
Cap��tulo 5Aprendizaje de etiquetas basado entransformaionesTradiionalmente, en lo que se re�ere a la etiquetai�on de textos en lenguaje natural, y tal y omohemos visto en el ap��tulo anterior, se han preferido las aproximaiones puramente esto�astiasfrente a las aproximaiones basadas en reglas, debido a su buen rendimiento y sobre todo asus failidades de entrenamiento autom�atio. Sin embargo, hemos visto tambi�en que algunasde las hip�otesis de funionamiento de los modelos de Markov no se adaptan del todo bien a laspropiedades sint�atias de los lenguajes naturales. Debido a esto, inmediatamente surge la ideade utilizar modelos m�as so�stiados. Podr��amos pensar por ejemplo en estableer ondiionesque relaionen las nuevas etiquetas, no s�olo on las etiquetas preedentes, sino tambi�en onlas palabras preedentes. Podr��amos pensar tambi�en en utilizar un ontexto mayor que el delos etiquetadores basados en trigramas. Pero la mayor��a de estas aproximaiones no tienenabida dentro de los modelos de Markov, debido a la arga omputaional que implian y a lagran antidad de nuevos par�ametros que neesitar��amos estimar. Inluso on los etiquetadoresbasados en trigramas hemos visto que es neesario apliar t�enias de suavizai�on e interpolai�on,ya que la estimai�on de m�axima verosimilitud por s�� sola no es lo su�ientemente robusta.Eri Brill present�o un sistema de etiquetai�on basado en reglas, el ual, a partir de un orpusde entrenamiento, in�ere autom�atiamente las reglas de transformai�on [Brill 1993b℄, salvandoas�� la prinipal limitai�on de este tipo de t�enia que es preisamente el problema de �omoobtener dihas reglas. El etiquetador de Brill alanza un rendimiento omparable al de losetiquetadores esto�astios y, a diferenia de �estos, la informai�on ling�u��stia no se aptura demanera indireta a trav�es de grandes tablas de probabilidades, sino que se odi�a diretamentebajo la forma de un peque~no onjunto de reglas no esto�astias muy simples, pero apaes derepresentar interdependenias muy omplejas entre palabras y etiquetas. Este ap��tulo desribelas arater��stias prinipales del etiquetador de Brill y de su prinipio de funionamiento: unparadigma de aprendizaje basado en transformaiones y dirigido por el error1. Veremos que estem�etodo es apaz de explorar un abanio mayor de propiedades, tanto l�exias omo sint�atias,de los lenguajes naturales. En partiular, se pueden relaionar etiquetas on palabras onretas,se puede ampliar el ontexto preedente, e inluso se puede utilizar el ontexto posterior.5.1 Arquitetura interna del etiquetador de BrillEl etiquetador de Brill onsta de tres partes, que se in�eren autom�atiamente a partir de unorpus de entrenamiento: un etiquetador l�exio, un etiquetador de palabras desonoidas, y un1Transformation-based error-driven learning. 113



114 Aprendizaje de etiquetas basado en transformaionesetiquetador ontextual. A ontinuai�on se desribe detalladamente ada una de ellas.5.1.1 El etiquetador l�exioEl etiquetador l�exio etiqueta iniialmente ada palabra on su etiqueta m�as probable, sin teneren uenta el ontexto en el que diha palabra aparee. Diha etiqueta m�as probable se estimapreviamente mediante el estudio del orpus de entrenamiento. A las palabras desonoidas seles asigna en un primer momento la etiqueta orrespondiente a sustantivo propio si la primeraletra es may�usula, o la orrespondiente a sustantivo om�un en otro aso. Posteriormente, eletiquetador de palabras desonoidas aplia en orden una serie de reglas de transformai�onl�exias.Si se dispone de un diionario previamente onstruido, es posible utilizarlo junto on elque el etiquetador de Brill genera autom�atiamente. M�as adelante veremos �omo se realiza estaintegrai�on y en qu�e irunstanias onretas este proeso ayuda a mejorar el rendimiento deletiquetador.5.1.2 El etiquetador de palabras desonoidasEl etiquetador de palabras desonoidas opera justo despu�es de que el etiquetador l�exio hayaetiquetado todas las palabras presentes en el diionario, y justo antes de que se apliquen lasreglas ontextuales. Este m�odulo intenta adivinar una etiqueta para una palabra desonoidaen funi�on de su su�jo2, de su pre�jo, y de otras propiedades relevantes similares.B�asiamente, ada transformai�on onsta de dos partes: una desripi�on del ontexto deapliai�on, y una regla de reesritura que reemplaza una etiqueta por otra. La plantilla gen�eriade transformaiones l�exias es la siguiente:x haspref l A: si los primeros l arateres de la palabra son x, se asigna a la palabradesonoida la etiqueta AA x fhaspref l B: si la etiqueta atual de la palabra es A y sus primeros l arateresson x, se ambia diha etiqueta por Bx deletepref l A: si borrando el pre�jo x de longitud l obtenemos una palabraonoida, se asigna a la palabra desonoida la etiqueta AA x fdeletepref l B: si la etiqueta atual de la palabra es A y borrando el pre�jox de longitud l obtenemos una palabra onoida, se ambia diha etiqueta por Bx addpref l A: si a~nadiendo el pre�jo x de longitud l obtenemos una palabraonoida, se asigna a la palabra desonoida la etiqueta AA x faddpref l B: si la etiqueta atual de la palabra es A y a~nadiendo el pre�jo xde longitud l obtenemos una palabra onoida, se ambia diha etiqueta por Bx hassuf l A: si los �ultimos l arateres de la palabra son x, se asigna a la palabradesonoida la etiqueta AA x fhassuf l B: si la etiqueta atual de la palabra es A y sus �ultimos l arateresson x, se ambia diha etiqueta por Bx deletesuf l A: si borrando el su�jo x de longitud l obtenemos una palabraonoida, se asigna a la palabra desonoida la etiqueta AA x fdeletesuf l B: si la etiqueta atual de la palabra es A y borrando el su�jo xde longitud l obtenemos una palabra onoida, se ambia diha etiqueta por B2Por ejemplo, en ingl�es, una palabra terminada en ing podr��a etiquetarse omo un verbo en gerundio.



5.1 Arquitetura interna del etiquetador de Brill 115x addsuf l A: si a~nadiendo el su�jo x de longitud l obtenemos una palabraonoida, se asigna a la palabra desonoida la etiqueta AA x faddsuf l B: si la etiqueta atual de la palabra es A y a~nadiendo el su�jo x delongitud l obtenemos una palabra onoida, se ambia diha etiqueta por Bw goodright A: si la palabra aparee inmediatamente a la dereha de la palabra w,se asigna a la palabra desonoida la etiqueta AA w fgoodright B: si la etiqueta atual de la palabra es A y aparee inmediatamentea la dereha de la palabra w, se ambia diha etiqueta por Bw goodleft A: si la palabra aparee inmediatamente a la izquierda de la palabra w,se asigna a la palabra desonoida la etiqueta AA w fgoodleft B: si la etiqueta atual de la palabra es A y aparee inmediatamentea la izquierda de la palabra w, se ambia diha etiqueta por Bz har A: si el arater z aparee en la palabra, se asigna a la palabra desonoidala etiqueta AA z fhar B: si la etiqueta atual de la palabra es A y el arater z aparee en lapalabra, se ambia diha etiqueta por Bdonde A y B son variables sobre el onjunto de todas las etiquetas, x es ualquier adena dearateres de longitud 1, 2, 3 o 4, l es la longitud de diha adena, w es ualquier palabra, y zes ualquier arater.Ejemplo 5.1 A ontinuai�on se muestran algunas de las reglas de transformai�on l�exias m�asomunes que el etiquetador de Brill enontr�o para el espa~nol:rse hassuf 3 V000f0PE1: si los �ultimos 3 arateres de la palabra son rse, seasigna a la palabra desonoida la etiqueta V000f0PE1, es deir, verbo in�nitivoon un pronombre enl��tior hassuf 1 V000f0: si el �ultimo arater de la palabra es r, se asigna a la palabradesonoida la etiqueta V000f0, es deir, verbo in�nitivoV000f0 or fhassuf 2 Sms: si la etiqueta atual de la palabra es V000f0, es deir,verbo in�nitivo, y sus �ultimos 2 arateres son or, se ambia diha etiqueta porla etiqueta Sms, es deir, sustantivo om�un, masulino, singularr��a deletesuf 3 Vysi0: si borrando el su�jo r��a de longitud 3 obtenemos unapalabra onoida, se asigna a la palabra desonoida la etiqueta Vysi0, es deir,verbo, primera y terera personas del singular, postpret�erito de indiativoSfs r faddsuf 1 V3spi0: si la etiqueta atual de la palabra es Sfs, es deir,sustantivo, om�un, femenino, singular, y a~nadiendo el su�jo r de longitud 1obtenemos una palabra onoida, se ambia diha etiqueta por la etiqueta V3spi0,es deir, verbo, terera persona del singular, presente de indiativoel goodright Sms: si la palabra aparee inmediatamente a la dereha de la palabrael, se asigna a la palabra desonoida la etiqueta Sms, es deir, sustantivoom�un, masulino, singularSmp las fgoodright Sfp: si la etiqueta atual de la palabra es Smp, es deir,sustantivo om�un, masulino, plural, y aparee inmediatamente a la dereha dela palabra las, se ambia diha etiqueta por la etiqueta Sfp, es deir, sustantivoom�un femenino, plural



116 Aprendizaje de etiquetas basado en transformaiones% goodleft Nyyp: si la palabra aparee inmediatamente a la izquierda de lapalabra %, se asigna a la palabra desonoida la etiqueta Nyyp, es deir, numeralardinal, determinante y no determinante, masulino y femenino, pluralw har Ze00: si el arater w aparee en la palabra, se asigna a la palabradesonoida la etiqueta Ze00, es deir, palabra extranjeraEsas reglas fueron generadas por el etiquetador de Brill despu�es de ser entrenado on una pori�onde texto en espa~nol proedente del orpus ITU3. 2Por debajo del formato general de las reglas l�exias propuestas por Brill subyae un estudioling�u��stio muy importante. Es por ello que esta plantilla gen�eria de transformaiones l�exiasrepresenta una manera muy elegante de integrar el manejo de palabras desonoidas dentro deuna herramienta general de etiquetai�on, y la hae independiente del idioma a tratar. Peroonsiderando el aso onreto del espa~nol, se ehan de menos fen�omenos muy omunes talesomo el su�jo mente para formar adverbios a partir de los adjetivos. En el orpus ITU existeun buen n�umero de palabras que presentan diha arater��stia, pero �esta nuna podr�a apareerreejada en una regla debido a la limitai�on de 4 arateres de longitud en los pre�jos y su�josde las reglas extra��das autom�atiamente. No obstante, el etiquetador de Brill proporiona alusuario la posibilidad de a~nadir manualmente nuevas reglas despu�es del entrenamiento.Otras arater��stias relevantes para el tratamiento de palabras desonoidas en modelos deetiquetai�on basados en reglas fueron estudiadas por Mikheev, quien no s�olo ampl��a el formalismode reglas l�exias del etiquetador de Brill, sino que tambi�en propone su propio algoritmo para laindui�on autom�atia de dihas reglas [Mikheev 1997℄.5.1.3 El etiquetador ontextualEl etiquetador ontextual at�ua justo despu�es del etiquetador de palabras desonoidas,apliando en orden una seuenia de reglas ontextuales que, al igual que las l�exias, tambi�enhan sido previamente inferidas de manera autom�atia a partir del orpus de entrenamiento. Laplantilla gen�eria de transformaiones ontextuales es la siguiente:A B prevtag C: ambiar la etiqueta A por B si la palabra anterior aparee etiquetadaon la etiqueta CA B prev1or2tag C: ambiar la etiqueta A por B si una de las dos palabras anterioresaparee etiquetada on la etiqueta CA B prev1or2or3tag C: ambiar la etiqueta A por B si una de las tres palabrasanteriores aparee etiquetada on la etiqueta CA B prev2tag C: ambiar la etiqueta A por B si la segunda palabra anterior apareeetiquetada on la etiqueta CA B nexttag C: ambiar la etiqueta A por B si la palabra siguiente aparee etiquetadaon la etiqueta CA B next1or2tag C: ambiar la etiqueta A por B si una de las dos palabras siguientesaparee etiquetada on la etiqueta CA B next1or2or3tag C: ambiar la etiqueta A por B si una de las tres palabrassiguientes aparee etiquetada on la etiqueta CA B next2tag C: ambiar la etiqueta A por B si la segunda palabra siguiente apareeetiquetada on la etiqueta C3International Teleommuniations Union CCITT Handbook (v�ease la sei�on 2.1).



5.1 Arquitetura interna del etiquetador de Brill 117A B prevbigram C D: ambiar la etiqueta A por B si la palabra anterior apareeetiquetada on la etiqueta C y la segunda palabra anterior on DA B nextbigram C D: ambiar la etiqueta A por B si la palabra siguiente apareeetiquetada on la etiqueta C y la segunda palabra siguiente on DA B surroundtag C D: ambiar la etiqueta A por B si la palabra anterior apareeetiquetada on la etiqueta C y la siguiente on DA B urwd w: ambiar la etiqueta A por B si la palabra atual es wA B prevwd w: ambiar la etiqueta A por B si la palabra anterior es wA B prev1or2wd w: ambiar la etiqueta A por B si una de las dos palabra anterioreses wA B prev2wd w: ambiar la etiqueta A por B si la segunda palabra anterior es wA B nextwd w: ambiar la etiqueta A por B si la palabra siguiente es wA B next1or2wd w: ambiar la etiqueta A por la etiqueta B si una de las dos palabrassiguientes es wA B next2wd w: ambiar la etiqueta A por B si la segunda palabra siguiente es wA B lbigram w x: ambiar la etiqueta A por B si las dos palabras anteriores sonw y xA B rbigram w x: ambiar la etiqueta A por B si las dos palabras siguientes sonw y xA B wdand2bfr x w: ambiar la etiqueta A por B si la palabra atual es w y lasegunda palabra anterior es xA B wdand2aft w x: ambiar la etiqueta A por B si la palabra atual es w y lasegunda palabra siguiente es xA B wdprevtag C w: ambiar la etiqueta A por B si la palabra atual es w y laanterior aparee etiquetada on la etiqueta CA B wdnexttag w C: ambiar la etiqueta A por B si la palabra atual es w y lasiguiente aparee etiquetada on la etiqueta CA B wdand2tagbfr C w: ambiar la etiqueta A por B si la palabra atual es w y lasegunda palabra anterior aparee etiquetada on la etiqueta CA B wdand2tagaft w C: ambiar la etiqueta A por B si la palabra atual es w y lasegunda palabra siguiente aparee etiquetada on la etiqueta Cdonde A, B, C y D son variables sobre el onjunto de todas las etiquetas, y w y x son ualquierpalabra. La �gura 5.1 resume gr�a�amente los posibles ontextos que se pueden tener en uentaa la hora de apliar una transformai�on. La palabra a etiquetar es siempre la de la posii�on i,que aparee marada on un asteriso. Los reuadros indian u�ales son las posiiones relevantesde ada esquema ontextual. Si en una posii�on dada aparee un reuadro normal, el esquemaonsidera la etiqueta de la palabra que est�a en esa posii�on. Si aparee un reuadro sombreado,el esquema onsidera la palabra onreta. Por ejemplo, la regla A B prevbigram C D respondeal esquema 3, mientras que la regla A B lbigram w x utiliza el esquema 15.Ejemplo 5.2 A ontinuai�on se muestran algunas de las reglas de transformai�on ontextualesm�as omunes que el etiquetador de Brill enontr�o para el espa~nol, tambi�en a partir de unapori�on de texto del orpus ITU:
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Figura 5.1: Esquemas ontextuales de las reglas del etiquetador de BrillAfp0 Amp0 prevtag Smp: ambiar la etiqueta Afp0, es deir, adjetivo, femenino,plural, sin grado, por Amp0, es deir, adjetivo, masulino, plural, sin grado, sila palabra anterior aparee etiquetada on la etiqueta Smp, es deir, sustantivoom�un, masulino, pluralSms Ams0 wdprevtag Sms reeptor: ambiar la etiqueta Sms, es deir,sustantivo om�un, masulino, singular, por Ams0, es deir, adjetivo, masulino,singular, sin grado, si la palabra atual es reeptor y la anterior apareeetiquetada on la etiqueta SmsSms Ams0 wdand2bfr el transmisor: ambiar la etiqueta Sms, es deir,sustantivo om�un, masulino, singular, por Ams0, es deir, adjetivo, masulino,singular, sin grado, si la palabra atual es transmisor y la segunda palabraanterior es elP Sms nexttag P: ambiar la etiqueta P, es deir, preposii�on, por Sms, es deir,sustantivo om�un, masulino, singular, si la palabra siguiente aparee etiquetadaon la etiqueta PA trav�es de estos ejemplos, se puede apreiar que el formalismo de reglas ontextuales deletiquetador de Brill onstituye un senillo pero potente meanismo, que es apaz de resolverlas onordanias de g�enero y n�umero dentro de una misma ategor��a, las ambig�uedades entredistintas ategor��as, omo por ejemplo, adjetivo/sustantivo, y hasta puede evitar que aparezandos preposiiones seguidas. 2



5.2 Aprendizaje basado en transformaiones y dirigido por el error 1195.2 Aprendizaje basado en transformaiones y dirigido por elerrorEl proeso de generai�on de las reglas, tanto las l�exias en el aso del etiquetador de palabrasdesonoidas, omo las ontextuales en el aso del etiquetador ontextual, seleiona el mejoronjunto de transformaiones y determina su orden de apliai�on. El algoritmo onsta de lospasos que se desriben a ontinuai�on. En primer lugar, se toma una pori�on de texto noetiquetado, se pasa a trav�es de la fase o fases de etiquetai�on anteriores, se ompara la salidaon el texto orretamente etiquetado, y se genera una lista de errores de etiquetai�on on susorrespondientes ontadores. Entones, para ada error, se determina qu�e instania onretade la plantilla gen�eria de reglas produe la mayor redui�on de errores. Se aplia la regla, sealula el nuevo onjunto de errores produidos, y se repite el proeso hasta que la redui�on deerrores ae por debajo de un umbral dado.La �gura 5.2 ilustra gr�a�amente este proedimiento, que es el que da nombre a la t�eniade entrenamiento desarrollada por Brill: aprendizaje basado en transformaiones y dirigido porel error. El usuario puede espei�ar los umbrales de error antes del entrenamiento, y puedetambi�en a~nadir manualmente nuevas reglas de transformai�on despu�es del mismo.
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Figura 5.2: Aprendizaje basado en transformaiones y dirigido por el errorA las arater��stias anteriormente desritas podr��amos a~nadir tambi�en una funionalidadintroduida posteriormente por el propio Brill, la ual permite obtener las k etiquetas m�asprobables de una palabra4 [Brill 1994℄, para iertas apliaiones en las que es posible relajar larestrii�on de una sola etiqueta por palabra. Brill implementa esta nueva funionalidad medianteun senillo ambio en el formato de las reglas:la ai�on ambiar la etiqueta A por la etiqueta B se transforma en a~nadir la etiquetaA a la etiqueta B o a~nadir la etiqueta A a la palabra w.De esta manera, en lugar de reemplazar etiquetas, las reglas de transformai�on permiten ahoraa~nadir etiquetas alternativas a una palabra. Sin embargo, el problema es que el etiquetador nonos proporiona informai�on sobre la probabilidad de ada etiqueta. Es deir, si onsideramospor ejemplo las dos mejores etiquetas para una palabra dada, la �unia onlusi�on que podemosextraer es que la que aparee en primer lugar es m�as probable que la que aparee en segundolugar, pero bien podr��a ourrir tanto que la primera fuera 100 vees m�as probable que la segunda,omo que ambas fueran igualmente probables. La uesti�on es que este tipo de informai�on podr��aser ruial para algunas apliaiones, por ejemplo para la onstrui�on de un an�alisis sint�atio.Los etiquetadores puramente esto�astios s�� son apaes de proporionar estas ifras y adem�aslo haen sin ning�un esfuerzo omputaional extra.4k-Best tags.



120 Aprendizaje de etiquetas basado en transformaiones5.3 Complejidad del etiquetador de BrillLa implementai�on original de Brill resulta onsiderablemente m�as lenta que las basadas enmodelos probabil��stios. No s�olo el proeso de entrenamiento onsume muh��simo tiempo, tal yomo veremos en el ap��tulo 7, sino que el proeso de etiquetai�on es tambi�en inherentementelento. La prinipal raz�on de esta ine�ienia omputaional es la potenial interai�on entre lasreglas, de manera que el algoritmo puede produir �alulos inneesarios.Ejemplo 5.3 Si suponemos que VBN y VBD son las etiquetas m�as probables para las palabraskilled y shot, respetivamente, el etiquetador l�exio podr��a asignar las siguientes etiquetas5:(1) Chapman/NP killed/VBN John/NP Lennon/NP(2) John/NP Lennon/NP was/BEDZ shot/VBD by/BY Chapman/NP(3) He/PPS witnessed/VBD Lennon/NP killed/VBN by/BY Chapman/NPDado que el etiquetador l�exio no utiliza ninguna informai�on ontextual, muhas palabraspueden apareer etiquetadas inorretamente. Por ejemplo, en (1) la palabra killedaparee etiquetada inorretamente omo verbo en partiipio pasado, y en (2) shot apareeinorretamente etiquetada omo verbo en tiempo pasado.Una vez obtenida la etiquetai�on iniial, el etiquetador ontextual aplia en orden unaseuenia de reglas e intenta remediar los errores ometidos. En un etiquetador ontextualpodr��amos enontrar reglas omo las siguientes:VBN VBD prevtag NPVBD VBN nexttag BYLa primera regla die: ambiar la etiqueta VBN por VBD si la etiqueta previa es NP. La segundaregla die: ambiar VBD por VBN si la siguiente etiqueta es BY. Una vez que apliamos la primeraregla, la palabra killed que aparee en las frases (1) y (3) ambia su etiqueta VBN por VBD, yobtenemos las siguientes etiquetaiones:(4) Chapman/NP killed/VBD John/NP Lennon/NP(5) John/NP Lennon/NP was/BEDZ shot/VBD by/BY Chapman/NP(6) He/PPS witnessed/VBD Lennon/NP killed/VBD by/BY Chapman/NPUna vez que apliamos la segunda regla, la palabra shot de la frase (5) ambia su etiqueta VBDpor VBN, generando la etiquetai�on (8), y la palabra killed de la frase (6) vuelve a ambiar suetiqueta VBD otra vez por VBN, y obtenemos la etiquetai�on (9):(7) Chapman/NP killed/VBD John/NP Lennon/NP(8) John/NP Lennon/NP was/BEDZ shot/VBN by/BY Chapman/NP(9) He/PPS witnessed/VBD Lennon/NP killed/VBN by/BY Chapman/NPHemos visto que una regla nextag neesita mirar un token haia adelante en la frase antes depoder ser apliada, y hemos visto tambi�en que la apliai�on de dos o m�as reglas puede produiruna serie de operaiones que no se traduen en ning�un ambio neto. Estos dos fen�omenosonstituyen la ausa del no determinismo loal del etiquetador de Brill. 2Este problema fue abordado por Rohe y Shabes, quienes propusieron un sistema queodi�a las reglas de transformai�on del etiquetador bajo la forma de un tradutor de estado�nito determinista [Rohe y Shabes 1995℄. El algoritmo de onstrui�on de diho tradutoronsta de uatro pasos:5La notai�on de las etiquetas es una adaptai�on del juego de etiquetas utilizado en el orpus Brown[Franis y Ku�era 1982℄: VBN signi�a verbo en partiipio pasado, VBD es verbo en tiempo pasado, NP es sustantivopropio, BEDZ es la palabra was, BY es la palabra by y PPS es pronombre nominativo singular en terera persona.



5.4 Relai�on on otros modelos de etiquetai�on 1211. En primer lugar, ada transformai�on se onvierte en un tradutor de estado �nito.2. El segundo paso onsiste en onvertir ada tradutor a su extensi�on loal. La extensi�onloal t2 de un tradutor t1 se onstruye de tal manera que proesar una adena de entradaa trav�es de t2 en un solo paso produe el mismo efeto que proesar ada posii�on dela adena de entrada a trav�es de t1. Este paso se oupa de asos omo el siguiente.Supongamos un tradutor que implementa la transformai�on ambiar A por B si una delas dos etiquetas preedentes es C. Este tradutor ontendr�a un aro que transforma els��mbolo de entrada A en el s��mbolo de salida B, de tal manera que dada la seuenia deentrada CAA tenemos que apliarlo dos vees, en la segunda y en la terera posiiones,para transformarla orretamente en CBB. La extensi�on loal es apaz de realizar dihaonversi�on en un solo paso.3. En el terer paso, se genera un �unio tradutor uya apliai�on tiene el mismo efeto quela apliai�on de todos los tradutores individuales en seuenia. En general, este tradutor�unio es no determinista. Cuando neesita reordar un evento tal omo C aparei�o en laposii�on i, lo hae lanzando dos aminos distintos: uno en el ual se supone que apareer�auna etiqueta que estar�a afetada por esa C preedente, y otro en el que se supone que taletiqueta no apareer�a.4. Este tipo de indeterminismo no es e�iente, de ah�� que el uarto paso se oupe detransformar el tradutor no determinista en uno determinista. Esto en general no esposible, ya que los tradutores no deterministas pueden reordar eventos de longitudarbitraria y los deterministas no. Sin embargo, Rohe y Shabes demuestran que las reglasque apareen en los etiquetadores basados en transformaiones no generan tradutores onesta propiedad. Por tanto, en la pr�atia siempre es posible transformar un etiquetadorbasado en transformaiones en un tradutor de estado �nito determinista.Por tanto, el algoritmo de Brill podr��a neesitar RKn pasos elementales para etiquetar unaadena de entrada de n palabras, on R reglas apliables en un ontexto de hasta K tokens.Con el tradutor de estado �nito propuesto por Rohe y Shabes, para etiquetar una frase delongitud n palabras, se neesitan s�olo n pasos, independientemente del n�umero de reglas y de lalongitud del ontexto que �estas utilizan. Esto signi�a que el proeso de etiquetai�on a~nade a laletura del texto de entrada una arga omputaional que es despreiable en omparai�on ontratamientos posteriores tales omo los an�alisis sint�atio y sem�antio. Con los etiquetadoresbasados en tradutores se pueden llegar a obtener veloidades de etiquetai�on de varias deenasde miles de palabras por segundo, mientras que on los etiquetadores basados en modelos deMarkov esa veloidad puede ser de un orden de magnitud menos. Existen trabajos que estudianla transformai�on de modelos de Markov oultos en tradutores de estado �nito [Kempe 1997℄,pero en este aso no se puede alanzar una equivalenia ompleta ya que los aut�omatas nopueden simular de una manera exata los �alulos de punto otante involurados en el algoritmode Viterbi.5.4 Relai�on on otros modelos de etiquetai�onSe han esbozado ya algunas de las diferenias oneptuales m�as importantes que existen entreel etiquetador de Brill y los etiquetadores puramente esto�astios. Esta sei�on ompleta unpoo m�as el estudio omparativo de los prinipios de funionamiento de �estas aproximaiones yde otras relaionadas6. Finalmente, se itan otros posibles ampos de apliai�on en los que el6El estudio anal��tio ompleto de los rendimientos de ada paradigma en el proeso de etiquetai�on ser�aabordado en el ap��tulo 7.



122 Aprendizaje de etiquetas basado en transformaionesaprendizaje basado en transformaiones ha funionado tambi�en on �exito.5.4.1 �Arboles de deisi�onEl aprendizaje basado en transformaiones presenta algunas similitudes on los �arboles dedeisi�on7. Un �arbol de deisi�on [Shmid 1994, Brown et al. 1991℄ se puede ver omo unmeanismo que etiqueta todas las hojas dominadas por un nodo on la etiqueta de la lasemayoritaria de ese nodo. Posteriormente, a medida que desendemos por el �arbol, reetiquetamoslas hojas de los nodos hijos, si es que di�eren de la etiqueta del nodo padre, en funi�on de lasrespuestas a las uestiones o deisiones que apareen en ada nodo. Esta manera de ver los�arboles de deisi�on es la que muestra el pareido on el aprendizaje basado en transformaiones,ya que ambos paradigmas realizan series de reetiquetados trabajando on subonjuntos de datosada vez m�as peque~nos.En prinipio, el aprendizaje basado en transformaiones es m�as potente que los �arboles dedeisi�on [Brill 1995a℄. Es deir, existen tareas de lasi�ai�on que se pueden resolver on elaprendizaje basado en transformaiones, pero no on los �arboles de deisi�on. Sin embargo, noest�a muy laro si este tipo de potenia extra se utiliza o no en apliaiones de proesamiento delenguaje natural.La prinipal diferenia entre estos dos modelos es que los datos de entrenamiento se dividenen ada nodo de un �arbol de deisi�on, y que se aplia una seuenia de transformaiones distintaspara ada nodo: la seuenia orrespondiente a las deisiones del amino que va desde la ra��zhasta ese nodo. Con el aprendizaje basado en transformaiones, ada transformai�on de la listade transformaiones aprendidas se aplia a todo el texto, generando una reesritura uando elontexto de los datos enaja on el de la regla. Como resultado, si minimizamos en funi�on delos errores de etiquetai�on ometidos, en lugar de onsiderar otro tipo de medidas indiretas m�asomunes en el aso de los �arboles de deisi�on, tales omo la entrop��a, entones ser��a relativamentesenillo alanzar el 100% de preisi�on en ada nodo hoja. Sin embargo, el rendimiento sobretextos nuevos ser��a muy pobre debido a que ada nodo hoja estar��a formado por un onjunto depropiedades totalmente arbitrarias, que aunque han sido extra��das de los datos de entrenamientono son ompletamente generales.Sorpredentemente, el aprendizaje basado en transformaiones paree ser inmune a estefen�omeno [Ramshaw y Marus 1994℄. Esto se puede expliar parialmente por el heho de queel entrenamiento siempre se realiza sobre todo el onjunto de datos. Pero el preio que hay quepagar para obtener este tipo de robustez es que el espaio de seuenias de transformaionesdebe ser grande. Una implementai�on naive del aprendizaje basado en transformaiones ser��apor tanto ine�iente. No obstante, existen maneras inteligentes de realizar las b�usquedas en eseespaio [Brill 1995b℄.5.4.2 Modelos probabil��stios en generalLa gran ventaja de la etiquetai�on basada en transformaiones es que se pueden estableerdeisiones sobre un onjunto de propiedades m�as rio que en el aso de los modelos puramenteesto�astios. Por ejemplo, se puede utilizar simult�aneamente informai�on de los ontextosizquierdo y dereho, y las palabras onretas, no s�olo sus etiquetas, pueden inuir en laetiquetai�on de las palabras veinas.Otro punto lave es que las reglas de transformai�on son m�as f�ailes de entender y demodi�ar que las probabilidades de transii�on y de generai�on de palabras en los etiquetadoresprobabil��stios. Sin embargo, est�a laro tambi�en que es m�as dif��il prever el efeto que puede7Tambi�en denominados deision trees.



5.4 Relai�on on otros modelos de etiquetai�on 123llegar a tener la modi�ai�on de una regla dentro de una seuenia de apliai�on, ya que elomportamiento de ada regla depende de la ejeui�on de las reglas previas y pueden surgirnumerosas y omplejas interaiones entre ellas.Es importante tambi�en se~nalar que la etiquetai�on basada en transformaiones es laramenteun m�etodo estad��stio. Es deir, aunque no se hae un uso expl��ito de la teor��a probabil��stiay aunque existe un omponente basado en reglas, estas reglas se generan de una manerauantitativa a partir de ontadores alulados diretamente sobre los textos. Por tanto, setrata de un m�etodo no supervisado8 y de apliai�on ompletamente automatizada. Desde estepunto de vista, la �unia diferenia es que los �alulos on n�umeros se realizan s�olo durante elproeso de aprendizaje, el ual adem�as no presenta problemas de sobreentrenamiento, y una vezque el aprendizaje est�a heho, el proeso de etiquetai�on resulta ser puramente simb�olio y espor ello que se puede implementar en una estrutura omputaional muy e�iente.Por �ultimo, dado que el rendimiento de los etiquetadores basados en transformaiones va aresultar muy similar al de los puramente esto�astios, la deisi�on �nal entre utilizar unos u otrosdepender�a asi exlusivamente de en qu�e tipo de sistema va a estar integrado el etiquetador ypara qu�e tipo de apliaiones se va a utilizar.Adem�as de al proeso de etiquetai�on, el aprendizaje basado en transformaiones seha apliado tambi�en al an�alisis sint�atio [Brill 1993a, Brill 1993℄, al problema de laligadura de la frase preposiional [Brill y Resnik 1994℄ y a la eliminai�on de ambig�uedadessem�antias [Dini et al. 1998℄.

8En el sentido de que lo que hay presente en los textos de entrenamiento son las etiquetas, pero lo que realmentese extrae de ellos son las reglas.


