiente reexi�on. Pensemos en un aso pr�atio real, omo porejemplo el experimento realizado on el orpus ITU7. El ardinal del juego de etiquetas utilizadoen diho experimento es de 373 etiquetas, tal y omo puede verse en la sei�on A.2. Esto noquiere deir que una frase de longitud n palabras deba ser etiquetada apliando el algoritmo deViterbi sobre un enrejado de 373�n estados, sino m�as bien sobre un enrejado simpli�ado omoel que ve��amos en la �gura 4.7, donde se onsideran s�olo las posibles etiquetas de ada palabra.Lo que s�� quiere deir es que, en el aso de un modelo basado en bigramas, la matriz A ontendr��a373�373 = 139:129 eldas, y sin embargo, en el mayor de los orpus de entrenamiento utilizadosen diho experimento, tan solo se pueden ver 4:037 de esas transiiones (es deir, el 2; 90%), ylas restantes eldas quedar��an a ero. En el aso de un modelo basado en trigramas, la matriz Aontendr��a 373� 373� 373 = 51:895:117 eldas, s�olo se pueden llegar a ver 23:119 (el 0; 04%), ylas restantes quedar��an tambi�en a ero. Esto es debido al fen�omeno de dispersi�on de los datos8,el ual puede provoar tambi�en que algunas de esas transiiones aparezan omo andidatas ala hora de etiquetar nuevas frases.As�� pues, teniendo en uenta que los enrejados simpli�ados ya ontemplan s�olo unsubonjunto reduido de todos los aminos posibles, paree muy arriesgado trabajar ontransiiones nulas, uyo uso implia multipliaiones por ero que anular��an ompletamentetodos los aminos que pasen por ellas. Para evitar el problema de las transiiones nulas, sesuelen utilizar m�etodos de suavizai�on9. Estos m�etodos permiten que a partir de muestraspeque~nas se puedan estimar unas probabilidades m�as representativas del omportamiento realde la poblai�on que estamos estudiando.Una forma de implementar la suavizai�on es mediante t�enias de interpolai�on lineal.En general, el esquema de suavizado mediante interpolai�on lineal funiona omo sigue. Ladistribui�on f(x) observada en un onjunto de E posibles suesos se modi�a a~nadiendo unvalor muy peque~no proedente de una distribui�on menos espe���a q(x) a la ual damos unpeso o on�anza �. Entones, la distribui�on de probabilidad que nos interesa se aproxima dela siguiente forma: p̂(x) � f(x) + � q(x)E + � :Y si utilizamos el par�ametro tradiional de interpolai�on � = �E+� , entones tambi�en se veri�ala siguiente aproximai�on: p̂(x) � (1� �) f(x)E + � q(x):7International Teleommuniations Union CCITT Handbook (v�ease la sei�on 2.1).8Tambi�en denominado fen�omeno de sparse data.9Tambi�en denominados m�etodos de smoothing.



4.4 Las tres preguntas fundamentales al usar un HMM 89Es deir, si lo que queremos estimar son las probabilidades de transii�on entre estadosde un modelo basado en bigramas, esa distribui�on menos espe���a ponderada on � alinterpolar puede ser la distribui�on de probabilidad de los unigramas, esto es, la distribui�on deprobabilidad de ada etiqueta individualmente10. Por tanto, las probabilidades de los bigramasse pueden aproximar mediantêp(tijti�1) = (1� �) f(tijti�1) + � f(ti)y las de los trigramas mediantep̂(tijti�2 ti�1) = �3 f(tijti�2 ti�1) + �2 f(tijti�1) + �1 f(ti) (4.15)donde todos los pesos �i deben ser no negativos y deben satisfaer la restrii�on �1+�2+�3 = 1.A ontinuai�on, y entrando ya toda nuestra ateni�on en el modelo de trigramas, disutiremos�omo elegir los pesos �i de manera �optima.Suavizado lineal �optimo. Un modelo de lenguaje que opere de auerdo on la euai�on (4.15)se puede ver realmente omo un HMM. La �gura 4.9 muestra un fragmento de este modelo. Eneste punto es importante alarar la siguiente uesti�on. Existe una variante de representai�on delos HMM,s que lleva asoiadas las probabilidades de emisi�on no a un �unio estado, sino tantoal estado origen omo al estado destino de las transiiones. Es deir, dihas probabilidadesde emisi�on est�an asoiadas realmente a los aros o transiiones, no a los estados individuales.Algunos autores pre�eren enfoar la introdui�on a los HMM,s omenzando on este tipo derepresentai�on, ya que el paso de generalizai�on desde los HMM,s on probabilidades de emisi�onen los aros a los HMM,s on probabilidades de emisi�on en los estados resulta m�as natural que elpaso inverso. A pesar de esto, nosotros hemos preferido manejar desde el prinipio HMM,s onprobabilidades de emisi�on en los estados, porque este es el tipo de HMM,s que efetivamente seutiliza en la pr�atia para la etiquetai�on de textos, y por tanto es posible estableer analog��asentre ambos oneptos desde el primer momento.No obstante, el HMM de la �gura 4.9 es un HMM on probabilidades de emisi�on en losaros. Ourre adem�as que en este tipo de HMM,s est�a permitido el uso de transiiones que noemiten ning�un s��mbolo, sino que simplemente se utilizan para ambiar de estado. Este tipo detransiiones se denominan transiiones �epsilon o transiiones va��as. En la �gura, no apareenrepresentados los s��mbolos de salida, sino simplemente las probabilidades de ada aro. Portanto, para distinguir las transiiones normales de las transiiones �epsilon, hemos representadoestas �ultimas mediante l��neas disontinuas. As�� pues, saliendo del estado m�as a la izquierda (ti; tj)tenemos tres transiiones va��as que van a los pseudo-estados s1(ti; tj), s2(ti; tj) y s3(ti; tj). Lasprobabilidades de estas transiiones son �1, �2 y �3, respetivamente. A ontinuai�on, saliendode ada uno de los tres pseudo-estados apareen N transiiones. Cada una de ellas ondue a unestado (tj ; tk), k = 1; 2; : : : ; N , para generar la terera etiqueta del trigrama. Las probabilidadesde estas transiiones son f(tk), f(tkjtj) y f(tkjti tj), k = 1; 2; : : : ; N , respetivamente. En la�gura, hemos etiquetado s�olo las transiiones que entran en los estados (tj ; t1) y (tj; tN ). N�oteseque desde el estado m�as a la izquierda (ti; tj) se puede alanzar ada uno de estos estados atrav�es de tres aminos posibles, y que por tanto la probabilidad total de llegar a ada estadooinide on el �alulo de la euai�on (4.15).10Esta f�ormula viene del heho de que P (XjY ) = P (X), si X e Y son independientes. Por eso deimos queP (XjY ) se estima mediante f(XjY ), o en todo aso mediante una ombinai�on lineal de f(XjY ) y f(X), siel bigrama Y X aparee en el orpus de entrenamiento, y mediante f(X) si no aparee, asumiendo la hip�otesisde independenia para esos suesos perdidos. Rigurosamente hablando esto no es orreto, pero onstituye unabuena aproximai�on de primer orden (onsiderando la hip�otesis de Markov omo una hip�otesis de segundo orden).
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Figura 4.9: Fragmento del suavizado lineal de un HMM basado en trigramasPor supuesto, otra forma de ver el problema podr��a ser onsiderando el HMM de la �gura 4.9todav��a omo un HMM on probabilidades de emisi�on en los estados, salvo que ahora es a lospseudo-estados s1(ti; tj), s2(ti; tj) y s3(ti; tj) a los que no se les permite generar ninguna palabra.En ualquier aso, tenemos que las probabilidades de las transiiones normales son onoidas,mientras que las de las transiiones �epsilon, �1, �2 y �3, deben ser determinadas mediante alg�unproedimiento. El HMM ompleto es desde luego enorme: onsta de 4�N2 estados, donde N esel tama~no del onjunto de etiquetas utilizado. Pero de auerdo on la euai�on (4.15), para un idado, i 2 f1; 2; 3g, todas las probabilidades �i de las transiiones que van desde el estado m�as ala izquierda (ti; tj) hasta uno de los estados m�as a la dereha (tj ; tk) tienen el mismo valor, seaual sea la ombinai�on de etiquetas que forma el trigrama ti tj tk. Se die entones que estasprobabilidades toman valores empatados11 .Pues bien, dado que hemos visto que el modelo de lenguaje al que obedee la euai�on (4.15)es un HMM, se puede utilizar el algoritmo de Baum-Welh para estimar los valores �i �optimos.Adem�as, omo una onseuenia favorable de que el algoritmo deba empatar o igualar lasprobabilidades �i, independientemente de a qu�e subparte del HMM pertenezan, el proesode estimai�on s�olo neesita manejar tres ontadores, uno para ada tipo de transii�on �epsilon,del n�umero esperado de vees que se ruza por una transii�on. Para el resto de transiiones, nose neesita estableer ning�un otro tipo de ontador porque de heho las probabilidades de esastransiiones est�an ya �jadas de antemano. Debido a todo esto, se pueden sugerir ideas pr�atiasque dan lugar a �alulos en este aso m�as senillos que los del algoritmo de Baum-Welh, y quepor tanto simpli�an a�un m�as la obteni�on de los �i �optimos [Jelinek 1997, pp. 66-69℄.Pero ahora preferimos entrar nuestro inter�es en responder a una importante pregunta: >qu�etipo de datos de entrenamiento deber��amos usar para determinar los pesos �i? Est�a laro que nopueden ser los mismos datos sobre los que se alulan las freuenias f( j ), porque en ese aso lasestimaiones dar��an omo resultado �3 = 1 y �1 = �2 = 0. De heho, f(tkjti tj) es la estimai�on11O tambi�en tied values.



4.4 Las tres preguntas fundamentales al usar un HMM 91de m�axima verosimilitud de P (tkjti tj) para los datos de entrenamiento en los que se basa dihafreuenia f(tkjti tj). Sin embargo, mirando de nuevo la �gura 4.9, se intuye que, de los tresaminos posibles que onduen a ada uno de los estados m�as a la dereha, el HMM ha inluidoel amino superior para poder generar la terera etiqueta tk, inluso aunque el bigrama tj tk nohaya apareido en los datos de entrenamiento. Y de manera similar, mediante ese mismo aminosuperior y mediante el amino entral, se hae posible la terera etiqueta tk, inluso aunque noexista ninguna ourrenia del trigrama ti tj tk. Por tanto se onluye que el onjunto total delos datos de entrenamiento debe ser dividido en dos poriones:1. La primera, muho m�as grande, denominada datos de desarrollo12, se utiliza para estimarlas freuenias relativas f( j ).2. Una vez que �estas est�an �jadas, la segunda pori�on de datos, muho m�as peque~na ya quequedan por estimar muhos menos par�ametros, se usa para estimar los pesos �i. Estapori�on se denomina datos extendidos u oultos13.Por supuesto, una vez que se ha realizado este proeso, el modelo obtenido se puede mejorarombinando ambas poriones de datos y reestimando las freuenias f( j ). Esta t�enia desuavizado lineal se denomina interpolai�on de borrado14 .La interpolai�on de borrado se puede realizar tambi�en mediante una eliminai�on suesivade ada trigrama del orpus de entrenamiento, y una posterior estimai�on de los �i �optimos apartir del resto de n-gramas del orpus. Conoidos los ontadores de freuenias para unigramas,bigramas y trigramas, los pesos �i se pueden determinar e�ientemente a trav�es del siguientealgoritmo.Algoritmo 4.8 C�alulo de los par�ametros �1, �2 y �3 de un esquema de interpolai�on lineal,onoidas las freuenias de unigramas, bigramas y trigramas, y onoido N , el tama~no delorpus de entrenamiento [Brants 2000℄:1. Iniializar �1 = �2 = �3 = 0.2. Para ada trigrama t1 t2 t3 on C(t1; t2; t3) > 0, loalizar el m�aximo de los tres valoressiguientes y realizar la ai�on orrespondiente:� C(t1;t2;t3)�1C(t1;t2)�1 : inrementar �3 en C(t1; t2; t3) unidades.� C(t2;t3)�1C(t2)�1 : inrementar �2 en C(t1; t2; t3) unidades.� C(t3)�1N�1 : inrementar �1 en C(t1; t2; t3) unidades.3. Normalizar los valores �1, �2 y �3.Abusando un poo de la notai�on, on el �n de no ompliar en exeso las euaiones on lapresenia de tantos sub��ndies, hemos denotado el trigrama ti�2 ti�1 ti mediante t1 t2 t3, dondede manera obvia los n�umeros 1, 2 y 3 haen referenia a la posii�on de ada etiqueta dentrodel trigrama. Si el denominador de alguna de las expresiones es 0, se de�ne el resultado deesa expresi�on omo 0. Restar 1 en este algoritmo es la manera de tener en uenta los datos noobservados. Sin esta resta, el modelo efetivamente sobreestimar��a los datos de entrenamiento,generando �3 = 1 y �1 = �2 = 0 y produiendo peores resultados. 212Development data.13Held-out data.14O tambi�en deleted interpolation.



92 Modelos de Markov oultos (HMM,s)Hemos visto que la euai�on (4.15) propone valores onstantes para los par�ametros deinterpolai�on �1, �2 y �3. Es ierto que quiz�as no es una buena idea utilizar siempre los mismosvalores, pero es ierto tambi�en que la onsiderai�on de un onjunto de valores �i, i 2 f1; 2; 3g,para ada posible par de etiquetas eleva muh��simo el n�umero de par�ametros del modelo, lo ualno s�olo no introdue ninguna mejora en relai�on on el fen�omeno de los datos dispersos, sinoque empeora el problema.No obstante, algunos autores han sugerido que al menos s�� ser��a onveniente una agrupai�onde los bigramas en un n�umero moderado de lases y una posterior estimai�on de un onjuntode valores �i distinto para ada lase, aunque no queda laro u�al ser��a un buen riterio para lade�nii�on de esas lases.Brants es quiz�as el �unio autor que proporiona datos onretos sobre diferentes experimentosde agrupai�on. Uno de ellos inlu��a un onjunto de valores �i distinto para ada freuenia. Otrade las posibilidades estudiadas fue la de�nii�on de dos lases, freuenias altas y freueniasbajas, a ambos extremos de la esala, y la posterior apliai�on de diferentes riterios deagrupai�on, tambi�en basados en freuenias, para de�nir las lases intermedias. Pero �nalmenteobserv�o que la mayor��a de los resultados eran equivalentes, obteniendo inluso peores ifrason algunas de las agrupaiones onsideradas. Por esta raz�on, Brants utiliza en su etiquetadorinterpolai�on lineal independiente del ontexto, es deir, valores onstantes para los par�ametros�i [Brants 2000℄.Otros autores, sin embargo, proponen una redui�on del n�umero de par�ametros a estimarmediante la espei�ai�on de que iertos suesos son absolutamente improbables, es deir, tienenprobabilidad 0, lo ual permite introduir eros estruturales en el modelo. Efetivamente, elheho de haer que algunos suesos no sean posibles, por ejemplo un trigrama formado portres preposiiones seguidas, a~nade gran antidad de estrutura al modelo, mejora el rendimientodel proeso de entrenamiento, y por tanto failita en gran medida la labor de estimai�on depar�ametros. Pero esto resulta apropiado s�olo en algunas irunstanias y no on espaios deestados tan grandes.En ualquier aso, la interpolai�on lineal no es la �unia manera de enfrentarse al problemade la poa freuenia de determinados suesos en los datos de entrenamiento. Existen otrosm�etodos de estimai�on que, aunque son tambi�en dependientes del n�umero de vees que apareenlos suesos en el orpus de entrenamiento, no se basan en absoluto en freuenias relativas.Como onseuenia, se han sugerido muhas f�ormulas que son apaes de asignar probabilidadesdistintas de ero a los suesos no observados, permitiendo as�� haer una importante distini�onentre este tipo de eros no observados, y los eros reales que ser��an los orrespondientes a lossuesos efetivamente no posibles.Entre todas ellas, la m�as onoida es la f�ormula de Good-Turing15. La sei�on 4.5 est�aespeialmente dediada al estudio detallado de �esta y otras aproximaiones, inluida la queatualmente omparte el estado del arte on la interpolai�on lineal, en lo que se re�ere altratamiento de datos dispersos dentro del �ambito de los sistemas de etiquetai�on: el m�etodode marha atr�as o bak-o� 16.15La idea intuitiva del m�etodo de estimai�on de Good-Turing es que, en lugar de estimar P (X), intentamosestimar P (XjC), donde C es una lasi�ai�on de suesos de�nida a priori (en nuestro aso, los suesos X queapareen en el orpus de entrenamiento exatamente C vees). De esta manera, es m�as senillo estimar P (X), yen onreto se puede estimar P (Xj0), que es preisamente la probabilidad de los suesos que no apareen en elorpus. En resumen, el m�etodo de Good-Turing orrige la estimai�on de m�axima verosimilitud en base al n�umerode vees que algo ourre en el orpus.16La idea general del m�etodo de estimai�on de marha atr�as o bak-o� es on�ar en las freuenias si hay unn�umero su�iente de apariiones, utilizar Good-Turing si no lo hay, pero el sueso est�a todav��a presente, y utilizaruna hip�otesis de menor nivel (omo el suavizado lineal) si no est�a presente en absoluto. La estimai�on de menornivel esta basada en la suposii�on que hemos visto anteriormente, de que P (XjY ) = P (X) uando X e Y sonindependientes.



4.4 Las tres preguntas fundamentales al usar un HMM 934.4.3.3 Estimai�on ombinada mediante m�etodos h��bridosLos etiquetadores basados en HMM,s trabajan bien uando se dispone de un orpus deentrenamiento su�ientemente grande. A menudo �este no es el aso. Suele ourrir on freueniaque queremos etiquetar un texto de un dominio espeializado donde las probabilidades de emisi�onde las palabras son diferentes de las que se pueden observar en los textos de entrenamiento. Otrasvees neesitamos etiquetar textos de idiomas para los uales simplemente no existen orporaetiquetados. En estos asos, hemos visto anteriormente que se puede utilizar un proedimientode estimai�on no visible o no supervisado a partir de una iniializai�on pseudo-aleatoria de lospar�ametros del modelo y de la posterior apliai�on del algoritmo de Baum-Welh.Los fundamentos te�orios sugieren que el algoritmo de Baum-Welh debe detenerse uandono se puede onstruir un modelo que mejore la probabilidad de la seuenia de entrenamientodada. Sin embargo, ha sido demostrado que, para el aso de la etiquetai�on, este riterio amenudo produe omo resultado un sobreentrenamiento del modelo. Este fen�omeno ha sidoestudiado en profundidad por Elworthy, quien entren�o diferentes HMM,s onsiderando una granvariedad de ondiiones de iniializai�on y de distintos n�umeros de iteraiones [Elworthy 1994℄:� En oasiones, el proeso de entrenamiento se mostraba estable y siempre produ��a mejorasdel rendimiento despu�es de ada iterai�on, demostrando que el riterio probabil��stio eraapropiado para esos asos.� Pero otras vees, la mejora apare��a s�olo durante algunas iteraiones, normalmente 2 �o 3,y despu�es el proeso de entrenamiento no ha��a m�as que degradar el rendimiento.Esto �ultimo se produ��a en lo que iniialmente se onsideraban omo los esenarios t��pios deapliai�on de los HMM,s: uando se dispone de un diionario, pero no se dispone de ning�unorpus etiquetado. Por tanto, en este tipo de situaiones, los uidados se deben extremar alm�aximo on el �n de no sobreentrenar el modelo. Una forma de onseguir esto es validar dihomodelo despu�es de ada iterai�on sobre un onjunto de datos separado (held-out data), y pararel entrenamiento uando el rendimiento empieza a dereer.Elworthy tambi�en on�rm�o los resultados enontrados por Merialdo, que demuestran quesi se dipone iniialmente de un orpus etiquetado, la apliai�on del algoritmo de Baum-Welhpuede degradar el rendimiento ya desde la primera iterai�on [Merialdo 1994℄. Sin embargo, unapeuliaridad interesante es el heho de que si el texto de entrenamiento y el de validai�on sonmuy diferentes, unas poas iteraiones podr��an produir mejoras. Adem�as, esto suele ourriron freuenia en la pr�atia, ya que a menudo tenemos que enfrentarnos on tipos de textospara los uales no se dispone de orpora de entrenamiento etiquetados similares. En resumen:� Si existe un texto de entrenamiento su�ientemente grande y similar a los textos on los quese va a trabajar, entones se deber��a utilizar un proedimiento de estimaion totalmentevisible o supervisado.� Si no existe ning�un texto de entrenamiento disponible, o si los textos de entrenamientoy validai�on son muy diferentes, entones se deber��a apliar el algoritmo de Baum-Welhdurante unas poas iteraiones.� S�olo se deber��a de apliar durante un n�umero grande de iteraiones, 10 �o m�as, uando nohay ning�un tipo de informai�on l�exia disponible.Y en este �ultimo aso, no abe esperar un buen rendimiento. Esto no se debe a ning�un defetodel algoritmo de Baum-Welh, sino al heho de que diho algoritmo tan s�olo realiza ajustes delos par�ametros del HMM on el �n de maximizar la probabilidad de los datos de entrenamiento.



94 Modelos de Markov oultos (HMM,s)Los ambios que realiza para reduir la entrop��a ruzada de esos datos podr��an no estar deauerdo on nuestro objetivo real, que es el de asignar a las palabras etiquetas perteneientes aun onjunto prede�nido. Por tanto, esta t�enia no siempre es apaz de optimizar el rendimientopara la tarea partiular de la etiquetai�on.4.4.3.4 Integrai�on de diionariosUn problema similar al de las transiiones entre estados ourre tambi�en on las palabras. Enun primer momento podemos pensar que si estamos hablando de entrenamiento puramentesupervisado, las probabilidades de generai�on de las palabras son lo �unio que s�� se puedeestimar perfetamente. Sin embargo, en la pr�atia, podemos enontrarnos on palabras queno apareen en los textos de entrenamiento, pero que quiz�as s�� las tenemos presentes en undiionario. Es deir, se trata de palabras para las uales onoemos sus posibles etiquetas, peroque al no haber sido vistas durante el entrenamiento, no tienen de�nidas sus probabilidades deemisi�on. Una vez m�as, no resulta onveniente dejar a ero esas probabilidades.Por tanto, se hae neesario el uso de m�etodos que permitan la orreta integrai�onde la informai�on aportada por el diionario on los datos proporionados por el texto deentrenamiento. Existen dos m�etodos generales para realizar esta integrai�on:� M�etodo Adding One de Churh. El m�etodo Adding One o m�etodo de sumar unoutiliza el diionario omo si se tratara de un orpus etiquetado, de manera que ada unode los pares palabra-etiqueta presentes en el diionario aparee una sola vez en dihoorpus [Churh 1988℄. Por supuesto, este nuevo orpus se utilizar�a s�olo para estimar lasprobabilidades de emisi�on de las palabras, pero no las probabilidades de transii�on entreestados, ya que el orden que siguen las palabras y las etiquetas dentro del diionario notiene nada que ver on el orden que siguen en las frases reales. De esta manera, para todopar (wk; tj) presente en el diionario, la probabilidad de emisi�on se estima mediantep̂(wkjtj) = C(wkjtj) + 1C(tj) +Kjdonde Kj es el n�umero de palabras etiquetadas on tj que apareen en el diionario,mientras que para el resto de pares palabra-etiqueta que aparezan en el orpus deentrenamiento y no en el diionario la estimai�on se realiza mediante la misma euai�on,pero sin sumar 1 en el numerador. Intuitivamente, volviendo al ejemplo de las urnas y lasbolas, el m�etodo opera omo si todas y ada unas de las bolas o palabras del diionariofueran oloadas en sus urnas o etiquetas orrespondientes una sola vez, omo paso previoa la estimai�on de las probabilidades de emisi�on. Con esto se produe el efeto deseado deque las probabilidades de emisi�on de las palabras del diionario no queden a ero, inlusoaunque no hayan apareido en el orpus de entrenamiento.� M�etodo de Good-Turing. Como ya hemos omentado anteriormente, �este es un m�etodode estimai�on que no est�a basado en freuenias relativas, pero que tambi�en es apaz deasignar probabilidades distintas de ero a los suesos no observados. En este ontexto,un sueso posible pero no observado es ualquier par palabra-etiqueta que aparee en eldiionario y no aparee en el orpus de entrenamiento (ero no observado), mientras queun sueso no posible es ualquier par palabra-etiqueta que no aparee ni en el diionarioni en el orpus de entrenamiento (ero real). La sei�on 4.5 desribe detalladamente laobteni�on de las f�ormulas de Good-Turing.Es importante reordar que uno de nuestros prinipales objetivos es omprobar de qu�e manerael uso de un diionario externo puede ayudar a inrementar el rendimiento del proeso de



4.4 Las tres preguntas fundamentales al usar un HMM 95etiquetai�on. En el ap��tulo 7 se detallan las ifras de rendimiento para todos los etiquetadoresque se han evaluado en el presente trabajo. Siempre que ha sido posible, diha evaluai�on se harealizado on y sin el uso de diionarios externos.4.4.3.5 Tratamiento de palabras desonoidasHemos visto anteriormente �omo estimar las probabilidades de emisi�on para las palabras queapareen o bien en el orpus, o bien en nuestro diionario, o bien en ambos. Pero es seguro queal intentar etiquetar nuevas frases enontraremos multitud de palabras que no han apareidopreviamente en ninguno de esos reursos. Hemos visto tambi�en que un onoimiento a prioride la distribui�on de etiquetas de una palabra, o al menos de la propori�on para la etiquetam�as probable, supone una gran ayuda para la etiquetai�on. Esto signi�a que las palabrasdesonoidas son el mayor problema de los etiquetadores, y en la pr�atia la diferenia derendimiento entre unos y otros puede ser debida a la propori�on de palabras desonoidas y alproedimiento de adivinai�on y tratamiento de las mismas que ada etiquetador tenga integrado.La manera m�as simple de enfrentarse a este problema es suponer que toda palabradesonoida puede perteneer a ualquier ategor��a gramatial, o quiz�as a una lase de ategor��asabiertas, por ejemplo, sustantivos, adjetivos, verbos, et., pero no preposiiones, ni art��ulos, nipronombres, que suponemos que perteneen a otra lase de ategor��as erradas y que todaslas palabras orrespondientes a ellas son onoidas y est�an ya en el diionario. Aunque estaaproximai�on podr��a ser v�alida en algunos asos, en general, el no haer uso de la informai�onl�exia de las palabras (pre�jos, su�jos, et.) para proponer un onjunto m�as limitado de posiblesetiquetas degrada muho el rendimiento de los etiquetadores. Es por ello que existen numerosostrabajos orientados a explorar este tipo de arater��stias, y mejorar as�� la estimai�on de lasprobabilidades de emisi�on para las palabras desonoidas:� Por ejemplo, Weishedel estima las probabilidades de generai�on de las palabras en basea tres tipos de informai�on: la probabilidad de que una ategor��a genere una palabradesonoida17, la probabilidad de que una ategor��a genere una palabra uya iniial esmay�usula o min�usula, y la probabilidad de generai�on de su�jos partiulares:p̂(wkjtj) = 1Z P (desonoidajtj) P (may�usulajtj) P (su�jojtj)donde Z es una onstante de normalizai�on. Este modelo redue la propori�on de errorde palabaras desonoidas de m�as de un 40% a menos de un 20% [Weishedel et al. 1993℄.Charniak propuso un modelo alternativo que utiliza tanto las ra��es omo lossu�jos [Charniak et al. 1993℄.� La mayor parte del trabajo que se realiza en relai�on on las palabras desonoidas asumeque las propiedades onsideradas son independientes. Diha independenia no siempre esuna buena suposii�on. Por ejemplo, las palabras en may�usulas tienen m�as probabilidadde ser desonoidas, y por tanto las propiedades may�usula y desonoida del modelo deWeishedel no son realmente independientes. Franz desarroll�o un modelo que tiene enuenta este tipo de dependenias [Franz 1996, Franz 1997℄.� Atualmente, el m�etodo de manejo de palabras desonoidas que paree ofreer mejoresresultados para los lenguajes exivos es el an�alisis de su�jos mediante aproximaionesbasadas en inferenias Bayesianas [Samuelsson 1993℄. En este m�etodo, las probabilidadesde las etiquetas propuestas para las palabras no presentes en el diionario se eligen en17Esta probabilidad puede ser ero para algunas ategor��as, omo por ejemplo las preposiiones.



96 Modelos de Markov oultos (HMM,s)funi�on de las terminaiones de dihas palabras. La distribui�on de probabilidad para unsu�jo partiular se genera a partir de todas las palabras del orpus de entrenamiento queomparten ese mismo su�jo. El t�ermino su�jo tal y omo se utiliza aqu�� signi�a seuenia�nal de arateres de una palabra, lo ual no oinide neesariamente on el signi�adoling�u��stio de su�jo. Por esta raz�on, el m�etodo requiere una de�nii�on previa de la longitudm�axima de su�jos que se va a onsiderar.Las probabilidades se suavizan mediante un proedimiento de abstrai�on suesiva. Estopermite alular P (tjln�m+1; : : : ; ln), la probabilidad de una etiqueta t dadas las �ultimasm letras li de una palabra, a trav�es de una seuenia de ontextos m�as generales que omiteun arater del su�jo en ada iterai�on, de forma que la suavizai�on se lleva a abo en basea P (tjln�m+2; : : : ; ln), P (tjln�m+3; : : : ; ln), . . . , P (t). La f�ormula de la reursi�on es:P (tjln�i+1; : : : ; ln) = p̂(tjln�i+1; : : : ; ln) + �i P (tjln�i+2; : : : ; ln)1 + �ipara i = m; : : : ; 1, utilizando la estimai�on de m�axima verosimilitud para un su�jo delongitud i alulada a partir de las freuenias del orpus de entrenamiento omop̂(tjln�i+1; : : : ; ln) = C(t; ln�i+1; : : : ; ln)C(ln�i+1; : : : ; ln) ;utilizando tambi�en unos determinados pesos de suavizai�on �i, y utilizando omo asobase P (t) = p̂(t). Por supuesto, para el modelo de Markov, neesitamos las probabilidadesondiionadas inversas P (ln�i+1; : : : ; lnjt), las uales se obtienen por la regla de Bayes.Como se puede ver, la de�nii�on de este m�etodo no es rigurosa en todos y ada uno de susaspetos, lo ual da lugar a diferentes interpretaiones a la hora de apliarlo. Por ejemplo:{ Es neesario identi�ar un buen valor para m, la longitud m�axima utilizada para lossu�jos. Brants elige para su etiquetador el riterio de que m depende de ada palabraen uesti�on [Brants 2000℄, y utiliza para diha palabra el su�jo m�as largo de entretodos los que hayan sido observados al menos una vez en el orpus de entrenamiento,pero omo m�aximo m = 10 arateres.{ Brants utiliza tambi�en una elei�on independiente del ontexto para los pesos desuavizai�on de su�jos �i, al igual que ha��a on los par�ametros de interpolai�on linealde trigramas �i. Es deir, en lugar de alular los �i tal y omo propuso Samuelsson,a partir de la desviai�on est�andar de las probabilidades de m�axima verosimilitud delos su�jos, Brants asigna a todos los �i la desviai�on est�andar de las probabilidades dem�axima verosimilitud no ondiionadas de las etiquetas en el orpus de entrenamiento:�i = 1s� 1 sXj=1(p̂(tj)� �P )2para todo i = m; : : : ; 1, donde s es el ardinal del onjunto de etiquetas utilizado, yla media �P se alula omo �P = 1s sXj=1 p̂(tj):{ Otro grado de libertad del m�etodo es el que onierne a la elei�on de las palabras delorpus de entrenamiento que se utilizan para la extrai�on de los su�jos. >Deber��amosutilizar todas las palabras, o algunas son m�as adeuadas que otras? Dado que laspalabras desonoidas son probablemente las m�as infreuentes, se puede argumentar



4.4 Las tres preguntas fundamentales al usar un HMM 97que el uso de los su�jos de las palabras menos freuentes del orpus onstituye unaaproximai�on mejor para las palabras desonoidas que los su�jos de las palabrasfreuentes. Brants, por tanto, realiza la extrai�on de su�jos s�olo sobre aquellaspalabras uya freuenia sea menor o igual que un ierto umbral de orte, y �ja dihoumbral emp��riamente en 10 apariiones. Adem�as, mantiene dos pruebas de su�josseparadas, en funi�on de si la iniial de la palabra es may�usula o min�usula.En general, para las palabras desonoidas, P (wjt) = 0 estritamente hablando. En asoontrario, la palabra no ser��a desonoida. Pero tal y omo hemos diho, una de las prinipaleshabilidades que debe inluir un buen etiquetador es asignar una probabilidad P (wjt) distinta deero para las palabras no presentes en el diionario. La �unia restrii�on que hay que respetares que, para toda etiqueta t del onjunto de etiquetas, deber��a umplirseXw P (wjt) = 1; (4.16)sobre todas las palabras w: las onoidas y las, en teor��a, posiblemente desonoidas. �Estaes la lave del problema, porque implia que deber��amos onoer a priori todas las palabrasdesonoidas. En la pr�atia, esto no es as��, y por tanto no onoemos ompletamente el onjuntode las probabilidades que estamos sumando. Una forma de afrontar el problema es onsiderar queno todas las palabras desonoidas juegan el mismo papel. Algunas de ellas ser�an efetivamentepalabras nuevas para las uales queremos probabilidades de emisi�on distintas de ero, pero otraspodr��an ser palabras on errores ortogr�a�os para las uales queremos probabilidades igual aero o, en todo aso, las probabilidades de las orrespondientes palabras orregidas.As�� pues, si el onjunto de palabras que van a ser aeptadas omo desonoidas es de algunamanera onoido, entones se puede dar un signi�ado a la probabilidad P (wjt), ya que larestrii�on (4.16) podr��a ser alulada y veri�ada. Si esta restrii�on se respeta, entonespodemos elegir la de�nii�on de P (wjt) que queramos, y una de�nii�on basada en la morfolog��aes, por supuesto, una buena elei�on. En otras palabras, de�nir P (wjt) mediante P (su�jo(w)jt)para las palabras desonoidas es una buena idea siempre que se umpla la restrii�on (4.16).Para ello, se podr��an ombinar las probabilidades de los su�jos on las probabilidades deemisi�on de las palabras onoidas, reservando una parte de la masa de probabilidad de �estas�ultimas. Es deir, si onoida la etiqueta t y para toda palabra w del diionario,S =Xw P (wjt);donde S < 1, entones 1�S ser��a la masa de probabilidad dediada a las palabras desonoidas,onoida t. P (su�jojt) deber��a ser una distribui�on de probabilidad, de tal forma queXsu�jo P (su�jojt) = 1; (4.17)para toda etiqueta t del onjunto de etiquetas utilizado. Y los su�jos deber��an estarorretamente de�nidos, de tal manera que la funi�on su�jo(w) fuera una apliai�on. Es deir,el su�jo de w deber��a ser �unio para ada palabra w. De esta forma, P (wjt) se de�ne para laspalabras desonoidas omo P (wjt) = (1� S)P (su�jo(w)jt);lo ual no s�olo es una de�nii�on formal, sino tambi�en sensible a las propiedades morfol�ogias deada palabra. Las di�ultades, por supuesto, radian en la identi�ai�on de los su�jos v�alidospara las palabras y en la estimai�on de un buen valor para S.



98 Modelos de Markov oultos (HMM,s)Tal y omo vimos antes, la implementai�on que hae Brants del m�etodo de Samuelsson nomezla las probabilidades de los su�jos on las probabilidades de las palabras onoidas, y portanto no respeta la restrii�on (4.16). Sin embargo, diho m�etodo onstruye un onjunto deprobabilidades de emisi�on distinto para ada longitud de su�jo, y ada uno de esos onjuntosveri�a la restrii�on (4.17). Como se puede apreiar, el enfoque es totalmente distinto, pero elm�etodo tambi�en genera probabilidades diretamente utilizables por los modelos de Markov.En de�nitiva, el tratamiento de palabras desonoidas18 representa el punto m�as d�ebil dela apliai�on de los HMM,s al proeso de etiquetai�on del lenguaje natural, y no se inluyenormalmente en el estado del arte de los HMM,s. En esta sei�on hemos esbozado s�olo algunosde los m�etodos de tratamiento de palabras desonoidas que han sido desarrollados e integradosformalmente dentro del maro de los HMM,s.4.5 Estimai�on de probabilidades a partir de ontadoresEn las seiones previas hemos asumido t�aitamente que las freuenias relativas de los suesosson una buena estimai�on de sus probabilidades. La onoida ley de los grandes n�umeros nosasegura que hasta ierto punto esto es ierto. En partiular, si X es el onjunto de posiblessuesos al repetir N experimentos distribuidos id�entiamente, y si CN (x) es el n�umero de veesque el sueso x 2 X fue observado, entonesP � limN!1 CN (x)N = P (x)� = 1; 8x 2 X ;donde P (x) denota la probabilidad de que un experimento dado d�e omo resultado el sueso x.Ya que nuestra de�nii�on de freuenia relativa f(x) es la propori�on CN (x)N , podr��a pareerque nuestro m�etodo de estimai�on de P (x) es el mejor posible. Pero tenemos al menos tresproblemas:1. La estimai�on CN (x)N para una determinada antidad �nita N de datos de entrenamientopuede no ser su�iente.2. En muhas situaiones de inter�es, el espaio de suesos X no se onoe en toda su totalidad.Es deir, el onjunto de suesos que tienen lugar en los datos de entrenamiento puede sers�olo un subonjunto de X .3. Inluso uando X es onoido, puede ser tan grande19 que para muhos de los x 2 X laprobabilidad verdadera satisfae 0 < P (x)� 1N , de manera que el heho de que x no hayasido observado en los datos de entrenamiento no implia en absoluto que su probabilidaddeba ser 0.Y todav��a podr��an surgir otras muhas uestiones. Por ejemplo, el terero de los problemasanteriores nos lleva a preguntarnos no s�olo si un sueso no observado deber��a tener probabilidad0 o no, sino tambi�en u�anto m�as grande deber��a ser la probabilidad de los suesos observados unavez respeto a los no observados ninguna vez, o, en general, si la propori�on de las probabilidadesde dos suesos observados n y m vees, respetivamente, deber��a ser realmente n=m.En esta sei�on introduiremos primero un m�etodo de estimai�on de las probabilidadesdeseadas que emplea una aproximai�on basada en datos extendidos o held-out data.Posteriormente, una variante de esta aproximai�on nos llevar�a a las onoidas f�ormulas deGood-Turing [Churh y Gale 1991℄. Y �nalizaremos on una expliai�on detallada del m�etodo de18Tambi�en denominado word guessing.19Por ejemplo, el onjunto de los posibles trigramas de etiquetas titjtk de un juego de etiquetas dado.



4.5 Estimai�on de probabilidades a partir de ontadores 99estimai�on de marha atr�as o bak-o� [Katz 1987℄, el ual onstituye la base del funionamientode muhos de los modelos atuales de proesamiento autom�atio del lenguaje.4.5.1 M�etodo de estimai�on mediante held-out dataLa idea b�asia. En este m�etodo de estimai�on, la estrategia a seguir onsiste en dividir los datosde entrenamiento X en dos partes [Jelinek y Merer 1985℄. La primera parte, llamada D (datosde desarrollo o development data), se usa para reoletar los ontadores Cd(x) de los suesos x.La segunda parte, llamada H (datos extendidos o held-out data), se utilizar�a para estimar lospar�ametros adiionales que determinar�an el valor �nal de los p̂(x), nuestras estimaiones de lasprobabilidades P (x). Dihas estimaiones tendr�an la siguiente estrutura:p̂(x) = ( qi para todo x tal que Cd(x) = i;donde i = 0; 1; : : : ;M;�fd(x) para todo x tal que Cd(x) > M;donde fd(x) = Cd(x)Nd ; (4.18)y donde Nd es el tama~no del onjunto de datos D. Los datos de H se utilizar�an para enontrarlos valores �optimos de los par�ametros qi y � que satisfagan la normalizai�onXx2X p̂(x) = 1: (4.19)La idea intuitiva que subyae en la euai�on (4.18) es que todos los suesos observados elmismo n�umero de vees i, on i 2 f0; 1; : : : ;Mg, deber��an tener la misma probabilidad. Elsegundo aso, uando Cd(x) > M , representa la suavizai�on. M�as adelante disutiremos �omoelegir un valor apropiado para el umbral de on�anza M .Por el momento, denotemos mediante ni el n�umero de s��mbolos diferentes x 2 X para losuales Cd(x) = i. Es deir, ni = Xx2X Æ(Cd(x); i)donde la expresi�on Æ(a; b) es la funi�on de Kroneker de�nida omo:Æ(a; b) = � 1 si a = b;0 en aso ontrario:Entones podemos dar una interpretai�on basada en lases a la euai�on (4.18). Un sueso xperteneer�a a la lase �i si Cd(x) = i, para i 2 f0; 1; : : : ;Mg, y perteneer�a a la lase �M+1 siCd(x) > M . Entones p̂(x) = P (�(x))P (xj�(x)) (4.20)donde P (xj�(x)) = ( 1ni si �(x) = �i; donde i = 0; 1; : : : ;M;Cd(x)Pj>M j nj si �(x) = �M+1; (4.21)y utilizaremos los datos de H para estimar las probabilidades de oupai�on P (�i). Por supuesto,qi = P (�i)=ni y � = P (�M+1)Nd=Pj>M j nj .La estimai�on. Para determinar los valores de m�axima verosimilitud de los qi y de �,neesitamos notaiones adiionales. Denotaremos mediante:� Ch(x), el n�umero de vees que el s��mbolo x aparee en H,



100 Modelos de Markov oultos (HMM,s)� ri, el n�umero de vees que se han visto en H s��mbolos x tales que Cd(x) = i, es deir,ri = Xx2X Ch(x) Æ(Cd(x); i);� r�, el n�umero de vees que H ontiene s��mbolos x tales que Cd(x) > M , es deir,r� = Xi>M ri;� jHj, el tama~no total del onjunto H, es deir,jHj =  MXi=0 ri!+ r�: (4.22)La probabilidad de los datos de H alulada seg�un la euai�on (4.18) es entones igual aP (H) =  MYi=0(qi)ri! �r� K (4.23)donde K = Yx:Cd(x)>M fd(x)Ch(x):Ahora podemos elegir los valores de qi y � que maximizan la euai�on (4.23) y mantienen larestrii�on de la euai�on (4.19) mediante el m�etodo de los multipliadores indeterminados deLagrange. Esto es, lo que busamos son las soluiones del siguiente onjunto de euaiones:��qj "P (H)� � MXi=1 niqi + �PM!# = 0 j = 0; 1; : : : ;M��� "P (H)� � MXi=1 niqi + �PM!# = 0MXi=1 niqi + �PM = 1 (4.24)donde PM = Xx:Cd(x)>M fd(x) = 1Nd Xi>M i ni:Calulando las derivadas pariales se sigue querjqj P (H) = �nj; j = 0; 1; : : : ;M;y r�� P (H) = �PMy substituy�endolas en la euaion (4.24), se obtieneP (H)�   MXi=0 ri!+ r�! = 1:



4.5 Estimai�on de probabilidades a partir de ontadores 101Utilizando la de�nii�on (4.22), la solui�on �nal esqj = 1nj rjjHj ; j = 0; 1; : : : ;M; (4.25)y � = 1PM r�jHj : (4.26)Es interesante resaltar en partiular queq0 = 1n0 r0jHj > 0y que qj+1qj = rj+1rj njnj+1 ; j = 0; 1; : : : ;M;lo ual no es igual a (j + 1)=j, el valor que habr��amos obtenido si las probabilidades hubieransido estimadas diretamente mediante freuenias relativas.Elei�on del valor deM . Claramente, lo que queremos es que p̂(x) sea una funi�on reiente delos ontadores Cd(x). Por tanto, debemos elegirM de manera que qj < qj+1 para j = 0; 1; : : : ;M .Esto quiere deir que debe veri�arserj nj+1 < rj+1 nj; j = 0; 1; : : : ;M � 1;y rMnM < Pj>M rjPj>M j nj (M + 1):Utilizando los valores de (4.25) y (4.26), M deber��a ser elegido de forma querMM nM �= Pj>M rjPj>M j nj :Universalidad de la estimai�on held-out . Para que la estimai�on de (4.18) on valores (4.25)y (4.26) que aabamos de obtener tenga una apliabilidad universal sobre el tipo de datos en losque est�a basado el onjunto de entrenamiento, s�olo neesitamos haer uso de la interpretai�onde lases de las euaiones (4.20) y (4.21) y reesribir la f�ormula (4.18) omo sigue:p̂(x) = ( �i 1ni para todo x tal que C(x) = i;donde i = 0; 1; : : : ;M;�M+1 C(x)Pi>M i ni para todo x tal que C(x) > M: (4.27)De esta manera, los oe�ientes �i vienen a ser los pesos de un esquema de interpolai�on deborrado20.Comparando (4.18) y (4.27) obtenemos las siguientes relaiones:�i = qindi = rijHj ; i = 0; 1; : : : ;M; (4.28)y �M+1 = �Pi>M i ndiNd = r�jHj20Deleted interpolation.



102 Modelos de Markov oultos (HMM,s)donde se ha utilizado una d diar��tia en ndi y Nd para indiar que estamos tratando onlas antidades orrespondientes a un onjunto partiular D. Por tanto, primero utilizamoslos ontadores de la parte D para alular los �i, y una vez que estos valores est�an �jadosmejoramos las estimaiones �nales p̂(x) mediante los �alulos de la f�ormula (4.27), la ual utilizalos ontadores C(x) obtenidos no s�olo de la parte D, sino a lo largo de todo el orpus deentrenamiento disponible (D [H).4.5.2 M�etodo de estimai�on de Good-TuringExiste otra f�ormula partiular para estimar probabilidades a partir de ontadores, que nodepende diretamente de una divisi�on del orpus de entrenamiento en los onjuntos de datosD (development) y H (held-out). Se trata de la estimai�on de Good-Turing, la ual sepuede derivar mediante varios m�etodos. Una de las posibles derivaiones, la que veremos aontinuai�on, est�a fuertemente relaionada on el onepto de universalidad que hemos vistoanteriormente [Nadas 1991℄.Primero reamos una serie de onjuntos pseudo-held-out mediante el m�etodo de dejar unofuera21 [Quenouille 1949, Ney et al. 1995℄. Esto es, reamos N pares de onjuntos diferentesDj y Hj a partir del onjunto de entrenamiento T de tama~no N , simplemente omitiendo adauno de los elementos xj de T = fx1; x2; : : : ; xNg. Por tanto, nuestros pares de onjuntosdevelopment/held-out ser�an de la forma:Dj = T � xj; Hj = fxjg; j = 1; 2; : : : ; N:Lo que haremos ahora ser�a predeir Hj en base a las estimaiones obtenidas a partir de Dj ,y elegiremos nuestros par�ametros de manera que se maximie el produtoNYj=1Pj(Hj) = NYj=1Pj(xj)donde Pj(xj) denota la probabilidad de xj en base a los ontadores obtenidos a partir delonjunto Dj .Sean C(x) y ni los ontadores obtenidos a partir del onjunto ompleto de entrenamiento T .Es deir, ni es el n�umero de s��mbolos diferentes x para los uales C(x) = i. Denotemos tambi�enmediante Cj(x) el ontador de x en Dj , y mediante ri el n�umero de vees que se han vistoen la totalidad de los onjuntos held-out Hj, j = 1; 2; : : : ; N , s��mbolos x tales que Cj(x) = i.Entones, ri = (i+ 1)ni+1: (4.29)En efeto, siHj = x, entones Cj(x) = C(x)�1. Por tanto, si Cj(x) = i entones C(x) = i+1. Yadem�as, en T existen ni+1 de esos elementos x, y por tanto existen (i+1)ni+1 valores diferentesde j 2 f1; 2; : : : ; Ng para los uales siendo Hj = x se veri�a que Cj(x) = i, lo ual demuestrala erteza de la euai�on (4.29).Dado que en este aso jHj = N , obtenemos a partir de (4.25) queqj = nj+1nj j + 1N ; j = 0; 1; : : : ;M: (4.30)El valor de � se obtiene a partir de la normalizai�on P p̂(x) = 1. Esto es, a partir deMXj=0 qj nj + �Xj>M jN nj = 121Tambi�en denominado m�etodo leave-one-out.



4.5 Estimai�on de probabilidades a partir de ontadores 103y de (4.30) obtenemos � = Xj>M+1 j njXj>M j nj : (4.31)De esta manera, hemos derivado en (4.30) y (4.31) las onoidas f�ormulas de Good-Turing, y larestrii�on de monoton��a natural qj�1 < qj requiere ahora la elei�on de un umbral de on�anzaM que satisfaga: (nj)2 < j + 1j nj�1 nj+1; j = 1; 2; : : : ;M; (4.32)y nM+1nM < Xj>M+1 j njXj>M j nj : (4.33)Queremos llamar ahora la ateni�on sobre el heho de que aunque los n�umeros de aparii�onnj para j = 1; 2; : : : ;M + 1 son los que realmente se observan en el onjunto de datos T , eln�umero n0 es diferente. Este n�umero se in�ere omo el tama~no total del espaio de suesos X ,que presumiblemente onoemos, menos el tama~no del subespaio XT observado realmente enT . Es deir, n0 = jX j � 1Xi=1 ni:Por ejemplo, si X es el onjunto de todos los trigramas de titjtk perteneientes a un juego deetiquetas dado de ardinal t, entones jX j = t3, mientras que XT onsistir��a simplemente en elonjunto de todos los trigramas diferentes observados realmente en los datos de entrenamientoT . Es interesante entones destaar a partir de la euai�on (4.30) que la probabilidad total q0 n0asignada por las f�ormulas de Good-Turing a los suesos no observados es igual a n1=N , estoes, la probabilidad total que ser��a asignada a los suesos observados una sola vez mediante unaf�ormula de freuenias relativas.Observamos tambi�en a partir de la euai�on (4.31) que, en omparai�on on la f�ormula defreuenias relativas, el m�etodo de Good-Turing desuenta a los suesos de freuenia alta laantidad (M + 1)nM+1Pj>M j nj :De heho, la manera en que se dota de probabilidad a los suesos no observados es a trav�esde una seuenia de freuenias relativas desplazadas desde los ontadores m�as altos a los m�asbajos.Finalmente, dado que M es normalmente un n�umero entero peque~no, es importanteintroduir la f�ormula de optimizai�onXj>M j nj = N � MXi=1 i nique india que el sumatorio de la parte izquierda de la igualdad se puede alular r�apidamentemediante un sumatorio muho m�as senillo, el de la parte dereha, y una resta posterior.



104 Modelos de Markov oultos (HMM,s)4.5.3 Apliabilidad de las estimaiones held-out y Good-TuringEst�a laro que el m�etodo de estimai�on de Good-Turing fue dise~nado para situaiones en lasuales n0 � n1 � n2, es deir, para asos en los que hay muhos suesos no observados y losdatos apareen realmente dispersos. De heho, la f�ormula (4.30) no es apliable para j = 0uando todos los elementos de X han sido observados en los datos de entrenamiento, es deir,uando n0 = 0. Por otra parte, el estimador held-out siempre es apliable: si n0 = 0, entonesneesariamente r0 = 0, pero la f�ormula (4.28) permanee v�alida. No obstante, es f�ail inurriren usos abusivos de este m�etodo, por ejemplo uando se onsidera un onjunto de datos held-outexesivamente peque~no, o simplemente uando la partii�on entre los datos de desarrollo y losdatos extendidos no est�a orretamente balaneada.En todo aso, si el m�etodo de estimai�on mediante held-out data es siempre v�alido, >por qu�eno lo es el m�etodo de Good-Turing, que ha sido derivado a partir del estimador held-out? Laraz�on es que hemos asumido desde el prinipio una ierta regularidad en nuestras observaionesde suesos. Suponemos que los suesos que fueron observados una sola vez son muy raros yperfetamente pod��an no haber sido observados en absoluto. O, en general, que los suesos quefueron observados j+1 vees tambi�en pod��an haber sido observados s�olo j vees, y esta situai�onqueda perfetamente representada por los �alulos del m�etodo de dejar uno fuera, m�as robustosen este sentido. Por supuesto, esto es asumible s�olo para grandes espaios de suesos, dondeadem�as los suesos son, por as�� deirlo, an�onimos. Es deir, la freuenia de aparii�on de unsueso no tiene nada que ver on la freuenia de aparii�on de otro sueso diferente.Cuando trabajamos on modelos de lenguaje basados en trigramas, estamos interesados enprobabilidades de la forma P (tijti�2; ti�1), que, una vez m�as, abusando un poo de la notai�on,y para no ompliar en exeso las euaiones on la presenia de tantos sub��ndies, denotaremosmediante P (t3jt1; t2), donde de manera obvia los n�umeros 1, 2 y 3 haen referenia a la posii�onde ada etiqueta dentro del trigrama. En este aso, existe una tentai�on obvia de utilizar elm�etodo de estimai�on de Good-Turing diretamente, es deir, de usar ontadores ni(t1; t2) deln�umero de etiquetas diferentes t3 que han seguido al bigrama de etiquetas t1 t2 exatamente ivees en los datos de entrenamiento. Sin embargo, debemos resistir esta tentai�on porque enla mayor��a de los asos esos ontadores podr��an estar basados en datos muy reduidos. Paramodelos de lenguaje basados en trigramas lo que realmente neesitar��amos alular esP (t3jt1; t2) = PT (t1; t2; t3)Pt03 PT (t1; t2; t03) (4.34)donde s�olo las probabilidades PT ser��an el resultado de una estimai�on Good-Turing. La f�ormula(4.34) ser��a omputaionalmente bastante fatible, ya que el denominador se puede alular demanera previa: Xt03 PT (t1; t2; t03) = MXi=0 qi ni(t1; t2) + �N 1Xi=M+1 i ni(t1; t2)donde qi y � vendr��an dados por las euaiones (4.30) y (4.31), respetivamente.4.5.4 Mejora de los m�etodos de estimai�onAmbos m�etodos de estimai�on, held-out y Good-Turing, est�an basados en la estrutura (4.18),la ual die que la probabilidad de ada elemento de X deber��a determinarse mediante sufreuenia en el onjunto de datos de desarrollo. Pero podr��a ourrir que tuvi�eramos alg�untipo de informai�on disponible que nos permitiera haer distiniones entre elementos on lamisma freuenia de aparii�on. Churh y Gale apuntaron ideas sobre �omo se puede haer usode esta informai�on adiional [Churh y Gale 1991℄.



4.5 Estimai�on de probabilidades a partir de ontadores 105Supongamos que el espaio de suesos X es el onjunto de los bigramas de ti tj perteneientesa un juego de etiquetas dado. >Existe alguna raz�on para pensar que dos bigramas diferentes,ninguno de los uales ha sido observado, puedan tener probabilidades diferentes? He aqu�� unposible argumento: si tanto ti omo tj son freuentes, entones es muy probable que no hayasido simplemente mala suerte el heho de que por ejemplo el bigrama ti tj no apareza; por otraparte, si ti y tj no son freuentes, su no aparii�on no deber��a impliar autom�atiamente unaalergia entre ellos.Por tanto, una manera de obtener una estimai�on mejor es ategorizar o lasi�ar adabigrama ti tj, no s�olo por su freuenia de aparii�on, sino tambi�en por su produto deprobabilidad p̂(ti) p̂(tj), donde normalmente la estimai�on p̂(t) = f(t), porque dado que todos losunigramas apareen, la freuenia f(t) s�� estar�a basada en datos su�ientes omo para onstituiruna estimai�on preisa de esa probabilidad. Sin embargo, no ser�a posible basar las ategor��asde suesos en el valor exato p̂(ti) p̂(tj). Es ierto que se podr��a realizar una ponderai�onutilizando una funi�on ontinua sobre esos valores. Pero en este aso nos interesa estableeruna lasi�ai�on, de manera que habr�a que partiionar el intervalo [0; 1℄ en subintervalos ylasi�ar ti tj mediante el subintervalo en el que ae p̂(ti) p̂(tj). Churh y Gale reomiendan queesos subintervalos sean logar��tmios y que su tama~no exato se determine de manera que la laseo subintervalo orrespondiente ontenga un n�umero su�iente de bigramas diferentes. Resultaintuitivamente obvio que los ontadores C(ti; tj) bajos deber��an dividirse en m�as sublases quelos ontadores altos.Para enontrar las f�ormulas de esta estimai�on mejorada, basta pensar en una interpretai�onbasada en lases de la estrutura (4.18), que ya hab��amos presentado en las euaiones (4.20)y (4.21). En esta interpretai�on, dos suesos x e y pertene��an a una misma lase �i, siC(x) = C(y) = i. Pues bien, onsiderando de nuevo esta interpretai�on, enontramos quetodas las euaiones �nales, (4.25) y (4.26) para la estimai�on held-out, y (4.30) y (4.31) parala estimai�on Good-Turing, pueden permaneer invariables on s�olo de�nir una partii�on delases � basada en otro riterio de lasi�ai�on diferente [Jelinek 1997, pp. 268-270℄. Es deir,onsiderando una partii�on que lasi�que un sueso x mediante un riterio m�as aorde on lasideas expuestas en el p�arrafo anterior, y no basado simplemente en los ontadores de aparii�onC(x), las f�ormulas de estimai�on ya vistas ontinuar�an siendo v�alidas y dihas estimaionesmejorar�an, en la medida en que � agrupe mejor los suesos.Debido a esto, basta ambiar � para apliar diferentes riterios de lasi�ai�on, y por tantoexistir�an muhas posibles mejoras. La siguiente sei�on presta ateni�on a la prinipal de todasellas: el m�etodo de estimai�on de marha atr�as o bak-o�.4.5.5 M�etodo de estimai�on bak-o�Tal y omo hemos apuntado ya desde las primeras seiones del presente ap��tulo, ualquierestimai�on de las probabilidades de un modelo de lenguaje que dependan de una ierta historia,es deir, no basados simplemente en los unigramas, neesariamente sufre el problema de losdatos dispersos. Hasta ahora, hab��amos intentado aliviar este problema mediante interpolaioneslineales. Por ejemplo, para los trigramas de etiquetas, de�n��amos las probabilidades del modelomediante P (t3jt1; t2) = �3 f(t3jt1; t2) + �2 f(t3jt2) + �1 f(t3) (4.35)donde los pesos �i se estimaban mediante datos held-out. Sin embargo, Katz argument�o que siel ontador C(t1; t2; t3) es su�ientemente grande, entones f(t3jt1; t2) es en s�� mismo un riteriode ategorizai�on que porporiona una estimai�on muho mejor de P (t3jt1; t2) que la mostrada



106 Modelos de Markov oultos (HMM,s)anteriormente en la euai�on (4.35) [Katz 1987℄, de manera que el esquemap̂(t3jt1; t2) = 8<: f(t3jt1; t2) si C(t1; t2; t3) � K�QT (t3jt1; t2) si 1 � C(t1; t2; t3) < K�(t1; t2) p̂(t3jt2) en aso ontrario (4.36)onstituye una aproximai�on superior, una vez que los oe�ientes � y �(t1; t2) hayan sidoonvenientemente elegidos22. En el esquema (4.36), QT (t3jt1; t2) es una funi�on de tipoGood-Turing, tal y omo veremos m�as adelante, y p̂(t3jt2) es la probabilidad del bigramaestimada mediante un esquema similar:p̂(t3jt2) = 8<: f(t3jt2) si C(t2; t3) � K�0QT (t3jt2) si 1 � C(t2; t3) < K�(t2) f(t3) en aso ontrario: (4.37)Por lo tanto, la de�nii�on de la euai�on (4.36) es una de�nii�on reursiva23.>C�omo determinamos las funiones QT ? Si el umbral de on�anza K fuera in�nito, Katzsugiere que � = 1, y tenemos por de�nii�on queQT (t3jt1; t2) = PT (t1; t2; t3)f(t1; t2) (4.38)donde el numerador es la probabilidad Good-Turing obtenida a partir de la olei�on deontadores C(t1; t2; t3) mediante las f�ormulas de la sei�on 4.5.2. La de�nii�on (4.38) de QTno onstituye una probabilidad porque no est�a normalizada adeuadamente, lo ual ourrir��as�olo si f(t1; t2) fuera reemplazado porPt03 PT (t1; t2; t03). No obstante, la f�ormula (4.38) es simpley permite una elei�on senilla de los oe�ientes � y �. Nos ouparemos de la normalizai�onde los p̂(t3jt1; t2) resultantes al �nal de nuestro desarrollo.Sin embargo, dado que K es �nito (Katz reomienda K �= 6), los �alulos son un poo m�asomplejos. Nos interesa determinar � de manera que satisfaga el siguiente prinipio b�asio: laprobabilidad total reservada a todos los trigramas no observados24 deber��a ser n1=N , tal y omopresribe el m�etodo de Good-Turing uando K =1. Entones tenemos quen1 = Xt1;t2;t3 Æ(C(t1; t2; t3); 1)y N = Xt1;t2;t3 C(t1; t2; t3):Ahora, mediante la f�ormula (4.30),PT (t1; t2; t3) = qi = ni+1ni i+ 1N ; donde i = C(t1; t2; t3);22Entre otras restriiones, se les exige que aseguren la normalizai�on est�andar de las probabilidades p̂(t3jt1; t2);obs�ervese tambi�en que el oe�iente � es onstante, pero el oe�iente � es variable y depende del bigrama t1t2que onstituye la historia del trigrama t1t2t3 que se est�a tratando.23En ambos esquemas, (4.35) y (4.36), se asume que f(t1; t2) > 0; si esto no es as��, entones en (4.35) el primersumando es 0, mientras que (4.36) simplemente no es apliable y por de�nii�on tenemos que p̂(t3jt1; t2) = p̂(t3jt2),estando este �ultimo t�ermino de�nido por (4.37); n�otese �nalmente que, dado que utilizaremos siempre textosde entrenamiento en los uales ada etiqueta estar�a siempre presente al menos una vez, f(t3) > 0 para todo t3perteneiente al juego de etiquetas utilizado.24Nos referimos realmente a la probabilidad de los trigramas, no a la probabilidad ondiionada de la tereraetiqueta dadas las dos primeras.



4.5 Estimai�on de probabilidades a partir de ontadores 107y f(t1; t2; t3) = fi = iN ; donde i = C(t1; t2; t3);y, por tanto, onsiderando la restrii�on P p̂(t1; t2; t3) = 1 y el prinipio itado anteriormente,la obteni�on de � es omo sigue:1Xi=K fi ni + �K�1Xi=1 qi ni + n1N = 1 ) 1Xi=K iN ni + �K�1Xi=1 ni+1ni i+ 1N ni + n1N = 1 )) 1Xi=K i ni + �K�1Xi=1 ni+1 (i+ 1) + n1 = N ) 1Xi=K i ni + �K�1Xi=1 (i+ 1)ni+1| {z }kKXi=2 i ni
= N � n1| {z }k1Xi=2 i ni )

) � = 1Xi=2 i ni � 1Xi=K i niKXi=2 i ni ) � = K�1Xi=2 i niKXi=2 i ni :Finalmente, para que los p̂(t3jt1; t2) est�en normalizados, es deir, para que Pt3 p̂(t3jt1; t2) = 1,�(t1; t2) ha de satisfaer�(t1; t2) Xt32'0 p̂(t3jt2) = 1� Xt32'K f(t3jt1; t2)� � Xt32'�QT (t3jt1; t2)donde '0 = ft3 : C(t1; t2; t3) = 0g, 'K = ft3 : C(t1; t2; t3) � Kg, y '� = ft3 : 1 � C(t1; t2; t3) <Kg.De manera similar, a partir de las restriionesP p̂(t2; t3) = 1 y Pt3 p̂(t3jt2) = 1, es posiblederivar las f�ormulas para alular el valor de �0 y de �(t2), respetivamente, para el esquema(4.37).Dihas f�ormulas apareen en el resumen que mostramos a ontinuai�on, el ual desribe denuevo los �alulos involurados en los esquemas (4.36) y (4.37), pero esta vez on todos losdetalles que resultan neesarios para poder realizar una orreta implementai�on del m�etodo deestimai�on bak-o� a partir de los ontadores observados en los datos de entrenamiento. As��pues, de auerdo on el esquema (4.36), p̂(t3jt1; t2) se de�ne omo sigue:� Si C(t1; t2; t3) � K, p̂(t3jt1; t2) = f(t3jt1; t2), dondef(t3jt1; t2) = C(t1; t2; t3)C(t1; t2) :� Si 1 � C(t1; t2; t3) = i < K, p̂(t3jt1; t2) = �QT (t3jt1; t2), donde� = K�1Xj=2 j njKXj=2 j nj



108 Modelos de Markov oultos (HMM,s)siendo nj el n�umero de trigramas diferentes ualesquiera que han apareido j vees en losdatos de entrenamiento, y dondeQT (t3jt1; t2) = PT (t1; t2; t3)f(t1; t2) = qif(t1; t2) = ni+1ni i+1N3C(t1;t2)N2siendo N3 y N2 el n�umero total de trigramas y bigramas, respetivamente, que han sidoobservados en los datos de entrenamiento.� Si C(t1; t2; t3) = 0, p̂(t3jt1; t2) = �(t1; t2) p̂(t3jt2), donde�(t1; t2) = 1� Xt32'K f(t3jt1; t2)� � Xt32'�QT (t3jt1; t2)Xt32'0 p̂(t3jt2)siendo 'K = ft3 : C(t1; t2; t3) � Kg, '� = ft3 : 1 � C(t1; t2; t3) < Kg y '0 = ft3 :C(t1; t2; t3) = 0g, y donde p̂(t3jt2) viene dado por los �alulos del esquema (4.37).De auerdo on el esquema (4.37), p̂(t3jt2) se de�ne omo sigue:� Si C(t2; t3) � K, p̂(t3jt2) = f(t3jt2), dondef(t3jt2) = C(t2; t3)C(t2) :� Si 1 � C(t2; t3) = i < K, p̂(t3jt2) = �0QT (t3jt2), donde�0 = K�1Xj=2 j n0jKXj=2 j n0jsiendo n0j el n�umero de bigramas diferentes ualesquiera que han apareido j vees en losdatos de entrenamiento, y dondeQT (t3jt2) = PT (t2; t3)f(t2) = q0if(t2) = n0i+1n0i i+1N2C(t2)N1siendo N2 y N1 el n�umero total de bigramas y unigramas, respetivamente, que han sidoobservados en los datos de entrenamiento.� Si C(t2; t3) = 0, p̂(t3jt2) = �(t2) f(t3), donde�(t2) = 1� Xt32'0K f(t3jt2)� �0 Xt32'0�QT (t3jt2)Xt32'00 f(t3)siendo '0K = ft3 : C(t2; t3) � Kg, '0� = ft3 : 1 � C(t2; t3) < Kg y '00 = ft3 : C(t2; t3) =0g, y donde f(t3) = C(t3)N1 .



4.6 Variantes de implementai�on de los HMM,s 109Finalmente, queremos destaar que aunque el valor del oe�iente K es onstante, no tieneporqu�e ser el mismo en ambos esquemas de estimai�on. Es deir, resulta perfetamentefatible la onsiderai�on de un oe�iente K para el esquema (4.36), y de otro oe�iente K 0distinto para el esquema (4.37). Es m�as, al igual que en el m�etodo de estimai�on Good-Turingalul�abamos el valor del umbral de on�anza M , ambos oe�ientes K y K 0 tambi�en deber��anser onvenientemente estimados diretamente sobre los datos de entrenamiento mediante lasrestriiones (4.32) y (4.33), para poder efetuar una apliai�on totalmente rigurosa del m�etodode estimai�on bak-o�.4.6 Variantes de implementai�on de los HMM,sLas prediiones ondiionadas sobre una historia o ontexto de gran longitud no son siempre unabuena idea. Por ejemplo, normalmente no existen dependenias sint�atias entre las palabrasque apareen antes y despu�es de las omas. Por tanto, el onoimiento de la etiqueta que apareeantes de una oma no siempre ayuda a determinar orretamente la que aparee despu�es. Deheho, ante este tipo de asos, un etiquetador basado en trigramas podr��a haer prediionespeores que otro basado en bigramas, debido una vez m�as al fen�omeno de los datos dispersos25.La t�enia de interpolai�on lineal de las probabilidades de los unigramas, bigramas y trigramaspresentada en las seiones anteriores, y el m�etodo de bak-o� que ya hemos desrito tambi�endetalladamente, son algunas de las aproximaiones que tratan de paliar este problema, pero noson las �unias.Algunos autores han optado por aumentar de manera seletiva un modelo de Markov deorden bajo, tomando omo base para ello el an�alisis de los errores ometidos y alg�un otro tipode onoimiento ling�u��stio previo. Por ejemplo, Kupie observ�o que un HMM de orden 1se equivoaba sistem�atiamente al etiquetar la seuenia de palabras the bottom of omoart��ulo-adjetivo-preposii�on. Entones extendi�o el modelo on una red espeial para estaonstrui�on, on el prop�osito de que el etiquetador pudiera aprender la imposibilidad de queuna preposii�on siga a la seuenia art��ulo-adjetivo [Kupie 1992℄. En general, este m�etodoseleiona manualmente determinados estados del modelo y aumenta su orden, para asos dondela memoria de orden 1 no es su�iente.Otro m�etodo relaionado es el de los Modelos de Markov de memoria variable oVMMM,s26 [Sh�utze y Singer 1994, Trivi~no y Morales 2000℄. Los VMMM,s presentan estadosde diferentes longitudes, en lugar de los estados de longitud �ja de los etiquetadores basadosen bigramas o en trigramas. Un VMMM podr��a transitar desde un estado que reuerda lasdos �ultimas etiquetas (orrespondiente, por tanto, a un trigrama) a un estado que reuerda lastres �ultimas etiquetas (orrespondiente a un uatrigrama) y despu�es a otro estado sin memoria(orrespondiente a un unigrama). El n�umero de s��mbolos a reordar para una determinadaseuenia se determina durante el proeso de entrenamiento, en base a riterios te�orios. Enontraste on la interpolai�on lineal, los VMMM,s ondiionan la longitud de memoria utilizadadurante la predii�on a la seuenia atual, en lugar de onsiderar una suma ponderada �ja paratodas las seuenias. Los VMMM,s se onstruyen on estrategias desendentes mediante m�etodosde divisi�on de estados27. Una posible alternativa es onstruirlos on estrategias asendentesmediante m�etodos de fusi�on de modelos28 [Stolke y Omohundro 1994, Brants 1998℄.Otra aproximai�on que resulta todav��a m�as potente es la onstituida por los modelos25Muhas vees, las probabilidades de transii�on de los trigramas se estiman en base a suesos de rara aparii�on,y por tanto la posibilidad de obtener estimaiones malas es mayor.26Variable Memory Markov Models.27State splitting.28Model merging.



110 Modelos de Markov oultos (HMM,s)de Markov jer�arquios no emisores [Ristad y Thomas 1997℄. Mediante la introdui�on detransiiones sin emisiones29, estos modelos pueden almaenar tambi�en dependenias de longitudarbitraria entre los estados.4.7 Otras apliaiones de los HMM,sLa teor��a matem�atia relativa a los HMM,s fue desarrollada por Baum y sus olaboradores a�nales de los a~nos sesenta y prinipios de los setenta [Baum et al. 1970℄. Los HMM,s se apliaronal proesamiento de la voz o reonoimiento del disurso hablado30 en los a~nos setenta porBaker [Baker 1975℄, y por Jelinek y sus olegas de IBM [Jelinek et al. 1975, Jelinek 1976℄. Fueposteriormente uando los HMM,s se utilizaron para modelizar otros aspetos de los lenguajeshumanos, tales omo el proeso de etiquetai�on.Dentro del ontexto del reonoimiento de voz, existen muy buenas referenias sobre losHMM,s y sus algoritmos [Levinson et al. 1983, Charniak 1993, Jelinek 1997℄. Partiularmenteonoidas son tambi�en [Rabiner 1989, Rabiner y Juang 1993℄. Todas ellas estudian en detalletanto los HMM,s ontinuos, donde la salida es un valor real, omo los HMM,s disretosque nosotros hemos onsiderado aqu��. Aunque se entran en la apliai�on de los HMM,s alreonoimiento de voz, resulta tambi�en muy reomendable su onsulta para la obteni�on dediretries y de otras muhas referenias aera del desarrollo y uso general de los HMM,s.En este ap��tulo, hemos asumido en todo momento que la arquitetura de nuestro HMMera �ja, y hemos entrado la disusi�on en torno al problema de la obteni�on de los par�ametros�optimos para esa arquitetura. Sin embargo, >u�al es la forma y el tama~no que deber��amos elegirpara nuestros HMM,s uando nos enfrentamos a un nuevo problema? Normalmente, omo enel aso de la etiquetai�on, es la naturaleza del problema la que determina de alguna manera laarquitetura del modelo. Para irunstanias en las que no es ese el aso, existen trabajos queestudian la onstrui�on autom�atia de la estrutura de los HMM,s. Dihos trabajos se basan enel prinipio de intentar enontrar el HMM m�as ompato posible que desriba adeuadamentelos datos [Stolke y Omohundro 1993℄.Los HMM,s han sido tambi�en ampliamente utilizados en apliaiones bioinform�atias para elan�alisis de seuenias de genes [Baldi y Brunak 1998, Durbin et al. 1998℄. Es ierto que puedepareer inre��ble que el manejo de un alfabeto de s�olo uatro s��mbolos, las bases nitrogenadasdel ADN, entra~ne grandes di�ultades, pero la bioinform�atia es un dominio perfetamenteestableido, y en el que efetivamente se plantean problemas muy serios que pueden requerir eluso de modelizaiones omplejas.Y quiz�as la apliai�on m�as reiente de los HMM,s dentro del maro del proesamiento delenguaje natural es su uso direto omo motor de b�usqueda en sistemas de reuperai�on deinformai�on [Miller et al. 1999℄. La idea b�asia de esta aproximai�on onsiste una vez m�as enonsiderar la uni�on de todas las palabras que apareen en el orpus omo el onjunto de s��mbolosde salida del modelo, e identi�ar un estado distinto, en este aso no para ada etiqueta, sinopara ada uno de los posibles meanismos de generai�on de palabras en las onsultas: t�erminostem�atios, t�erminos dependientes del doumento, palabras que apareen freuentemente enlas onsultas, meanismos de sinonimia, et. Posteriormente, se onstruye un senillo HMMindividual para ada doumento, a trav�es del ual se puede alular la probabilidad de quediho doumento genere las palabras involuradas en la onsulta que efet�ua el usuario. Esaprobabilidad india si el doumento es relevante o no, y en funi�on de ella se establee la listaordenada de doumentos que el sistema muestra al usuario omo respuesta a su onsulta. Los29Transiiones entre estados que no emiten ninguna palabra o que, de manera equivalente, emiten la palabrava��a �.30Speeh reognition.



4.7 Otras apliaiones de los HMM,s 111resultados obtenidos on esta t�enia son muy prometedores, y refuerzan la perspetiva de quelos HMM,s ontin�uan siendo apliables inluso en temas de verdadera atualidad omo es el dela reuperai�on de informai�on.


