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Abstract

En el presente trabajo se expone el estado del arte en la tarea del Etiquetado de
Roles Semaénticos, que se enmarca dentro de la disciplina del Procesamiento del
Lenguaje Natural. El Etiquetado de Roles Seméanticos permite la formalizacion
semantica del lenguaje natural, permitiendo la implementacién de procesos que
trabajen con dicha informacién semaéntica, tales como sistemas de didlogo en
lenguaje natural, traductores automéaticos del habla o recuperadores semanticos
de informacién. Se exponen ademds un contexto investigador y un conjunto de
lineas de trabajo futuro en el area.



Prefacio

En la sociedad que vivimos, la ingente cantidad de informacién disponible hace
necesario el empleo de técnicas de procesamiento automatico de la misma, para
permitir llevar a cabo bisquedas en dicha informacion, extraer estadisticas, y en
general dotarla de utilidad para la comunidad y el individuo. Tradicionalmente,
con la aparicién de los ordenadores y la computacion, el hombre ha dedicado
un enorme esfuerzo a la codificacién y formalizacién de la informacién para ex-
presarla en términos manejables por maquinas algoritmicas. A lo largo de la
historia de la informaética, sin embargo, se ha ido dando importancia cada vez
mas a acercar el ambito de trabajo de los ordenadores al de los humanos, en vez
de ser éstos quienes se adapten a las formas de trabajar de las maquinas. Ejem-
plo de esto seria la evolucién de los lenguajes de programacién o de las interfaces
hombre-maquina. En este camino de humanizacién de los ordenadores un paso
fundamental es la manipulacién directa y la comprensién de la informaciéon en
el lenguaje utilizado por los seres humanos, el lenguaje natural. Llevar a buen
puerto esta mision acabaria con los esfuerzos dedicados a formalizar la infor-
macién para su consumo computacional, y permitiria a las aplicaciones acceder
directamente a la enorme de cantidad de informacién disponible en lenguaje
natural en libros, periddicos, paginas web,. . ..

Como se expondré en este trabajo, este objetivo dltimo es tremendamente
ambicioso. Multitud de problemas aparecen al tratar de alcanzarlo, siendo im-
prescindible la divisién en subproblemas de mas facil solucién. Algunos de estos
problemas consisten en detectar la estructura subyacente existente en los tex-
tos en lenguaje natural a distintos niveles (léxico, sintdctico, semdntico,...).
La tarea que nos ocupa en este trabajo consiste en inferir y explicitar au-
tomaticamente la estructura semantica subyacente en las oraciones, utilizando
para ello un acercamiento basado en predicados y argumentos semanticos cono-
cido como frame semantics [15]. Los sistemas que abordan esta tarea etiquetan
los constituyentes de la oracién con informacién acerca del rol que desempenan
desde un punto de vista seméantico, y son conocidos como etiquetadores de roles
semdnticos. En inglés, el problema es conocido como Semantic Role Labeling

(SRL).



Estructura del documento

En el capitulo 1 se planteara una introduccién al Procesamiento del Lenguaje
Natural (PLN), haciendo hincapié en la vertiente estadistica de dicha disciplina.
Se lleva a cabo una introduccién a las técnicas de aprendizaje automatico y a
algunas de las aplicaciones clasicas del PLN.

Los capitulos 2,3 y 4 se centran en describir todo lo relacionado con el eti-
quetado de roles semanticos. En primer lugar, el capitulo 2 describe en detalle
en qué consiste la tarea, y de qué manera su resoluciéon puede ayudar a resolver
o mejorar otras tareas del Procesamiento del Lenguaje Natural. En el capitulo
3 se describen los principales recursos seménticos disponibles, cuya aparicién
ha permitido abordar la implementacién de etiquetadores de roles semanticos
estadisticos. Por tltimo, en el capitulo 4 se lleva a cabo una descripcién de la
arquitectura-tipo de los actuales etiquetadores de roles seméanticos estadisticos,
describiendo cada una de las fases de dicha arquitectura y las caracteristicas
utilizadas en los algoritmos de aprendizaje automatico de estos sistemas.

El capitulo 5 se centra en mi proyecto investigador. En primer lugar se
resume mi experiencia anterior en investigacién. Después se expone el escenario
actual de trabajo en etiquetado de roles seménticos: grupos de investigacion
dedicados al tema y revistas y congresos que se encuentran dentro del ambito.
Finalmente se exponen las lineas de trabajo futuro y una planificacién temporal
de las subtareas necesarias para desempenarlas.



Capitulo 1

Introduccion al

Procesamiento del Lenguaje
Natural

1.1 Introduccion

El Procesamiento del Lenguaje Natural es una disciplina que estudia la im-
plementacion de procedimientos y algoritmos que permitan a los ordenadores
analizar, generar y sobretodo comprender el lenguaje natural utilizado por los
humanos para comunicarse. En realidad ésta seria una definicién simplificada de
todo lo que se puede considerar englobado por el Procesamiento del Lenguaje
Natural. En general, toda tarea computacional relacionada con el lenguaje
natural se puede enmarcar dentro de la disciplina en cuestién: traductores au-
tomaticos, interfaces hombre-maquina basados en lenguaje natural, buscadores
de informacion textual, .... Pero el objetivo dltimo que motiva todas estas
aplicaciones y que las resolveria de golpe si fuese alcanzado es sin duda el de la
comprensiéon del lenguaje natural.

Como puede imaginarse facilmente, este objetivo dista mucho de ser trivial y
hoy dfa es incluso considerado por algunos como utépico. El lenguaje utilizado
por los humanos estda muy alejado del lenguaje formal procesable directamente
por un autémata: es ambiguo, en ocasiones incluso ofuscado, y el mensaje
transmitido en el mismo es fuertemente dependiente de los conocimientos previos
sobre la realidad objetiva y subjetiva de los participantes en la comunicacion.
Considérese este ejemplo extraido de [28]:

At last, a computer that understands you like your mother

Esta frase se utiliz6 como eslogan publicitario de una compania que desa-
rrollaba sistemas hombre-méaquina en la década de los ochenta. La misma frase
sirve para ilustrar el problema de la ambigiiedad del lenguaje natural, princi-
pal quebradero de cabeza de los investigadores en el area del Procesamiento



del Lenguaje Natural. Es muy posible que precisamente los sistemas de en-
tendimiento del lenguaje natural desarrollados por la compania en cuestién no
fuesen capaces de interpretar adecuadamente el mensaje trasmitido por la frase.
Si nos paramos a pensarla detenidamente, veremos que la frase puede tener tres
interpretaciones distintas:

e El ordenador te entiende tan bien como lo haria tu madre.
e El ordenador entiende que te gusta tu madre.

e El ordenador te entiende tan bien como entenderia a tu madre.

Sin embargo, nuestra mente funciona de tal manera que a simple vista ni
siquiera parece percibir ninguna ambigiiedad, descartando las opciones segunda
y tercera y quedandose con la primera. Para hacer esto, se basa en el conoci-
miento previo que posee del mundo: qué tipo de relacién se espera entre una
madre y un hijo, qué intencién suelen tener las frases publicitarias, . ...

Aplicando a la problematica propuesta por el Procesamiento del Lenguaje Na-
tural una visién ingenieril, se ha tratado a lo largo de los anos de descomponer los
problemas finales que se pretenden resolver en una serie de subproblemas meno-
res, algunos de los cuales han sido ya resueltos en menor o mayor medida. Estos
subproblemas se pueden enmarcar en ocasiones en la denominada Lingiiistica
Computacional, que trata de determinar las estructuras lingiiisticas implicitas
en los textos. Han sido asi implementados etiquetadores morfosintdcticos, ana-
lizadores sintacticos, reconocedores de entidades, chunkers, .... Todos ellos son
herramientas que dotan de una estructura lo més formal posible a lo que en un
principio es un texto totalmente crudo, posibilitando la utilizaciéon de dicha es-
tructura para la consecucién de tareas de méas alto nivel mas cercanas al objetivo
original del procesamiento del lenguaje natural (la comprension del lenguaje).
Este objetivo tltimo, que puede ser subdividido también en subobjetivos meno-
res o enfocado desde distintas perspectivas (sistemas de didlogo, recuperacién
de informacién, traduccién automética...) tiene connotaciones propias de la
Inteligencia Artificial.

Por tanto, y segin la tarea en concreto en la que se centre, el Procesa-
miento del Lenguaje Natural puede considerarse una disciplina a caballos en-
tre la Lingiiistica Computacional y la Inteligencia Artificial. Son por tanto
informaticos y lingiliistas principalmente quienes se ocupan del estudio de la
misma, aunque también participan ocasionalmente matematicos, psicélogos e
incluso filosofos. Se trata entonces de un area de trabajo fuertemente multi-
disciplinar, con objetivos finales ain muy lejanos pero motivadores de otros
subobjetivos abordables a mas corto plazo e igualmente utiles en una sociedad
de la informacion donde el tratamiento algoritmico de la informacién contenida
en el lenguaje natural se hace imprescindible. Un buen libro para completar la
informacién contenida en el presente capitulo es [20].



1.2 Niveles de analisis del lenguaje natural

En la necesaria tarea de andlisis y formalizacion del lenguaje, partiendo del
texto en crudo y tratando de llegar al entendimiento computacional del lenguaje
natural, se suelen distinguir cuatro niveles, cada uno de los cuales se apoya en
el anterior, y con una dificultad creciente de resolucién. Estos niveles son:

Analisis morfolégico. El analisis de las palabras para extraer raices, rasgos
flexivos, unidades léxicas compuestas y otros fenémenos. Por ejemplo, la
palabra utiles tendra como lexema 4til. Una de las principales ventajes de
contar con un analisis morfolégico consistente es su aplicacién a corpus de
textos, lo que posibilita un estudio estadistico que consiga un mayor nivel
de generalizacion al tener en cuenta la lexicalizacion de las palabras. Co-
nocer algunas propiedades morfolégicas de las palabras, como pueden ser
el género y el niimero, también serd de gran ayuda en la resolucién de pro-
blemas como la correferencia, o incluso el etiquetado de roles seméanticos
que nos ocupa.

Andlisis sintactico. El andlisis de la estructura sintactica de la frase mediante
una gramatica de la lengua en cuestién. Se trata de ver como los distin-
tos constituyentes de la frase se combinan entre si para dar lugar a las
oraciones: las palabras forman sintagmas, los sintagmas forman clausulas
y proposiciones, y éstas forman oraciones. El andlisis sintdctico ha sido
tradicionalmente llevado a cabo mediante la utilizaciéon de gramaticas y
sistemas basados en reglas, pero actualmente se utilizan analizadores es-
tadisticos que consiguen muy buenos resultados, aunque ain no exentos
de fallos. En la tarea que nos ocupa en el presente informe, la informacién
extraida de los analizadores sintacticos serd fundamental para decidir la
funcién semantica desempenada por los constituyentes. Por tanto, se dedi-
card una seccién del capitulo actual a describir brevemente los analizadores
sintacticos utilizados actualmente.

Analisis semantico. La extraccion del significado de la frase, y la resolucion
de ambigiiedades 1éxicas y estructurales. El nivel seméntico se asienta en
el sintactico y en el morfolégico, puesto que parte del contenido del men-
saje viene implicito en las estructuras y relaciones entre las palabras. Es
en este nivel donde empezamos a preocuparnos por el modelo conceptual o
mental existente detréds del texto, y donde surgen las mayores dificultades,
puesto que se entra en terrenos propios de la Inteligencia Artificial. El eti-
quetado de roles semanticos se enmarcaria dentro de este nivel de analisis
del lenguaje, y como se vera mas adelante en este trabajo proporcionara
una vez resuelto adecuadamente un nivel de formalizaciéon semantica 1til
para la implementacion de cualquier tarea del Procesamiento del Lenguaje
Natural relacionada con la semantica.

Analisis pragmatico. El andlisis del texto méas alld de los limites de la frase,
por ejemplo, para determinar los antecedentes referenciales de los pronom-
bres. En el andlisis pragmatico, entran en juego fenémenos relacionados



con el conocimiento previo de la realidad del emisor y del receptor del
mensaje codificado en el texto. Es el nivel mas proximo a la disciplina
de la Inteligencia Artificial, y también el menos desarrollado actualmente.
Ejemplos de fenémenos habituales en el lenguaje y que dan una idea de la
dificultad del analisis a este nivel serfan la ironia y el humor, los valores
morales o los estados animicos de los participantes de una conversacion.

1.3 Tareas de etiquetado

Para llevar a cabo el andlisis del lenguaje natural a cada uno de los niveles ex-
puestos anteriormente, se implementan algoritmos que deben deducir a partir
del texto la informacién y las estructuras subyacentes a nivel 1éxico, sintactico,
semantico y pragmatico. La mayoria de estas tareas se pueden abordar en-
tendiéndolas como problemas de etiquetado estadistico. Esto es, dada una se-
cuencia de palabras de entrada (o genéricamente unidades, que pueden ser por
ejemplo nodos de un 4rbol obtenido en un andlisis anterior) se trata de asignarles
a cada cual una o varias etiquetas, elegidas de entre un conjunto de etiquetas
posibles. Dichas etiquetas anadirdn informacién formal o estructural al nivel
que estemos trabajando.

Por ejemplo, consideremos el problema clésico del etiquetado morfosintactico
de palabras, que fue uno de los primeros en ser atacado estadisticamente y que
hoy en dia consigue unos resultados muy precisos. En esta tarea, dada una
secuencia de palabras que conforman una oracion, trataremos de asignarle a
cada palabra una etiqueta correspondiente a la funcién morfosintactica que le
corresponde, esto es, nombre, verbo, adjetivo, adverbio, . ... Veamos un ejemplo:

Secuencia de entrada :

Tu desconfianza me inquieta y tu silencio me ofende.

Secuencia de salida :

Tu[ADJ] desconfianza[NOM] me[PRON] inquieta|[VERB] y[CONJ] tu[ADJ]
silencio[NOM] me[PRON] ofende[VERB].

Si consultamos un diccionario léxico, la mayoria de las palabras poseen una
Unica categoria morfosintactica posible. Sin embargo, la palabra inquieta puede
funcionar como verbo o como adjetivo, dependiendo del contexto en el que
aparezca. Son este tipo de ambigiiedades las que debe resolver el sistema.

Las tareas de etiquetado, que en principio pueden abordarse mediante siste-
mas arriba-abajo, esto es, mediante pasos o reglas secuenciales que resuelvan
las ambigliedades segtin algun algoritmo concreto (enfoque racionalista, como
se verd en la siguiente seccién), se adaptan muy bien a ser atacadas mediante
clasificadores estadisticos o de aprendizaje automaéatico. Tal como se vera més
adelante en este capitulo, estas técnicas consisten en la construccién de un mo-
delo estadistico que, a partir de un aprendizaje o entrenamiento, es capaz de



aprender a llevar a cabo una clasificacién de nuevos casos similar a la observada
en el proceso de entrenamiento. En el caso de las tareas de etiquetado, podemos
construir nuestro modelo estadistico y entrenarlo a partir de corpus anotados,
utilizando posteriormente dichos modelos para el etiquetado automaético de nue-
vas oraciones.

Los clasificadores estadisticos llamados generativos como los basados en mo-
delos ocultos de Markov se adaptan bien a problemas de la naturaleza del eti-
quetado morfosintdctico, en los que podemos hablar de un etiquetado secuencial
puro. Esto es, dada una palabra, a partir de la misma y del contexto de ésta,
hemos de decidir la etiqueta que aplicamos a la misma. En este tipo de tareas
las decisiones que hay que tomar son relativamente locales. Por ello, el sistema
puede funcionar de manera secuencial. Palabra a palabra, el etiquetador decide
en funcién del contexto o de determinadas caracteristicas cual es la etiqueta mas
probable para la palabra, y después se pasa a la siguiente.

Existen otras tareas sin embargo que por su naturaleza no se adaptan bien
a ser abordadas de manera puramente secuencial. Es el caso de los analizadores
sintacticos, o de la tarea de etiquetado seméntico que nos ocupa en este tra-
bajo. El problema es que ahora las estructuras de salida tienen un componente
jerdrquico, de manera que existen constituyentes que hay que etiquetar y que
estan contenidos a su vez en otros constituyentes. El etiquetado resultante es
mas complejo que asignar una etiqueta a cada palabra, y la implementacion
del etiquetador exige la utilizacién de otro tipo de algoritmos de aprendizaje,
conocidos como discriminativos, junto a técnicas de inferencia o decodificacion,
generalmente realizadas mediante programacion dindmica, que se encargan de
combinar los resultados parciales propuestos por los algoritmos discriminativos
para asegurar que la estructura final de salida cumpla una serie de requisitos
globales.

Los algoritmos de aprendizaje discriminativo mas empleados seran expues-
tos en una seccién siguiente de este mismo capitulo. Asi mismo, el capitulo que
habla sobre la arquitectura de los etiquetadores de roles semanticos estadisticos,
sirve como ejemplo de los problemas encontrados al abordar una tarea de eti-
quetado jerarquico, y de posibles maneras de resolverlos.

Para evaluar los resultados obtenidos por un etiquetador, se utilizan dos me-
didas llamadas precisién (precision) y cobertura (recall).

Precision: es la proporcién de palabras o constituyentes etiquetados correcta-
mente, del total de palabras o constituyentes etiquetados en el corpus de
test.

Recall: es la proporcién de etiquetas asignadas correctamente por el etiqueta-
dor del total de etiquetas correctas del corpus de test.

Ambas medidas son en cierto modo contrarias: es mas sencillo conseguir
una cobertura alta a costa a reducir la precisién, y viceversa. Es por ello que



se utiliza una medida que combina las dos anteriores, con objeto de facilitar
la optimizacién y la comparacién de distintos etiquetadores. Esta medida se
calcula de la siguiente forma:

2 % Precision x Recall
Fs_y =

Precision + Recall

1.4 Racionalismo y empirismo en el Procesa-
miento del Lenguaje Natural

Los investigadores en el area del Procesamiento del Lenguaje Natural se han
visto influenciados a lo largo de la corta historia de la disciplina por dos visio-
nes filosoéficas contrarias sobre la mente y el conocimiento humano. Estas dos
aproximaciones son la racionalista y la empirista, y es interesante observar los
periodos de tiempo en los que cada una de estas tendencias eran las predomi-
nantes en el pensamiento cientifico y su influencia en la forma de afrontar la
resolucién de los problemas del Procesamiento del Lenguaje Natural.

La aproximacién racionalista se caracteriza por la creencia de que una parte
significativa del conocimiento y las capacidades de manipulacién del mismo por
parte de la mente humana son innatos. Si nos centramos en lo relativo a la
lingiiistica, los racionalistas defenderian que el cerebro estd genéticamente do-
tado de una serie de mecanismos y facultades para el manejo de la informacién
lingiifstica. Quienes sostienen estos postulados, argumentan que si no fuese
asi seria dificil de entender que los ninos puedan aprender algo tan complejo
como el lenguaje natural a partir de los limitados estimulos que reciben durante
su primera infancia. Esta argumentacién es conocida como la pobreza de los
estimulos y fue planteada por Noam Chomsky, principal defensor de la visién
racionalista en la lingiiistica. El lenguaje humano seria por tanto la proyeccion
o el resultado necesario de las estructuras mentales innatas del ser humano.

Aquellos investigadores influidos por el racionalismo que abordaban la cons-
truccién de sistemas que pretendian manipular y comprender algoritmicamente
el lenguaje humano, intentan implementar dichos mecanismos mentales inna-
tos a mano, incorporando un conjunto inicial de conocimientos y reglas de
razonamiento para manipular dicho conocimiento. Se emprende asi la tarea
de averiguar mediante andlisis cudles son esos mecanismo e implementarlos al-
goritmicamente. Este enfoque se mantiene aproximadamente desde 1960 hasta
1985.

La aproximacién empirista aporta una visiéon distinta de la mente humana y
de su capacidad para manejar el lenguaje. Ciertamente, los empiristas parten
de una base comun a los racionalistas: también para ellos el cerebro posee una
serie de habilidades cognitivas innatas necesarias para el pensamiento abstracto.



Pero estas capacidades iniciales son absolutamente generales y carentes de una
finalidad instrinseca a priori. No existen mecanismos y procedimientos innatos
especificos en el cerebro para manejar el lenguaje, o para otras tareas abstractas,
sino que la mente de un bebé implementa simplemente operaciones generales que
permiten a partir de las experiencias sensoriales generalizar, reconor patrones,
asociar y en definitiva aprender. Estas capacidades iniciales otorgan a la mente
una extraordinaria capacidad plastica, de manera que a partir de las numerosas
entradas sensoriales a la misma propician la construcciéon mediante aprendizaje
de los circuitos neuronales necesarios para resolver problemas como entender la
estructura y contenido del lenguaje natural. Si en la visién racionalista el len-
guaje natural es el resultado necesario o la proyeccién unica de las estructuras
mentales del hombre, en la concepcién empirista es la mente la que se adapta
y especializa al lenguaje que culturalmente le haya tocado en gracia (teniendo
en cuenta que no dejan de existir unos mecanismos mentales béasicos que deter-
minan los limites del conocimiento, y que el lenguaje y cualquier otra habilidad
abstracta del hombre debe estar dentro de dichos mérgenes).

La implicacién préctica de aplicar la visiéon empirista al Procesamiento del
Lenguaje Natural es un cambio de base en la construccion de los sistemas di-
rigidos al manejo del lenguaje. Si en el enfoque racionalista los investigadores
trataban de analizar los mecanismos mentales que se encargan de manipular
y entender el lenguaje e implementarlos mediante algoritmos, ahora el acer-
camiento al problema se lleva a cabo desde un punto de vista principalmente
estadistico: se parte de un conjunto de datos lo suficientemente amplio y , segin
los casos, convenientemente enriquecido por expertos, y a partir de dichos da-
tos se tratan de construir modelos probabilisticos que aprendan o generalicen
las estructuras y fenémenos complejos que se producen en dichos textos y sean
capaces de utilizar el conocimiento extraido para llevar a cabo las tareas de las
que se ocuparon los expertos en los datos iniciales.

La visién empirista fue la predominante en los primeros trabajos tedricos re-
lacionados con el lenguaje natural, entre los anos 1920 y 1960. Estos primeros
trabajos no podian ser implementados en un primer momento pues la tecnologia
aun no lo permitia. Los primeros experimentos practicos sin embargo resultaron
desalentadores, lo que condujo a un cambio de enfoque a partir de la década de
los 60, interesdandose los investigadores de la época por el enfoque racionalista.
Sin embargo, a partir de 1985, algunos resultados prometedores utilizando una
aproximacion estadistica, primeramente en el reconocimiento automético del
habla y posteriormente en otras dreas como la traduccién automética (ambas
impulsadas por investigadores de la empresa IBM), han hecho reconsiderar el
planteamiento empirista. Actualmente, con maquinas con capacidad de cédlculo
y almacenamiento considerablemente superiores a las de 1960, y con un creciente
nimero de recursos lingiiisticos y corpus de textos, las técnicas estadisticas ocu-
pan un lugar central en la mayoria de las tareas del Procesamiento del Lenguaje
Natural.



1.5 Enfoque estadistico y aprendizaje automatico
en el Procesamiento del Lenguaje Natural

En el presente trabajo se estudia el estado del arte en la construccién de siste-
mas de etiquetado de roles semanticos estadisticos, estos es, basados en técnicas
de aprendizaje automatico. Se hara en la presente seccién una pequena intro-
duccién a los principales algoritmos de clasificacién utilizados en la disciplina
del Procesamiento del Lenguaje Natural y en concreto en los etiquetadores de
roles semanticos que seran descritos mas adelante en el presente informe. Un
buen libro sobre Procesamiento del Lenguaje Natural Estadistico es [32].

Primeramente, hemos de distinguir entre aprendizaje automatico supervi-
sado y no supervisado. La modalidad supervisada parte de una serie de ejemplos
ya clasificados (o de forma general, ya asociados a una determinada estructura
de salida), a partir de los cudles se construyen modelos que intentan capturar
la manera en que se conectan las entradas y las salidas. Este proceso es cono-
cido como entrenamiento. De esta forma ante la llegada de nuevos ejemplos,
se utiliza el modelo construido para deducir la clase o estructura de salida mas
probable. En el caso del aprendizaje no supervisado, la fase de entrenamiento
se lleva a cabo sin disponer de ejemplos previamente clasificados o asociados
a estructura alguna, tratdndose de extraer el conocimiento directamente de un
conjunto de datos al desnudo. Este segundo tipo de aprendizaje es aplicable a al-
gunos problemas dentro del Procesamiento del Lenguaje Natural, especialmente
a aquellos en los que hay que resolver determinadas ambigiiedades, pudiéndose
encontrar en los mismos datos de entrada ejemplos de como resolver las mis-
mas. Un ejemplo de esto seria el etiquetador morfosintactico de Brill, basado en
el algoritmo transformation-based learning (TBL) [4]. Pero para otros muchos
problemas, como el que nos ocupa en este trabajo, es necesario aplicar apren-
dizaje automatico supervisado, ya que la entrada en si no contiene suficiente
informacién como para inducir modelos predictivos directamente a partir de
ella.

El aprendizaje automatico supervisado se puede plantear en términos gene-
rales de la siguiente forma. Se parte de un conjunto de datos de entrenamiento
y de una funcién de error definidos de la siguiente manera:

Conjunto de datos de entrenamiento: estd formado por ejemplos (z,y) donde:

e x € X son datos de entrada, por ejemplo, frases o palabras.

e y € Y son las clases o estructuras a las que corresponden los datos
de entrada, por ejemplo, estructuras lingiiisticas.

e El conjunto se supone que se ha generado siguiendo cierta distri-
bucién D desconocida sobre X x Y.

Funcién error o pérdida: que se define como:

e error(y, ) = coste de proponer § cuando el valor correcto de salida
era y.
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Clases contenidas Y Enumeracién de Y Error
en Y

Clasificadores {z,y} 2 No es necesaria 0-1
binarios
Clasificadores A,B,C,... m Exhaustiva 0-1
de multiclases
Aprendizaje todas las estructuras exponencial No es enumerable precision y
de estructuras posibles recall en los nodos

Tabla 1.1: Tipos de aprendizaje automético supervisado

Con estas premisas, el objetivo buscado es calcular una funcién hipdtesis,
h: X — Y, que minimice el error en la distribucién D.

En la mayoria de ocasiones, no se trabaja con los datos de entrada directa-
mente, sino con una versién enriquecida de los mismos, obtenida mediante cierta
transformacién que proporciona a partir de cada dato de entrada un vector co-
nocido como vector de caracteristicas. Estas caracteristicas reflejan propiedades
de la entrada que los disenadores del sistema consideran ttiles para decidir cudl
es la salida correspondiente. Por ejemplo, si estamos trabajando en la reso-
lucién de ambigiiedades morfosintdcticas, una caracteristica util que deberia
formar parte del vector de caracteristicas seria la categoria morfosintactica de
la palabra anterior. Incluyendo dicha caracteristica, posibilitamos que el algo-
ritmo de aprendizaje encuentre las posibles correlaciones entre ambigiliedades a
resolver y determinadas categorias morfosintdcticas de la palabra anterior. Por
ejemplo, existird previsiblemente una fuerte tendencia a etiquetar como nombre
una palabra con ambigiiedad entre nombre y verbo que venga precedida por una
palabra que funcione como determinante.

Segun la cardinalidad y el tipo de los elementos que conformen el conjunto
de salida, los algoritmos de aprendizaje supervisado se dividen en clasificado-
res binarios, clasificadores de multiclases y aprendizaje de estructuras. Algu-
nas caracteristicas de los mismos pueden verse en la tabla 1.1. Mientras que
en los clasificadores, ya sean binarios o de multiclases, se dispone a priori del
conjunto de clases de salida, en el aprendizaje de estructuras la salida puede
ser por ejemplo una estructura en forma de arbol, con virtualmente cualquier
configuracion y forma. Un ejemplo de aprendizaje de estructuras serian los ana-
lizadores sintacticos estadisticos que seran comentados en la siguiente seccion.
Los etiquetadores de roles semanticos también son un ejemplo de aplicacién del
aprendizaje de estructuras.

Ademas de la divisién en supervisados y no supervisados, los algoritmos de
aprendizaje pueden clasificarse en generativos o discriminativos. En los algorit-
mos generativos, se estiman probabilidades de la entrada en funcién de la salida
(en el caso de los modelos ocultos de Markov, basado en este enfoque, dichas pro-
babilidades son conocidas como probabilidades de emisién). Para llevar a cabo
este enfoque es necesaria la construccion de algtin tipo de representacion gréfica
del mecanismo de generacion, como un autémata o una gramatica, en la que se
hagan patente las dependencias de las entradas y las salidas (todo esto quedard
més claro cuando se expongan los modelos ocultos de Markov seguidamente).
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Los modelos generativos permiten una gran eficiencia en el entrenamiento y
aun mas en el etiquetado, y funcionan muy bien en tareas de desambiguacion
locales, como el etiquetado morfosintactico, pero son restrictivos a la hora de
poder definir caracteristicas de manera flexible, y exigen realizar suposiciones
de independencia que no siempre se pueden justificar. Por el contrario, los al-
goritmos discriminativos (salvo los modelos ocultos de Markov, el resto de los
que se exponen en los siguientes apartados) tratan de modelar directamente la
probabilidad de las salidas condicionada a las entradas. Se requieren algoritmos
mas complejos para esto, que requieren de mas recursos para el entrenamiento
y para el etiquetado, pero que permiten mayor flexibilidad en la definicién de
caracteristicas y no imponen tantas restricciones de independencia como los
modelos generativos.

1.5.1 Modelos ocultos de Markov

Los modelos ocultos de Markov ([38]) consisten en un autémata probabilistico,
en el cual los estados son los posibles valores de salida del clasificador y las
transiciones entre los estados emiten los valores de entrada. Se parte de una
planteamiento probabilistico del problema que se quiere resolver, que viene a
ser la siguiente optimizacién:

argmaty, . Py, .. yn | T1,. .., 20)

Aplicando la regla de Bayes, podemos reescribir la optimizacién anterior de
la siguiente manera:

P(zi,...yxn | Y1y Un) - PY1, - Yn)
P(xy,...,2,)

argmay, ...y,

La suposicién necesaria para poder emplear los modelos ocultos de Markov es
que cada entrada depende tinicamente de la salida para dicha entrada y de un
numero concreto de salidas anteriores. Se define asi el orden de Markov como el
numero de salidas de las que depende la entrada. Por ejemplo, para un modelo
de Markov de orden 2, y teniendo en cuenta que el denominador es constante,
la optimizacion anterior quedaria de la siguiente formas:

n
argmazy, _y. [ Pk | ys—2,y5-1) - Pla | yr)
k=1

Por lo tanto, serd necesario calcular las siguientes probabilidades:

e Probabilidades de emision: P(zy | yg).

e Probabilidades de transicién: P(yi | yx—2,yr—1) (para un modelo de
Markov de segundo orden).
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e Probabilidad del estado inicial: P(y;)

Para calcular las probabilidades se usan estimaciones de maxima verosimi-
litud, que son aproximaciones calculadas mediante simples conteos de los datos
del corpus de entrenamiento, de la siguiente manera:

Probabilidades de emision: se cuenta el nimero de veces que la palabra
x aparece etiquetada con la etiqueta yr, y se divide entre el total de
apariciones de la palabra.

Probabilidades de transicion: para un modelo de segundo orden, se cuenta
el ndmero de apariciones de la secuencia de etiquetas yx_o, yx—1,yx (en
terminologia lingliistica, se habla de trigramas),y se divide entre el total
de apariciones de la etiqueta yy.

Probabilidad del estado inicial: se cuenta el nimero de apariciones de la
etiqueta y; y se divide entre el total de etiquetas posibles.

Fl principal problema de la aplicacion de las estimaciones de maxima vero-
similitud es que en ocasiones se estiman ciertas probabilidades como nulas, lo
cual anula el cdlculo de la optimizacion, ya que un factor igual a 0 implica que
el productorio de probabilidades sea nulo. Para evitar esto se utilizan técnicas
conocidas como suavizado en las que no se entrara en el presente trabajo.

Los nombres de estas probabilidades hacen referencia a la representacién en
forma de autémata probabilistico de la que hablamos antes. Se puede evitar
el calculo de la probabilidad del estado inicial creando uno con una etiqueta
especial de salida, y asigndndole probabilidad igual a 1. En la figura 1.1 se
muestra un ejemplo de representacion en forma de autémata probabilistico y
matriz de probabilidades de emisién para un etiquetador morfosintactico basado
en modelos ocultos de Markov de primer orden, en el que las entradas son las
palabras y las salidas son categorias morfosintacticas.

Una vez construido el modelo, el proceso de etiquetado se lleva a cabo bus-
cando la secuencia de valores de salida que maximizan la probabilidad global-
mente. Para ello, se utilizan técnicas de programacién dinamica, generalmente
el algoritmo de Viterbi, que nos asegura una complejidad lineal con respecto al
namero de datos de entrada y una solucién 6ptima.

Los modelos ocultos de Markov son una opcién interesante dada su facilidad
de implementacion, y sobretodo por su velocidad tanto en entrenamiento como
en su aplicacién posterior. Pero la simplificacién hecha al imponer que un
dato de entrada sélo pueda depender de un subconjunto de los datos de salida
hace poco recomendable su aplicacién en problemas de etiquetado jerdrquico
como el que nos ocupa en este trabajo. Para este tipo de problemas se suelen
utilizar modelos de aprendizaje discriminativo como los que serdn descritos a
continuacion.
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Figura 1.1: Ejemplo de autémata y matriz de emisién de un modelo de Markov
de segundo orden aplicado al problema del etiquetado morfosintactico.

1.5.2 Conditional Random Fields

Los clasificadores basados en conditional random fields ([26]) estdn construidos,
al igual que los modelos ocultos de Markov, sobre una representacion grafica
de las dependencias entre las variables aleatorias de entrada y salida X e Y.
Como se ha visto anteriormente, en los modelos ocultos de Markov se pretende
modelar la probabilidad conjunta P(X,Y’), descomponiéndola en probabilidad
de transicién y probabilidad de emisién (P(X|Y) - P(Y)). Para poder hacer
esto, que se conoce como enfoque generativo, es necesario imponer condiciones
de independencia entre las variables aleatorias de la secuencia. Sin embargo,
en un clasificador del tipo que nos ocupa se modela la probabilidad P(Y | z).
El grafo que representa el modelo se compone de un tnico nodo representando
la secuencia de entrada completa, del que dependen una serie de nodos que
representan cada una de las etiquetas de salida (figura 1.2).

Yi Y Y3 Y1 Yo

X = Xl} . --;anl;Xn

Figura 1.2: Estructura grafica de un clasificador basado en Conditional Random
Fields
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La probabilidad de una secuencia de etiquetas y dada una observacién con-
creta de entrada x se define como un producto normalizado de funciones de
potencia, cada una de la siguiente forma:

63317(2 Niti (Yie1,Yir @, 1) + Z LSk (Y, T, 1))
J k
, siendo t;(yi—1,¥:,x,1) las funciones de transicién que modelan la depen-
dencia entre cada dos etiquetas de salida y la secuencia completa de entrada, a
partir de las caracteristicas seleccionadas por los disenadores del sistema como
relevantes para el problema que se esté modelando; y sy (y;, x, ) son las funciones
de estado que actian de forma similar pero considerando la etiqueta concreta
de manera individual. Las parametros A y p son los valores que han de ser
estimados mediante un determinado algoritmo en el proceso de entrenamiento
del modelo.
Ambas familias de funciones se conocen bajo el nombre comin de funciones
de caracteristicas, y para definirlas primero hay que definir las caracteristicas
del etiquetador mediante expresiones binarias como la siguiente:

bz, i) = 1 si la observacién z; es la palabra casa
’ 0, en otro caso

A partir de estas caracteristicas, se definen las funciones de transicién y de
estado para cada uno de los posibles valores de salida de la variable de salida
actual (y de la anterior en el caso de la funcién de transicién). Por ejemplo, una
de las funciones de transicién podria ser la siguiente:

b(x,i), siy;_; = DET yy;, = VB

tj(yi—lay%xﬂl) = { 07 en otro caso

En ocasiones, se suele simplificar la expresion general de la probabilidad
de una secuencia de salida dada una secuencia de entrada entendiendo que las
funciones de estado se pueden escribir también como funciones de las etiquetas
actual y la anterior, aunque en la préctica la etiqueta anterior serd constante
en dichas funciones. Con esta consideracion, la expresion queda de la siguiente
forma general:

| 2.3) = grseap(30 N 0.)

, donde Z(x) es un factor de normalizacién para asegurar que la suma de
todas las probabilidades de salida para una entrada determinada es 1.

El calculo de los pardmetros necesarios para construir el modelo se lleva a cabo
buscando aquellos valores que maximicen la entropia para los datos no observa-
dos durante el entrenamiento. Este principio se conoce como méaxima entropia,
y bajo esta denominaciéon encontramos toda una familia de clasificadores que
utilizan una distribucion de probabilidad como la explicada. El algoritmo recién
explicado es el miembro de la familia de clasificadores de maxima entropia més
utilizado actualmente en procesamiento del lenguaje natural.
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1.5.3 Arboles de decisién

Los arboles de decisién ([35]) son una manera bastante sencilla de construir
clasificadores. A partir de los datos de entrenamiento, y una vez aplicada la
funcién de caracteristicas para obtener los vectores necesarios, se construye un
arbol binario (ver figura 1.3), esto es, cada nodo con dos hijos, de la siguiente
manera:

e Se dispone de un conjunto de preguntas relativas a las caracteristicas, de
tipo légico, generalmente relacionales. Por ejemplo, jes la tercera carac-
terfsticas mayor de 3.5? (suponiendo que el vector de caracteristicas se
define sobre los ndmeros reales). Este conjunto de preguntas puede ser
definido por los disenadores del sistema o calculado automéaticamente por
el algoritmo a partir de ciertas reglas.

e Se divide la poblacién total de los datos de entrada segiin cumplan o
no las condiciones de cada una de las preguntas, y se estima mediante
cierta medida cudl de las preguntas es la que separa a la poblacién en dos
conjuntos de la manera més discriminativa posible con respecto a la salida.
En las variaciones mas utilizadas de algoritmos de arboles de decisién, se
suele emplear la medida de ganancia de informacidn, que se define a partir
del concepto de entropia.

e Se escoge esa pregunta, y se almacena en un nodo, creandose dos nodos
hijos, uno para los datos que hayan cumplido la condicién y otro para los
que no.

e Para cada uno de los nodos, se repite el proceso de encontrar la pregunta
mas discriminativa. Se va construyendo asi el drbol, parando el proceso en
aquellos nodos con una poblacién de datos lo suficientemente homogénea
segun alguna medida, generalmente un determinado nivel de entropia (en
el caso éptimo, cuando todos los datos contenidos en el nodo pertenezcan
a la misma clase de salida).

A la hora de utilizar el clasificador, ante un dato de entrada, el algoritmo se
coloca en el nodo raiz y realiza la pregunta almacenada en el mismo, optando por
el camino correspondiente a la respuesta obtenida. Asi se recorre el arbol hasta
alcanzar un nodo hoja, decidiéndose asi la clase a asignar al dato de entrada.

Existe un caso particular de arbol de decision en el que la salida del sistema no
es una clase, sino un valor real. En este tipo de drboles, llamados de regresién,
se construyen polinomios de regresién con los datos caidos en los nodos hoja en
el entrenamiento, de manera que ante un nuevo dato que caiga en una hoja se
pueda calcular un valor real de salida.

Las ventajas del uso de arboles de decision son fundamentalmente la veloci-
dad del etiquetado, que se lleva a cabo en un tiempo constante dependiente del
nimero de niveles del drbol formado, y la posibilidad de interpretar facilmente
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Figura 1.3: Porcién de un arbol de decision construido para etiquetar categorias
morfosintacticas

el modelo. Por ejemplo, las preguntas aparecidas en los primeros nodos infor-
maran sobre qué caracteristicas de las introducidas en el sistema poseen mayor
capacidad discriminativa. Por otro lado, el problema més habitual cuando se
utilizan arboles de decisién como clasificadores es el fenémeno conocido como
overfitting, que se produce cuando el drbol se adapta demasiado a los datos de
entrenamiento, perdiendo por tanto capacidad de generalizacién, lo que reper-
cute en malos resultados al intentar clasificar nuevas muestras no vistas durante
el entrenamiento. Esto obliga a llevar a cabo un proceso de calibracién de los
parametros que controlan la creacién del arbol que puede ser bastante laborioso.

1.5.4 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales ([49]) constituyen un paradigma de aprendizaje
bioinspirado que trata de imitar el funcionamiento de las redes neuronales del ce-
rebro de los animales. De forma muy simplista, las redes neuronales del cerebro
estan constituidas por neuronas que se interconectan unas con otras formando
complejos grafos. Cada neurona tiene una serie de prolongaciones (dendritas
y axones) mediante las cuales se propagan senales quimicas y eléctricas. La
propiedad fundamental de las neuronas es su capacidad de reaccionar de deter-
minada manera cuando recibe una senal , emitiendo otra senal a partir de la
entrada. La forma en que se realiza esta transferencia es motivo de complejos
estudios aun hoy dia, pero es patente que existen mecanismos por los cudles
las neuronas son capaces de reforzar o inhibir cada una de las conexiones que
poseen, de manera que la red aprende a generar determinadas salidas a partir
de ciertas entradas.

Se intenta modelar este comportamiento mediante neuronas artificiales, que
seran nodos de un grafo con n entradas y m salidas, y varias funciones ma-
tematicas que determinan las salidas a partir de las entradas. Se utilizan ge-
neralmente tres tipos de funciones para describir el comportamiento de cada
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neurona:

Funcién de propagacién o de excitaciéon : suele consistir en una combi-
nacién lineal de las entradas . La salida de la funcién serd la suma de
cada entrada a la neurona multiplicada por el peso de la conexién. Estos
pesos pueden ser positivos (conexién excitatoria) o negativos (conexién
inhibitoria).

Funcién de transferencia : esta funciéon toma como entrada el valor devuelto
por la funcién de propagacién y lo adapta a las caracteristicas exigidas para
la salida por el problema en cuestiéon. Por ejemplo, si nuestra neurona
debe devolver un valor logico cierto o falso, la funciéon de transferencia
debe realizar una aplicacion entre el valor real generado por la funcién de
propagaciéon y dos valores discretos 0 o 1.

Funcién de activacién : se utiliza sélo en algunos algoritmos de redes neu-
ronales artificiales. Afiade un comportamiento no lineal a la funcién de
propagacion.

Funcién de activacion

@\
/ (XD_> J- —_—pY
x/® Funcion de propagacion T

Funcién de activacion

Figura 1.4: Perceptréon con dos entradas

Con estas unidades, se pueden formar topologias muy simples como el per-
ceptron 1.4, que consta de una sola neurona, o todo lo complejas que se pueda
imaginar. La topologia que se utilice determina la potencia y los problemas a
los que se puede aplicar el método de aprendizaje. En el caso del etiquetado, la
mayoria de los trabajos utilizan la topologia méas simple del perceptron.

El perceptron consta de n entradas a partir de las cuales genera una unica
salida, generalmente binaria. Para llevar a cabo el proceso de entrenamiento,
se eligen unos pesos previos para cada una de las conexiones de la red y se em-
piezan a introducir datos de entrada. Estos datos generaran salidas aleatorias,
que ocasionalmente seran correctas. Se aplica un algoritmo de aprendizaje que
consiste en incrementar los pesos de las conexiones cuando se consiguen salidas
correctas o en decrementarlos cuando se consiguen resultados erréneos. De esta
manera, la red es capaz de aprender a identificar la correlacién entre las entradas
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y las salidas, y conseguira generalizar dicha relacién para predecir cudl debe ser
la salida ante una entrada no observada previamente.

El perceptrén es una técnica de muy facil implementacién y muy eficiente
en tiempo de ejecucién, pero tiene la deventaja principal de que sélo es ca-
paz de clasificar datos que sean linealmente separables. Cuando no se de esta
caracteristica, un algoritmo apropiado de aprendizaje serian las support vector
machines.

1.5.5 Support Vector Machines

Las maquinas de soporte vectorial o support vector machines ([10]) son clasifi-
cadores lineales, esto es, dados una serie de vectores de entrada, el clasificador
trata de dividir el espacio vectorial linealmente creando una serie de regiones, a
cada una de las cuales se le asocia una clase de salida. Los vectores de entrada
se forman a partir de las caracteristicas definidas por los disenadores del clasi-
ficador, y tendran por tanto generalmente un nimero alto de dimensiones. El
problema principal de los clasificadores lineales es que en ocasiones no es posible
realizar una particion lineal del espacio vectorial que sea capaz de aislar todos
los datos de entrada que corresponden a cada clase. Para solucionar esto, en
las support vector machines se proyectan los vectores de entrada en un espacio
de mayor dimensiéon. En este nuevo espacio, se construyen una serie de hiper-
planos que dividen a los vectores de entrada de tal manera que se maximiza la
distancia geométrica de todas las muestras con respecto a los hiperplanos. De
esta manera se supone que el modelo es capaz de generalizar ante la llegada de
nuevos datos de entrada no observados con el minimo error posible.

La formulacién matematica necesaria para llevar a cabo este proceso es com-
pleja y no serd objeto de estudio en el presente trabajo. Explicado de manera
intuitiva, si se estan intentando separar vectores de entrada pertenecientes a dos
clases distintas, se construyen un par de hiperplanos de manera que cada uno de
ellos engloba en una de sus caras a todos los datos de entrada de cada uno de las
clases de salida, con la condicién de que dichos planos contienen en el mismo el
mayor nimero de datos de entrada posible. Es decir, los hiperplanos en cuestion
seran los mas proximos posibles a las muestras. Posteriormente, se calcula el
hiperplano que se encuentra equidistante a los dos anteriores, y sera este el que
se utilice como hiperplano separador (ver figura 1.5). Una vez construido el
sistema, la manera de llevar a cabo la clasificacién serd mediante cédlculos vec-
toriales para decidir en cudl de las regiones delimitadas por los hiperplanos se
encuentra el vector a clasificar, y se le asignara la clase correspondiente a dicha
region.

El algoritmo de clasificacién basado en support vector machines es el que uti-
lizan los etiquetadores de roles semanticos que actualmente han conseguido los
mejores resultados. El principal problema es que el tiempo empleado para el
entrenamiento es muy grande, llegando a estar varios dias llevandose a cabo el
proceso segun se relata en los articulos en los que se describen estos etiqueta-
dores.
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Figura 1.5: Calculo del hiperplano que maximiza el margen geométrico en un
clasificador basado en Support Vector Machines
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1.5.6 Transformation-based learning

El algoritmo de aprendizaje basado en transformaciones fue introducido por Eric
Brill en 1992, aunque la referencia mas influyente sobre el mismo suele ser su
articulo de 1995 [4], donde se presenta un sistema de etiquetado morfosintéctico
haciendo uso del algoritmo en cuestion.

En los sistemas para etiquetado construidos a base de reglas, un conjunto de
expertos se encargan de definir reglas de transformacién que, aplicadas en un
orden concreto, son capaces de eliminar las posibles ambigiiedades existentes.
El algoritmo de Brill trata de generar dicho conjunto de transformaciones au-
tomaticamente. Para ello, se parte de un corpus de entrenamiento, sobre el que
se aplican un conjunto de transformaciones definidas mediante plantillas por los
disenadores del etiquetador. El sistema entonces escoge aquella transformacion
que supone un mejor resultado. Este proceso se repite iterativamente hasta que
la transformacién que se escoge en un paso determinado no supone un cam-
bio suficiente en los datos, o bien cuando ninguna transformacién supone una
mejora (ver figura 1.6).

Para entender el funcionamiento del algoritmo, se explicara su aplicacién al
problema del etiquetado morfosintactico. El corpus de entrenamiento estara
formado de un conjunto de frases con las palabras etiquetadas correctamente
con su categoria morfosintactica correspondiente. Sea la siguiente una de las
frases del corpus de entrenamiento:

La[DET] historia]NOM] es[VB] una[DET] rama[NOM] de[PREP] la[DET] li-
teratura[NOM].

Primero se contabilizan las posibles etiquetas para cada palabra, y se estima
cudl es la mas probable. Entonces, el algoritmo parte de las palabras del corpus
e ignora las etiquetas correctas, emulando que se estéd tratando de llevar a cabo
el proceso de etiquetado automaticamente. Para ello, se asigna a cada una de
las palabras la etiqueta mas probable segiin se ha computado anteriormente.
Supongase que el resultado para la frase anterior es el siguiente:

La[PRON] historia]NOM] es[VB] una[DET] rama[NOM] de[PREP] la[PRON]
literatura[NOM].

El algoritmo ahora aplicara, una a una, todas las posibles transformaciones
definidas, y en cada una de las aplicaciones se estimard cudl es el indice de error,
comparando para ello el resultado obtenido tras aplicar cada transformacién con
las etiquetas correctas. Estos son algunos ejemplos de reglas de transformacion
permitidas:

1. Cambia la etiqueta actual NOM por VB si la etiqueta anterior es PRON

2. Cambia la etiqueta actual PRON por DET si la etiqueta siguiente es NOM
y la palabra actual es la
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3. Cambia la etiqueta actual VB por NOM si la etiqueta anterior es DET y
la etiqueta posterior es ADV

De las tres transformaciones propuestas, la que consigue rebajar mas el error
es la segunda, ya que con ella se obtiene un resultado correcto para la frase de
ejemplo (se sustituird la etiqueta PRON por DET para los dos articulos la que
aparecen en la frase). Por tanto, el algoritmo seleccionard dicha transformacién
y la almacenara como la primera del modelo. El proceso se repetird una y otra
vez, seleccionando cada vez una de las transformaciones que queden disponibles,
hasta que se acaben las reglas o en alguno de los pasos no se consiga una mejora
apreciable en el error del etiquetado.

Una vez generado el conjunto de reglas que conforman el modelo, el etique-
tado consistira en asignar a cada palabra primeramente la etiqueta méas probable
observada en el entrenamiento, para posteriormente ir aplicando las transfor-
maciones una a una segun estan listadas en el modelo.

UNANNOTATED

TEXT

’ LEARNER | RULES

Figura 1.6: Transformation-based learning

En aquellas tareas en las que las ambigiiedades se pueden solucionar con
una vision local del problema, como el etiquetado morfosintactico, el algoritmo
basado en transformaciones consigue muy buenos resultados en un tiempo muy
corto de ejecucién. Incluso existen versiones del algoritmo que no necesitan
de un corpus etiquetado previamente, funcionando de manera no supervisada.
Pero en tareas de etiquetado jerarquico como la que nos ocupa, la cantidad de
reglas de transformacion a tener en cuenta en cada paso hacen poco practica la
utilizacion de este algoritmo.
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Existe una implementacion rapida del etiquetado basado en transformaciones
de utilizacién libre llamada fn TBL, que puede descargarse desde hitp://nlp.cs.jhu.edu/ rflo-

rian/fntbl/.

1.6 Tareas abordadas por el Procesamiento del
Lenguaje Natural

De modo muy breve, se proporciona a continuacion un listado de las aplicaciones
y tareas més habituales que se enmarcan dentro del Procesamiento del Lenguaje
Natural, junto a una pequena descripcién de cada una de ellas:

Sintesis de voz: La sintesis de voz consiste en la generacién de una senal
acustica similar a la voz humana a partir de un texto. En realidad, aun-
que puede enmarcarse dentro de las tareas del Procesamiento del Lenguaje
Natural, lo cierto es que tiene mas relaciéon con disciplinas de teoria de
senales mas propias de ingenierias electrénicas o de telecomunicaciones.
La calidad de un sistema de sintesis de voz se mide (siempre de manera
cualitativa, puesto que no es posible estimar un valor objetivo de calidad)
en funcion de la inteligibilidad y la naturalidad conseguidas. La inteligi-
bilidad es la propiedad de la senal actstica por la cual resulta facil a un
oyente humano entender el texto dictado en dicha senal. La naturalidad
se define en términos de lo humana que resulta la voz sintética producida,
esto es, que posea caracteristicas humanas de calidez, coherencia de la
prosodia a lo largo de las frases y en general que no de sensacién robética.

Actualmente, los sistemas de sintesis de voz existentes han resuelto com-
pletamente el problema de la inteligibilidad y es en la naturalidad donde
aln se intentan conseguir mejoras, ain cuando los avances han sido espec-
taculares en los ultimos tiempos. Es por esto que para muchos la sintesis
de voz es un problema resuelto, al contrario que el reconocimiento del
habla, que es el proceso inverso.

Reconocimiento del habla: El reconocimiento del habla es el proceso por el
cual se genera automaticamente una transcripcion en texto a partir de una
senal acustica que codifique una voz humana. A partir de este texto y su
posterior tratamiento se pueden implementar interfaces controladas me-
diante la voz, o realizar aplicaciones de dictado, entre otras. Es necesario
llevar a cabo complejos procesos de preprocesamiento de la senal acustica,
por lo que en general se suele enmarcar el reconocimiento del habla dentro
de las disciplinas del tratamiento de senales, al igual que la sintesis de voz.

Se puede distinguir entre reconocedores de palabras aisaladas, cuyos re-
sultados actuales son casi perfectos, y los reconocedores de habla conti-
nua, aquellos orientados a ser capaces de transcribir habla natural. Estos
ultimos aun deben mejorar para llegar a ser perfectos, sobretodo en aque-
llas aplicaciones en las que no se conoce previamente al locutor (los siste-
mas con entrenamiento especifico al locutor consiguen mejores resultados
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de reconocimiento). También se puede distinguir entre el reconocimiento
abierto y el basado en gramaticas. En los primeros, se debe poder recono-
cer cualquier secuencia de palabras que el locutor diga, de entre todas las
oraciones que se puedan formar en una lengua concreta. En el segundo
caso, el reconocimiento basado en gramaticas sélo reconoce producciones
de una gramatica determinada, lo que limita mucho el espacio de posibles
soluciones y hace que el reconocimiento alcance resultados mucho mejores.

Los reconocedores del habla de hoy dia siguen el modelo propuesto por
IBM en la década de los 80, y que fue uno de los causantes de la vuelta
al enfoque empirista por parte de la comunidad cientifica que trabajaba
en el Procesamiento del Lenguaje Natural. Por un lado, se utiliza un mo-
delo acustico, generalmente implementado en base a una serie de modelos
ocultos de Markov, que son entrenados a partir de una conjunto de frases
grabadas por locutores humanos y cuyas transcripciones en texto estan
disponibles. También se dispone de modelos de lenguaje, en los que exis-
ten estimaciones bayesianas de la probabilidad de apariciéon de palabras
formando unigramas, bigramas y trigramas. De esta forma, para las n
mejores transcripciones proporcionadas por el modelo actstico, el modelo
del lenguaje ayuda a decidir cudl de ellas es mas probable que sea una
frase correcta en el lenguaje en que se esté trabajando.

Generacion de lenguaje natural: Consiste en la generacion de texto correc-
tamente expresado en lenguaje natural, que exprese determinado mensaje
extraido generalmente de una base de conocimiento. La idea es que a par-
tir de un conjunto de unidades de informacién que una aplicacién desea
comunicar a un usuario, el generador de lenguaje natural debe ser capaz
de generar sentencias correctas y aparentemente humanas para comunicar
dicha informacién. Ademas del problema enmarcable en la inteligencia ar-
tificial de codificacion de la base de conocimientos y manejo de la misma,
se requieren una serie de sintetizadores o generadores que sean capaces
de generar palabras usando correactamente las reglas 1éxicas del lenguaje,
conectar las mismas siguiendo reglas sintacticas y gramaticales correctas,
utilicen correctamente la morfologia del lenguaje, .... La generacion de
lenguaje natural es un componente necesario en los sistemas de traduccién
automatica basados en interlingua, como se explicard mas adelante.

Traduccién automatica: la traduccion automatica trata de reemplazar el tra-
bajo realizado por los intérpretes. Esto es, dado un texto en una lengua,
ser capaz de traducirlo automaticamente a otra lengua, conteniendo el
mensaje traducido la misma informacién que el mensaje original y es-
tando correctamente construido segun las reglas de la lengua destino. Se
realiza una descripcion un poco més profunda de la tarea de traduccién
automatica y se discuten sus conexiones con los etiquetadores de roles
semanticos en la seccion Aplicaciones del Etiquetado de Roles Semdnticos
del capitulo Etiquetado de Roles Semdnticos.

Respuesta a preguntas: conocido en inglés como question answering, el pro-
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blema consiste en ser capaz de encontrar un documento de entre un con-
junto amplio de documentos en el que se encuentre informacién que res-
ponda a una pregunta concreta efectuada al sistema mediante lenguaje
natural. También se puede incluir en la tarea la construccién de la res-
puesta concreta a la pregunta a partir de la informacién de dicho docu-
mento. Esta tarea, que es una de las méas duras del Procesamiento del
Lenguaje Natural, ya que requiere de una comprensién casi total del len-
guaje, es descrita en més profundidad y relacionada con los etiquetadores
de roles semanticos en la seccidon Aplicaciones del Etiquetado de Roles
Semdnticos del capitulo Etiquetado de Roles Semdnticos, al igual que las
cuatro siguientes, todas las cuales conforman la disciplina de recuperacién
de informacién.

Recuperacion de documentos: a partir de una gran cantidad de documen-
tos, se trata de encontrar aquellos en los que aparecen determinados
términos o que estan relacionados con algin tema, aportando ademas
determinados mecanismos para proporcionar una lista de resultados orde-
nada en funcién de cierta estimacién de la calidad de los documentos o
algtin otro criterio. El ejemplo mds intuitivo de sistema de recuperacion
de documentos es el buscador de paginas web, con ejemplos tan famosos
como Google o Altavista.

Extraccién de informacién: se trata de encontrar cierta informacién a partir
de la informacién contenida en documentos de texto (o en un caso concreto,
en paginas web), pero a diferencia de la recuperacién de documentos, la
salida del sistema no sera una lista con los documentos relacionados con
la informacién buscada, sino que se generard una base de conocimiento
estructurada en base a lo encontrado en los documentos textuales. No se
trata por tanto de una tarea puramente sintactica como puede ser la recu-
peracién de documentos, sino que habra que llevar a cabo andlisis a nivel
semantico y en ocasiones pragmatico. Un ejemplo de extraccién de infor-
macion seria encontrar automaticamente a partir de la web los nombres
y datos personales de los investigadores en el campo del Procesamiento
del Lenguaje Natural, generdndose una base de datos con la informacién
obtenida.

Clasificacién de documentos: los clasificadores de documentos deben esco-
ger a qué categoria pertenecen una serie de documentos, de entre un con-
junto de categorias determinadas. Por ejemplo, un clasificador de docu-
mentos podria especializarse en determinar la especialidad médica a la
que se refieren un conjunto de documentos hospitalarios. Otro ejemplo,
en este caso experimentable, es el portal de noticias de la empresa Google
(http://news.google.es), que ademds de realizar labores de recuperacién
de documentos para encontrar automaticamente las noticias del dia, las
clasifica posteriormente tematicamente para mostrar una configuraciéon
automatica de las noticias del dia de manera similar a como lo hace un
periddico convencional (politica, sociedad, economia...).
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Resumen automatico: como cabe esperar por el nombre de la tarea, se trata
de resumir automaticamente documentos de texto. Esto se puede abordar
de diversas maneras. La mas habitual consiste en seleccionar un nimero
de frases del texto intentando que sean lo més representativas posibles
del contenido del documento. Otras iniciativas méas ambiciosas tratan de
escoger trozos de oraciones y concatenarlas en una narracién coherente.
El resumen de textos automaético, si se resuelve de manera adecuada, es
un paso previo muy util para otras tareas de recuperacién de informacién
cuando se parte de un volumen muy grande documentos, como es el caso
de los sistemas basados en la web.

Analizadores sintacticos: un analizador sintdctico es un programa que toma
a la entrada un conjunto de palabras que conforman una oracién y devuelve
informacién acerca de las relaciones sintacticas que se establecen entre las
palabras. Dicha informacién serd en el mejor de los casos un arbol de
derivacion que explica las transformaciones gramaticales para llegar desde
un simbolo inicial o axioma hasta la oracién que se estd analizando (ver
figura 1.7).
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Figura 1.7: Ejemplo del resultado obtenido con un analizador sintdctico com-
pleto.

Un analizador sintactico que genera a la salida un arbol de derivacién
con todos los constituyentes, gramaticales y sintacticos, y terminando en
nodos individuales para cada palabra con la categoria morfosintactica de
las mismas, se denomina analizador completo. Este tipo de analizadores
son los que generan una informacién sintictica mas rica y completa, pero
en ocasiones el indice de errores que cometen no es lo suficientemente bajo
como para poder utilizarlos. Actualmente, los analizadores sintécticos
completos més utilizados alcanzan una tasa de acierto entre el 80% y el
90% para F. En determinadas ocasiones, no es necesario conocer todo
el arbol de dependencias sintécticas, sino que es suficiente con conocer
qué grupos de palabras se agrupan bajo qué sintagmas. Esta informacion
es la proporcionada por los analizadores sintdcticos superficiales (shallow
parsers o chunkers). Estos analizadores consiguen una tasa de acierto
superior al 90% en todos los casos. Los analizadores sintacticos son una
herramienta necesaria en todo sistema de etiquetado de roles semanticos,
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ya sea en su versién completa o superficial.

Los dos analizadores sintdcticos completos mas utilizados actualmente
son los de Collins [9] y Charniak [7]. Ambos analizadores son estadisticos,
esto es, para llevar a cabo su tarea se basan en modelos probabilisticos
que han sido calculados a partir de corpus de entrenamiento.
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Capitulo 2

Etiquetado de Roles
Semanticos

2.1 Introduccion

En los ultimos anos, las tareas relacionadas con la comprensién del lenguaje
natural han experimentado un avance increible. Igual que ocurrié en su mo-
mento con otras tareas del Procesamiento del Lenguaje Natural, tales como el
reconocimiento y la sintesis del habla, el etiquetado morfosintactico, etc., las
tareas relacionadas de un modo u otro con el contenido seméntico del lenguaje
han empezado a despegar y a propiciar la aparicién de aplicaciones como siste-
mas de didlogo hombre-méquina en lenguaje natural, sistemas de recuperaciéon
de informacién, respuesta a preguntas, resumen y categorizacion de textos, .. ..
Aunque muchas de estas aplicaciones se encuentran ain en fases muy rudimen-
tarias, las expectativas de futuro para el campo son muy prometedoras, y las
implicaciones econémicas de fondo lo suficientemente suculentas como para es-
perar una inversion considerable en este drea por parte de empresas privadas y
administraciones publicas. Es de destacar en este caso la tarea de la traduccion
automadtica, cuya resolucion ahorraria a ciertas organizaciones internacionales
como la Unién Europea o las Naciones Unidades cantidades inmensas de dinero,
razon por la cudl todas ellas invierten actualmente en investigacién de la tarea.

Los ultimos avances en el analisis seméantico del lenguaje conseguidos se deben
al igual que en el avance en otras muchas tareas del Procesamiento del Lenguaje
Natural al paso de metodologias basadas en la construccion artesanal de sistemas
basados en reglas a metodologias conducidas por los datos. Este ultimo enfoque
se basa en la aplicacién de herramientas estadisticas a grandes bases de datos
de conocimiento para la obtencién de modelos matematicos capaces de deducir
el comportamiento observado en dichos corpus de conocimiento e inducirlo a
nuevas entidades no observadas anteriormente (ver seccién Enfoque estadistico
y aprendizaje automdtico en el Procesamiento del Lenguaje Natural del capitulo
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Introduccion al Procesamiento del Lenguaje Natural). Estas herramientas y
modelos son similares a los utilizados en disciplinas como la mineria de datos y
el aprendizaje automaético.

La clave para que se pueda llevar a cabo un acercamiento empirico basado
en aprendizaje automadtico a cualquier tarea es la disponibilidad de grandes
corpus de textos en lenguaje natural enriquecidos a mano con la informacién
necesaria para abordar la tarea en cuestién. En el caso de las tareas seméanticas,
el punto de inflexién se ha producido por la aparicién de recursos que aportan un
conjunto significativo de oraciones en lenguaje natural anotadas con informacion
semdntica (primeramente FrameNet [16], y mds recientemente PropBank [34].
Ambos serdn estudiados en el capitulo Recursos semdnticos).

Un ejemplo reciente del uso de técnicas estadisticas son los parsers sintacticos,
que se vinieron abordando durante anos mediante sistemas basados en reglas y
gramaticas de complejidades cada vez mayores. En los tltimos anos, la disponi-
bilidad de grandes corpus de textos anotados a mano con informacion sintactica
ha permitido la construcciéon de parsers sinticticos mucho més robustos, los
cuales han tenido gran impacto en el area del procesamiento del lenguaje en los
ultimos anos. Sin embargo, el andlisis sintactico generado por estos sistemas
estd lejos de ser realmente til por si solo en el anélisis completo del significado
de una frase. Por ejemplo, en dos oraciones tan simples como:

1. Andrés rompio la silla.
2. La silla se rompid.

el analisis sintactico nos indica que la silla es el complemento directo del verbo
en la primera oracion, y el sujeto en la segunda, pero en ningin momento nos
informa de que en ambos casos el sintagma en cuestion estd desempenando el
mismo 1ol semdntico. Esto es, desde el punto de vista del significado, en ambas
oraciones la silla es el el objeto que se rompe. Esto es sélo un ejemplo sim-
ple de la cantidad de casuistica distinta que nos podemos encontrar a la hora
de tratar de entender el significado de una oracién basandonos exclusivamente
en la informacién proporcionada por los analizadores sintacticos. En general,
un mismo contenido semantico, puede ser expresado sintacticamente con una
amplia variedad de oraciones. Mediante el etiquetado de roles semanticos, tra-
taremos de identificar los argumentos de un verbo desde la éptica del papel
que representa cada uno, generalizando asi las distintas realizaciones sintacticas
del mismo contenido seméantico y posibilitando el procesamiento del significado
de los textos en pos de la construccién de aplicaciones que necesiten procesar
semanticamente el lenguaje.

A lo largo de las ultimas décadas, los lingiiistas se han ocupado de estudiar
las relaciones existentes entre la sintaxis del lenguaje y la seméntica. En gene-
ral, es aceptado por todos la existencia de tales relaciones, de manera que para
un determinado contenido seméantico existen una serie de posibles realizaciones
sintacticas, dependiendo del verbo o predicado que utilicemos para expresar el
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mensaje. Estos trabajos, que se suelen incluir en un area conocida como linking
theory (teorfa del nexo), son la base de inspiracién de los investigadores del
Procesamiento del Lenguaje Natural para postular que, a la inversa, analizando
la estructura sintactica de una oracién se puede llevar a cabo un etiquetado
semantico de la misma. EIl hecho de que las relaciones existentes entre sin-
taxis y seméntica sean dificiles de concretar hace especialmente apropiado el
acercamiento estadistico a la resolucion del problema de etiquetado seméantico.

El enfoque basado en los roles seméanticos es el que actualmente se encuen-
tra en la base de todos los trabajos que intentan construir modelos para la
formalizacién semdantica de textos. La razén es la aparicion de un recurso
llamado FrameNet[16], que basdndose en los trabajos de Charles J. Fillmore
[15], proporciona un conjunto de oraciones en inglés enmarcadas en distintas
clases semanticas, las cudles representan acciones o relaciones semanticas abs-
tractas entre distintos participantes. Cada uno de los participantes de cada
clase seméntica desempena un rol semantico concreto. Por tanto, en el recurso
FrameNet, cada una de las oraciones incluidas se encuentra clasificada dentro
de alguna clase semantica, y las palabras que conforman la frase se encuen-
tran etiquetadas segin el rol semantico que desempenan. De esta manera, el
etiquetado de roles seméanticos proporciona un nivel de formalizacién seméantica
superficial, que posibilita distintos tratamientos seméanticos del texto. FrameNet
serd descrito con mas detalle en el capitulo Recursos semdnticos. La aparicién de
este recurso, ademads de otros que surgen mas tarde como PropBank, es apro-
vechada por diversos investigadores (inicialmente, Gildea y Jurafsky, en [17])
para construir los primeros sistemas de etiquetado de roles semanticos basados
en aprendizaje automatico, y marca el punto de inflexion clave de los actuales
avances en todas las tareas relacionadas con la seméantica y el entendimiento del
lenguaje natural.

En toda tarea a abordar mediante clasificadores estadisticos, es necesario
determinar una serie de caracteristicas o métricas a extraer del corpus a partir de
las cudles se construye el modelo. Dichas caracteristicas deben estar relacionadas
de alguna forma con la tarea que se pretende abordar, de manera que a partir de
la extraccién de dichas caracteristicas de una nueva entidad, el modelo sea capaz
de llevar a cabo el etiquetado, la clasificacién o la tarea que se intenta resolver.
En el caso del etiquetado de roles semanticos, las caracteristicas utilizadas son
de caracter léxico y sintactico. Los investigadores que iniciaron el camino del
etiquetado estadistico de roles semanticos, se basaron en los trabajos lingiiisticos
del édrea de la teoria del nexo (linking theory) comentada anteriormente, que es
una parte de la gramética que estudia las relaciones entre los roles semanticos
y sus realizaciones sintacticas.

Anteriormente a la aparicién de los primeros trabajos sobre etiquetado de
roles seméanticos, se han desarrollado en el campo del los sistemas de natural
language understanding aplicaciones basadas en clases y roles semanticos pero
orientados a un dominio especifico, que con la intencién de implementar sistemas
de didlogo inteligentes etiquetaban los textos seméanticamente. Por ejemplo, en
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[43] se definen acciones relativas a transacciones de reserva de billetes de avidn,
en los que los slots de informacién a rellenar son del estilo de ORIG_CITY,
DEST_CITY, o DEPART_TIME para implementar un sistema de didlogo. De
forma similar, en [19] se utilizan roles como PRODUCTS, RELATIONSHIP,
JOINT_VENTURE_COMPANY o AMOUNT en un sistema de extraccién de
informacion orientado al estudio de fusiones y adquisiciones empresariales. En
este tipo de sistemas, en los que el dominio es conocido, es viable la cons-
truccién de sistemas que localicen estos slots con un enfoque basado en reglas.
En el caso del sistema de compra-venta de billetes de avién, por ejemplo, una
serie de expertos lingiiistas se encargan de escribir gramaticas capaces de de-
tectar la mayoria de las preguntas y respuestas posibles que un usuario puede
introducir en el didlogo, y mediante esas gramaticas extraer la informacién que
el sistema necesita del didlogo. Pero si nos movemos de las tareas especificas
para un dominio a la tarea que nos ocupa en el presente trabajo, mediante la
que pretendemos realizar un etiquetado semdéntico similar a los realizados en
los trabajos anteriormente citados pero aplicado a cualquier texto en lenguaje
natural de cualquier procedencia, se hace virtualmente imposible construir un
sistema basado en reglas capaz de llevar a cabo la tarea. El tinico enfoque posi-
ble sera el estadistico, como se verd en el capitulo siguiente cuando se describa
la arquitectura de los etiquetadores de roles seméanticos actuales.

2.2 Descripcion de la tarea

El etiquetado de roles seménticos se puede describir como la realizacién de los
siguientes pasos a llevar a cabo para cada una de las proposiciones y oraciones
a etiquetar:

e Identificar cudl es la clase semantica a la que pertenece la oracion. El
verbo suele ser el que informa sobre esto, aunque en ocasiones puede ser un
predicado de otro tipo, como un nombre o un adjetivo. La correspondencia
entre la clase semantica y el predicado no tiene por qué ser de directa, ya
que un mismo predicado puede evocar distintas clases seménticas. Por
tanto, esta parte del etiquetado de roles seménticos puede verse como un
problema de desambiguacion de significados.

e Una vez decidida la clase seméntica en la que nos encontramos, hay que
detectar los roles semanticos participantes en la misma, de entre los cons-
tituyentes de la oracién, y etiquetarlos adecuadamente. Hay que tener en
cuenta que para una misma clase seméntica pueden aparecer en distintas
oraciones un numero distintos de roles seménticos.

Dependiendo del recurso en el que basemos nuestro etiquetador de roles
semanticos, ciertas caracteristicas de la tarea varian, haciendo variar con ello
la dificultad de la misma. Béasicamente, existen trabajos basados en la filosofia
propuesta por FrameNet y otros basados en PropBank (ver capitulo Recursos
semdanticos). En FrameNet se dispone de una taxonomia bien jerarquizada de
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clases semanticas, y los roles semanticos de cada una de estas clases son es-
pecificos para cada una de ellas y poseen nombres que hacen referencia a la
accién o situacién expresada por la clase. En PropBank sin embargo se pres-
cinde de realizar ninguna taxonomia de clases seméanticas, conforméndose con
las distintas acepciones de los verbos propuestas en VerbNet. Ademas los roles
semanticos son independientes de la clase semantica. En general, y como serd
mas ampliamente discutido en el capitulo dedicado a los recursos semanticos,
la propuesta de PropBank es mas facil de llevar a cabo que la de FrameNet,
aunque también proporciona un anélisis semantico més pobre.

Los distintos investigadores con trabajos en etiquetado de roles semanticos
divergen también en la amplitud con la que consideran la tarea. Algunos de
ellos, entienden que el problema de la identificacién de la clase seméntica es un
problema de desambiguacion de significados que debe ser entendido como un
paso previo y no incluido en el problema, mientras que otros si lo incluyen.

Los argumentos o roles semanticos cumplen en todo momento dos propieda-
des que es necesario tener en cuenta a la hora de plantear los sistemas. En
primer lugar, para una clase semantica dada, los roles no se solapan unos con
otros, apareciendo secuencialmente, y sin tener que cubrir todos los componen-
tes de la proposicién. En segundo lugar, un rol puede aparecer divido en una
serie de fragmentos no contiguos. Estas propiedades caracterizan a la tarea
de etiquetado de roles seménticos como una tarea de etiquetado jerarquico, y
no secuencial, segin lo explicado en la seccién Tareas de etiquetado del primer
capitulo del presente trabajo, con las dificultades que ello conlleva expuestas en
dicho capitulo.

El etiquetado de roles semanticos tiene algunas peculiaridades que la hacen
ser mas dificil que otras tareas de etiquetado, como el morfosintactico o el re-
conocimiento de entidades. A continuacién se citan algunas, aquellas que son
entendibles en este punto de la exposicién (en capitulos posteriores se plan-
tearan mas dificultades a medida que profundicemos en la arquitectura de los
etiquetadores de roles semdnticos) :

1. No siempre es deducible a partir de las estructuras sintacticas las relacio-
nes semanticas de los constituyentes, ya que en ocasiones los participantes
humanos en un didlogo se apoyan en su conocimiento previo del mundo
para interpretar correctamente el mensaje. Por tanto, es de esperar la
utilizacion de recursos seméanticos y bases de conocimiento en futuros sis-
temas “inteligentes” de etiquetado seméantico, aunque hoy por hoy los
sistemas existentes ignoran estos detalles y se centran en las relaciones
entre sintaxis y semanticas.

2. Hay palabras que participan en una gran cantidad de roles distintos, lo
que supone una gran ambigiiedad. Algunos roles genéricos pueden estar
instanciados por cualquier palabra. Este tipo de fenémenos tienden a
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inutilizar cualquier acercamiento léxico al etiquetado de roles seméanticos,
y reafirman la necesidad de partir de un andlisis sintactico.

3. La estructura interna de un sintagma no siempre es un buen estimador del
rol seméntico que desempena. Por ejemplo, “in the hole” puede funcionar
como rol LOCATION (segin nomemclatura FrameNet) en la frase she
sat in the hole o puede funcionar como GOAL en una clase semdantica
MOVEMENT en la frase She jumped in the hole.

4. Los analizadores sintdcticos necesarios para la construccién de los siste-
mas de etiquetado semantico cometen fallos habitualmente, lo que viene
a dificultar la ya de por si compleja tarea de descubrir las relaciones entre
sintaxis y semantica.

2.3 Aplicaciones del Etiquetado de Roles Semanticos

2.3.1 Traduccién automatica

La traduccién automaética de texto o de habla es una de las disciplinas mas
clasicas dentro de la lingiiistica informédtica, y uno de los problemas que més
resistencia estan ofreciendo a ser resueltos. Se puede definir como la implemen-
tacion de sistemas que sean capaces de traducir de forma automaética textos o
habla de una lengua a otra lengua cualquiera. Entiéndase dicha traduccion de
manera que el texto o habla de salida sea completamente correcto en términos
de forma segun la lengua destino y recoja lo més fielmente posible el contenido
semantico del mensaje original.

Como puede intuirse, la dificultad de la tarea es altamente elevada. No basta
con realizar una traduccion literal entre palabras o conjuntos de palabras de un
lenguaje a otro. Las dependencias entre los constituyentes de una frase, las dis-
tintas construcciones gramaticales y sus relaciones con la seméntica, fenémenos
de pragmatica, las diferencias morfoldgicas,estructurales y gramaticales entre
lenguas de origenes lejanos, como el castellano y el ruso, ..., son sélo algunos
de los motivos que hacen de esta tarea un problema tremendamente complejo.
Hoy por hoy, los resultados obtenidos por los sistemas de traduccién automética
no son directamente utilizables, aunque sirven de apoyo en la tarea de traduccion
a profesionales humanos. Al mismo tiempo, existe un gran interés en la reso-
lucién del problema por parte de diversos sectores de la sociedad, dado que ello
eliminaria un cuello de botella fundamental para una sociedad cada vez mas
globalizada y dependiente de las comunicaciones entre las personas, ya sea en
politica, cultura, economia, ....

Existen distintos enfoques hacia la tarea. En primer lugar, se puede dis-
tinguir entre sistemas basados en reglas y sistemas estocasticos. Estos tltimos,
introducidos por IBM en la década de los setenta, marcaron un punto de in-
flexién en la calidad de los resultados obtenidos, y en la disminucién del coste
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de fabricacién de sistemas para nuevos pares de lenguas. Por otro lado, existen
sistemas basados en interlingua o en transferencia (ver figura 2.1, extraido de
[48]). En los sistemas basados en interlingua se parte de la premisa teérica de
que para traducir un texto hay que comprenderlo. A partir del mensaje original,
se lleva a cabo un trabajo de andlisis del contenido semantico, para generar una
representacién del mismo expresado en un lenguaje conceptual intermedio co-
nocido como interlingua. Para cada lengua de origen que se quiera considerar,
se generara un analizador distinto, generando todos ellos salidas en interlingua.
Posteriormente, para cada lenguaje de destino a considerar, se llevan a cabo
generadores que a partir de un mensaje expresado en interlingua construyen
las estructuras sintacticas y gramaticales y las unidades léxicas necesarias para
expresar en la lengua de destino el mensaje en cuestion.

Los sistemas basados en transferencia, por su parte, realizan un andlisis
mas superficial, pudiendo quedarse a nivel de informacién 1éxica, sintactica o
seméantica. A partir de ese nivel de andlisis, se lleva a cabo una transferencia,
generalmente estocastica. Por ejemplo, si el andlisis se llevase a cabo a nivel
sintactico, el arbol sintdctico obtenido deberia ser transformado en un &arbol
sintactico de la lengua destino. Posteriormente también serd necesario un pro-
ceso de generacion para llegar al mensaje de salida. Si la transferencia se realiza
a nivel semdntico, el sistema se encuentra muy proximo realmente al enfoque
basado en interlingua.

interlingua

fransferenci
SEMmAantca ;

transferencia sintactica

analisis generacion

I
-

directo

i
-~

LENGUA ORIGEN LENGUA META

Figura 2.1: Grafico piramidal de transferencia e interlingua

Es en estos sistemas de transferencia a nivel seméantico donde la utilizaciéon
de etiquetadores de roles semanticos resultan prometedores. La estructura en
forma de predicados seméanticos instanciados por argumentos o roles seméanticos
se perfila como una excelente representacién seméantica del contenido de un men-
saje, y hasta cierto punto independiente de la lengua (siempre que se garanticen
ciertas caracteristicas basicas como que se trate de lenguas predicativas, lo cuél
ocurre para la gran mayoria de lenguas modernas). Esta representacién a nivel
seméantico independiente de los distintos fenémenos sintacticos, gramaticales y
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léxicos que vienen a dificultar la tarea de traduccién seria un punto excelente
para llevar a cabo la transferencia. En la mayoria de los casos, tal como se ha
dicho, siempre que las lenguas compartan un minimo de caracteristicas bésicas,
dicha transferencia tendrd que realizar minimas transformaciones en la repre-
sentacion basada en roles semanticos. Los generadores de una representacion
sintdctica a partir de la representacion seméntica tampoco representan a priori
un gran problema. Por todo esto, es de esperar un notable avance en el estado
del arte de la traduccién automatica una vez que se consigan etiquetadores de
roles seméanticos con un bajo indice de fallos para las distintas lenguas.

2.3.2 Desambiguacién de significados

La desambiguacién de significados es el proceso por el cual dado un texto
cualquiera se decide para cada palabra polisémica del mismo cudl es el sen-
tido correcto de ésta, de entre los posibles sentidos recogidos en un diccionario
semdntico, o més frecuentemente, en un diccionario 1éxico (p.e. WordNet [33]).
Para abordar la tarea, es comun utilizar el contexto de la palabra para decidir
probabilisticamente cudl es el sentido de la misma.

Desambiguar las palabras de un texto es un paso previo necesario para mu-
chas tareas del Procesamiento del Lenguaje Natural, como la traduccién au-
tomatica, la recuperacion de informacién, los sistemas de preguntas y respues-
tas, e incluso los propios etiquetadores de roles seméanticos. Tal como se verd en
el apartado de arquitectura del presente informe, el primer paso a llevar a cabo
por un etiquetador de roles seménticos serd decidir para cada predicado de la
frase a etiquetar cudl es el sentido o acepcién con que estd funcionando el verbo
(permitase la licencia de considerar sélo el verbo como posible nicleo seméntico,
aunque como se verd es también posible en determinados recursos semanticos
la aparicién de nombres y adjetivos desempeniando esta funcién). Por tanto, la
desambiguacion de significados ocupa una parte importante en la arquitectura
de todo etiquetador de roles seméanticos.

Pero ademads, al mismo tiempo, la utilizacién de etiquetadores seméanticos
para determinar los roles que ocupan las distintas palabras de un texto es con-
siderada por diversos autores como una ayuda inestimable en la resolucién del
problema de la desambiguacion de significados. Es de esperar que el anélisis es-
tadistico de un corpus de texto de entrenamiento(con todas las palabras desam-
biguadas, y en el caso que nos ocupa etiquetado seménticamente) descubriera
determinadas correlaciones entre ciertas acepciones de una palabra y la apariciéon
de la misma como algtn rol concreto o roles de un marco o marcos semanticos
determinados.

Esta doble vertiente de la desambiguacién de significados, como paso previo
al etiquetado de roles semdanticos, y al mismo tiempo como tarea que se beneficia
de la utilizacién de un etiquetador semantico, justificaria el estudio de técnicas
de bootstrapping entre ambos sistemas que ocasionalmente mejoren la precision
alcanzada por ambos.
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2.3.3 Recuperaciéon de informacion

Estando disponibles en la actualidad grandes cantidades de informacion plas-
mada en texto en lenguaje natural, en formato electrénico, un problema habitual
consiste en localizar la informacién que nos interesa. Para abordar esta tarea,
se desarrollan distintas disciplinas dentro del Procesamiento del Lenguaje Na-
tural, entre las que se enmarca la recuperaciéon de documentos, la extraccion de
informacion, los sistemas de preguntas y respuestas, la clasificacién de textos o
el resumen automatico de textos.

Mediante todas estas técnicas se pretende posibilitar la utilizacién automatica
de la inmensa cantidad de informacién contenida en documentos de texto en len-
guaje natural. Se trata de llegar a la estructuracién y comprensién algoritmica
de dicha informacién desestructurada y ambigua, mediante la aplicacion de
técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural. Otro enfoque distinto para
posibilitar el consumo computacional de la informacién de la web consiste en
dotar de una estructura légica a los nuevos documentos que vayan apareciendo,
mediante la construccion de ontologias que faciliten la tarea a los programas
que traten de acceder a la informaciéon contenida en los mismos. Pero la res-
ponsabilidad de construir estas estructuras recaeria en aquellas personas que
crean nuevos documentos en la web. En el enfoque de la recuperacién de infor-
macioén, se libera de esa responsabilidad a los participantes humanos, y se trata
de adaptar, formalizar, estructurar, ..., automaticamente toda la informacion
contenida en los millones de documentos con contenido en lenguaje natural dis-
ponibles actualmente.

La construccién de sistemas que etiqueten seméanticamente textos en lenguaje
natural estd intimamente relacionada con las probabilidades de éxito en las
tareas involucradas en la recuperacién de informacién.

Recuperacién de documentos

Dado un conjunto grande de documentos con textos en lenguaje natural, la recu-
peracién de documentos trata de localizar aquellos documentos cuyo contenido
esta relacionado con una temaética o un conjunto de términos en concreto. Un
ejemplo de sistema de recuperacién de documentos aplicado en el entorno de la
web son los buscadores web, tales como Google o Altavista. Estos son ejem-
plos de sistemas de recuperaciéon de documentos que podemos denominar como
léxicos o sintacticos, ya que buscan ocurrencias de los términos de la busqueda
en los documentos de sus bases de datos, y devuelven listados de dichos docu-
mentos ordenados segun distintos criterios de calidad o relevancia de los mismos.
Pero no todos los sistemas de recuperaciéon de documentos deben quedarse en
el nivel sintactico. Un sistema de recuperacién de documentos puede acceder
a la informacion seméantica de los documentos, para de esta forma devolver un
conjunto mayor de documentos relacionados semanticamente con los términos
de la bisqueda. Por ejemplo, ante una bisqueda con el término altercados,
un sistema de este tipo podria devolver un documento en el que se hablara de
que la policia detuvo a los manifestantes que habian comenzado a lanzar pie-
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dras contra el dispositivo.... De todas formas, el andlisis seméantico de los textos
para encontrar los documentos se suele englobar en los sistemas de preguntas y
respuestas mas que en los de recuperacién de documentos.

El uso de los etiquetadores de roles seméanticos puede ayudar a implementar
sistemas de recuperacién de documentos que tengan en cuenta la seméntica de
los textos sobre los que realizan la busqueda.

Extraccion de informacion

La extraccion de informacién intenta encontrar unidades béasicas estructuradas
de informacién relativa a algo en concreto, a partir de la informacién desestruc-
turada contenida en documentos de texto como pueden ser las paginas web. Por
ejemplo, una posible tarea de extraccién de informacién seria localizar nombres
de congresos cientificos en la web, junto a las fechas de celebracién.

Generalmente, se define una base de datos que después hay que poblar de
manera automaética a partid de los documentos de texto. Una subtarea que
podria considerarse paso previo a la extracciéon de informacién seria el reco-
nocimiento de entidades, que consiste en detectar conjuntos de palabras que
hacen referencia a nombres de personas, organizaciones, lugares, .... La tarea
de extraccién de informacién es mas complicada que esto, ya que trata de des-
cubrir ciertas relaciones entre entidades, que implican un anélisis seméntico de
las oraciones. Es de esta necesidad de andlisis seméntico de las frases de donde
se deriva la utilidad de los etiquetadores de roles semdanticos para la mejora de
los sistemas actuales de extraccién de informacién. Otro problema a resolver
para llevar a cabo la extracciéon de informacién es la resolucién de correferen-
cias, que consiste en detectar cuando varios conjuntos de palabras se refieren a
un mismo objeto. En este terreno también representan una ayuda considerable
los etiquetadores de roles seméanticos, ya que el rol que desempenien distintos
constituyentes de varias oraciones puede apuntar a que se traten de un mismo
objeto.

Las posibilidades de estos sistemas son inmensas y sus implicaciones comer-
ciales también, por lo que existen muchos recursos dedicados a la investigacion
en este area.

Clasificacion de documentos

La clasificaciéon de documentos consiste en decidir a partir de un documento
de texto a qué categoria temdtica pertenece de entre un conjunto de categorias
posibles. Por ejemplo, un sistema clasificador de textos periodisticos podria
asignar automaticamente a un articulo dado la seccién del periédico en la que
deberfa aparecer (politica, economia, sociedad, deportes,. .. ).

En los primeros sistemas, una serie de expertos construian reglas manual-
mente que identificaran patrones propios de cada una de las categorias a consi-
derar. Posteriormente, y de forma analoga a como ha venido pasando en otras
tareas de la mineria de textos, se ha pasado a sistemas estocdsticos que uti-
lizan aprendizaje automatico para, a partir de un conjunto inicial de textos
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previamente clasificados, construir modelos probabilisticos capaces de predecir
la categoria en la que se enmarca un nuevo texto dado. Estos sistemas consi-
guen un rendimiento similar a los construidos manualmente, con un consumo
sensiblemente menor de recursos para la construccién de nuevos sistemas.

Los sistemas de clasificacién de textos actuales extraen estadisticas de ocu-
rrencias de palabras, o en algunos casos de entidades (baséndose para ello en
el trabajo previo de un reconocedor de entidades). La utilizacién de etique-
tadores de roles seménticos seria una ayuda considerable en la mejora de los
sistemas de reconocimiento de entidades e indirectamente en los clasificadores
de documentos.

Resumen automatico de textos

Dado un documento o conjunto de documentos de texto, se trata de realizar un
resumen de una determinada extensién, tratando de capturar en el mismo la
informacién esencial contenida en los documentos originales.

Por supuesto, dado un texto original no existe un tinico resumen posible,
ya que entre otras cosas decidir cudl es la informacion “esencial” es una la-
bor ambigua y cargada de subjetividad. Esto hace dificil la evaluacion de los
sistemas. Existen enfoques simples que tratan de seleccionar las frases que con-
densan mejor el contenido del texto. Otros acercamientos més complejos tratan
de extraer las lineas principales de informacién y los datos independientemente
de las frases. En general, todos los sistemas actuales hacen uso de técnicas
estadisticas y de mineria de textos para llevar a cabo la labor, salvo algunas ex-
cepciones, como una propuesta asombrosamente simple basada en el algoritmo
de TextRank descrita en [39]. Algunos sistemas ademas utilizan WordNet como
recurso de apoyo. Los sistemas maés simples utilizan s6lo informacién a nivel
léxico y sintactico. Los més avanzados, tratan de utilizar de alguna forma la
informacion semantica, justificindose en el hecho de que un operador humano
que resume un texto lo hace abstrayendo el contenido seméantico del mensaje, se-
leccionando del mismo las partes fundamentales y plasmandolo posteriormente
en un texto.

En este nivel semantico, al igual que ocurria en la traduccién automaética, la
representacion basada en roles semanticos puede ser de gran utilidad.

Respuesta a Preguntas

Asi como los sistemas de recuperacién de documentos servian para realizar
buisquedas de informacién en un conjunto de documentos a partir de una se-
rie de términos, y generalmente se llevaba a cabo la tarea buscando ocurrencias
de dichos términos, los sistemas de respuestas a preguntas van un paso mas alld
y tratan de encontrar directamente la respuesta a una pregunta formulada en
lenguaje natural por el usuario. La respuesta puede consistir en un documento
del conjunto de bisqueda que contenga informacion referida a la pregunta intro-
ducida en el sistema, o incluso un trozo de texto, literal o modificado, de alguno
de los documentos, donde se responda explicitamente a la pregunta planteada.
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Asi mismo, las preguntas pueden ser escogidas de entre un conjunto cerrado de
combinaciones, o bien ofrecer al usuario la libertad de plantear preguntas en
lenguaje natural de la manera que estime oportuno.

Siendo un problema totalmente inmerso en la seméntica del lenguaje, y para
algunos tan relacionado con la Inteligencia Artificial como con el Procesamiento
del Lenguaje Natural, los sistemas de respuestas a preguntas estdn todavia
en un estado primitivo de desarrollo. Aun asi, se tienen depositadas grandes
esperanzas en ellos como sustitutos de los buscadores sintacticos actuales.

Se trata del problema m&s complejo y ambicioso de los que se engloban en
la tematica de recuperacion de informacién, y como tal, hace uso del resto de
disciplinas que conforman a la misma. Por ejemplo, la utilizacién previa de
sistemas de extraccién de informacién que pueblen una base de datos con cierto
tipo de informacion facilitara la resolucion de preguntas relacionadas con dicha
informacion; o la clasificacion de textos, que reduce el espacio de biisqueda en el
que encontrar las respuestas, una vez se identifica la temética de una pregunta.
El uso de todas estas herramientas, que a su vez se beneficiarian de la existencia
de etiquetadores de roles seménticos lo suficientemente eficaces, convierte a los
sistemas de preguntas y respuestas en otra de las posibles aplicaciones practicas
de estos etiquetadores.

Ademis, existe una relacién directa y evidente entre las particulas interro-
gativas utilizadas en el planteamiento de las preguntas, y los roles semanticos
esperados de los constituyentes que pueden responder a dichas preguntas. Por
ejemplo, antes la pregunta ;Quién envid la carta?, si tenemos un documento
donde aparece la frase La carta del banco fue mandada por el director del mismo
a Luis, la particula interrogativa quien me estd informando de que el constitu-
yente que buscamos es aquel que desempena el rol agente en un marco semantico
enviar. Por tanto, poder etiquetar semanticamente los documentos que cons-
tituyen la base de conocimiento harfa més facil la implementacién de sistemas
de preguntas y respuestas, existiendo por supuesto a pesar de ello muchos otros
problemas a solucionar (por ejemplo, el director del mismo contiene una corre-
ferencia que habria que resolver para poder contestar correctamente que fue el
director del banco quien envié la carta).

2.3.4 Modelos del lenguaje enriquecidos semanticamente

Los modelos del lenguaje son modelos estadisticos que nos informan de la proba-
bilidad de la ocurrencia de una sucesion de palabras en un lenguaje determinado.
Esto se hace considerando las oraciones de un lenguaje simplemente como una
sucesién de elementos sin estructura sintactica o semantica alguna.

Para calcular los modelos, se parte de un corpus de textos en el lenguaje
que nos interese. Simplemente se llevard a cabo un conteo de las apariciones
de las palabras, asi como de las apariciones de bigramas y trigramas, esto es,
cuantas veces aparece cada palabra precedida por determinada palabra, o por
determinado par de palabras. A partir de estos conteos se estima la probabilidad
de aparicién de cada palabra, bigrama y trigrama. Una vez hecho esto, para
calcular la probabilidad de ocurrencia de una oracién en concreto, se calcula la
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probabilidad combinada de la aparicién de cada una de las palabras, bigramas
y trigramas para la oracién. El problema principal es la imposibilidad de en-
contrar suficientes ejemplos de todas las posibles palabras en todas las posibles
combinaciones en que pueden aparecer. Para solucionar esto, en ocasiones se
realizan los modelos del lenguaje basiandose en las categorias morfosintacticas
en lugar de en las palabras directamente. De todas formas, los modelos del
lenguaje basados en palabras se pueden generar a partir de la inmensa cantidad
de textos disponibles en internet. Por ejemplo, Google ha puesto a disposicion
de la comunidad cientifica un modelo de lenguaje calculado sobre un total de
1,024,908,267,229 palabras.

Los modelos del lenguaje se utilizan en aquellas tareas del Procesamiento del
Lenguaje Natural donde se necesita realizar una estimacion de la probabilidad
de que determinada secuencia de palabras constituyan una oraciéon adecuada en
determinado lenguaje. Dos ejemplos clasicos son el reconocimiento del habla y
la traducciéon automaética. En el primer caso, tal como se explicé en una seccién
anterior, un modelo acustico genera una serie de posibles oraciones reconoci-
das. Para cada una de ellas, se utiliza un modelo del lenguaje para seleccionar
aquella oracién méas probable en el lenguaje utilizado. Algo similar se hace en
la traduccién automatica con las posibles oraciones traducidas.

En todas estos casos, seria t1til la construccién de modelos del lenguaje que
podriamos etiquetar como enriquecidos semanticamente. La idea es llevar a
cabo la construccién del modelo de apariciones de palabras, bigramas y trigra-
mas, pero en lugar de realizar los conteos para palabras, llevarlo a cabo con
los roles semanticos que componen la oraciéon. De esta forma, el modelo del
lenguaje nos daria la probabilidad de que determinados roles seménticos apa-
rezcan en determinada secuencia formando una oracién en cierto lenguaje. Esta
probabilidad podria ser utilizada entonces de manera similar a la obtenida con
los modelos del lenguaje basados en palabras, posiblemente en combinacién con
esta misma, para mejorar aquellas tareas en las que de forma clasica se vienen
usando modelos del lenguaje.

2.3.5 Sistemas de dialogo

Los sistemas de didlogo en lenguaje natural son actualmente una de las utilida-
des relacionadas con el Procesamiento del Lenguaje Natural en cuya realizacion
mas recursos se estan invirtiendo actualmente. La intencién es permitir a los
usuarios acceder a sistemas de informacién o de cualquier otro tipo a través de
una interfaz conversacional. Un ejemplo tipo seria una aplicacién para realizar
reservas de vuelos a través de teléfono, de manera que el usuario lleve a cabo la
tarea conversando con la aplicacién.

Los sistemas de didlogo se suelen componer de cinco médulos, estos son:

e Modédulo de Reconocimiento Automaético del Habla

e Mdédulo de Comprension
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e Modédulo de Gestion del Didlogo
e Modulo de Generacién de Respuestas

e Modédulo de Sintesis de Voz

Una descripcién en profundidad de cada uno de los médulos puede ser en-
contrada en [51], [27] y [41].

La utilizaciéon de etiquetadores de roles seméanticos facilita al menos los dos
primero moédulos. En el mdédulo de Reconocimiento del Habla, a través de
los modelos del lenguaje enriquecidos semanticamente. En el caso de la com-
prension, es patente que disponer de la representacién basada en clases y roles
semanticos de las oraciones reconocidas es de gran ayuda. La experimentacion
de esta integracién entre los etiquetadores de roles semanticos y los sistemas de
didlogo es una de las posibles lineas de trabajo futuro propuestas al final del
presente informe.
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Capitulo 3

Recursos Semanticos

3.1 Introduccion

Este capitulo se centrara principalmente en realizar una descripcién de dos recur-
sos lingiiisticos muy relacionados con la tarea del etiquetado de roles seméanticos.
El primero de ellos, FrameNet [16], sirvié de base para el primer gran trabajo so-
bre etiquetado automaético de roles semdnticos [17], precursor de los posteriores
sistemas y del actual interés de la comunidad del Procesamiento del Lenguaje
Natural en esta problemaética. El segundo de ellos, PropBank [34], es responsable
de la sensible mejora en los resultados de los sistemas actuales, principalmente
debido a su clara vocacién de corpus enfocado a la construccién de sistemas de
etiquetado de roles seménticos.

Las descripciones que se realizaran de estos recursos no pretenden ser ex-
haustivas, sino meramente introductorias. Se resaltaran aquellos detalles més
relevantes con respecto al foco de este trabajo, y se buscaran puntos de coinci-
dencia y divergencia entre ambos recursos. Ademads, también seran introducidos
otros recursos semanticos que, si bien no estan enfocados directamente a su uti-
lizacién en el marco del etiquetado de roles seménticos, si pueden ser ttiles en
la concepcion de posibles mejoras a los sistemas actuales.

3.2 FrameNet

FrameNet [16] es un proyecto que pretende identificar y describir los aspectos
lexicogréficos de las palabras de un gran corpus de texto en inglés (esencial-
mente extraido del British National Corpus [5]), tratando de reflejar con ello la
relacion entre las propiedades sintdcticas y seménticas existentes en el idioma.
El proyecto FrameNet contiene, entre otras cosas, un conjunto de oraciones que
intentan abarcar exhaustivamente toda la casuistica que se da en el inglés en re-
lacién a las realizaciones sintacticas de todos los posibles contenidos semanticos,
proporcionando para dichas frases un etiquetado parecido al que hemos descrito
como la tarea de etiquetado de roles seméanticos. De hecho, la teoria de los roles
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semanticos, cuyo desarrollo se remonta a la segunda mitad de la década de los
60, es precursora de las ideas que sirven de base al proyecto FrameNet, que se
basa en una evolucién de esta teoria conocida como semdntica basada en marcos

[8].

30 children
total

Figura 3.1: Un ejemplo de las relaciones entre marcos seménticos en FrameNet

El nombre de FrameNet refleja precisamente la relacion con esta teoria, asi
como con el hecho de que se establecen relaciones de herencia y composicion
entre estos marcos seméanticos, formandose las redes de significado en las que
participan las palabras (figura 3.1). Aunque esta idea puede parecer a priori
parecida a la implementada en WordNet (ver seccién 3.5.1), la idea central
de la seméantica de marcos es que los significados de una palabra tienen que ser
descritos en términos de su relacién con los marcos semanticos, que son represen-
taciones esquematizadas de las estructuras conceptuales y patrones sintacticos
en los que se manifiestan los conocimientos, précticas, instituciones, acciones,
imagenes y en general todos los distintos contenidos seméanticos que se pue-
den expresar en el idioma. Como se verd, estos marcos semanticos vienen a
ser lo que en la descripciéon de la teoria de roles seméanticos se conoce como
clases semanticas, y los elementos que conforman el marco semantico serdan en
cierto modo equivalentes a los roles semanticos . En realidad, los conceptos de
marco semantico y elementos de un marco considerados en la teoria de mar-
cos semanticos y por ende en FrameNet son mds ambiciosos y tienen mayor
complejidad conceptual que los conceptos correspondientes de la teoria de ro-
les semanticos. En FrameNet se identifican y describen los posibles marcos
semanticos existentes en el inglés, y se analizan los significados de las palabras
directamente refiriéndose al marco seméantico en el que aparecen, estudiando las
propiedades sintacticas de las palabras y cémo las propiedades seménticas se
plasman en una realizacién sintéctica concreta.

Un conjunto determinado de palabras, que pueden constituir una proposicién
o ser simplemente un sintagma de algtin tipo, estaran enmarcadas en términos
seménticos en un marco o frame concreto. El significado particular de alguna
de las palabras participantes es el que determina cudl es el marco semantico
correcto. Este par formado por una palabra y un significado concreto para
la misma se conoce en FrameNet como unidad léxica (lexical unit), y se dice
entonces que una unidad léxica evoca un marco seméantico. Asi es como toma
forma la idea base de la semantica basada en marcos, segin la cuél el significado
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de las palabras debe ser explicado en términos del marco seméantico en el que se
enmarcan.

Ademas de los conceptos de marco semantico y unidad léxica, es necesario
definir también el concepto de elemento de un marco o frame element antes de
citar algunos ejemplos que resultaran muy clarificadores. Los elementos de un
marco o frame elements son los distintos tipos de entidades que participan en
un marco semantico determinado. En los términos empleados en el contexto del
etiquetado de roles seménticos, un frame element viene a ser un rol seméntico
para una clase semantica determinada. Los elementos que participan en un
marco semantico concreto son especificos de dicho marco, por lo que existen
multitud de elementos distintos, siendo ésta una diferencia fundamental con
la visién mas generalista utilizada en la mayoria de los etiquetadores de los
roles seménticos y en otros recursos linguisticos como PropBank, en la que se
utilizan un conjunto de roles mas reducido y compartido por las distintas clases
semanticas. Puede hacerse una analogia entre los elementos de un marco y
los argumentos de un predicado de légica de primer orden, o simplemente con
los argumentos de algun tipo de funcién. Asi pues, dada una secuencia de
palabras que evocan un marco semantico determinado, hay que decidir cuéles
de esas palabras instancian cada uno de los elementos requeridos por el marco
seméantico.

Se presenta a continuacién un ejemplo de marco seméntico y los elementos
que participan en el mismo:

Frame : Transfer
Frame Elements : DONOR, THEME, RECIPIENT

Descripcién : Alguien (DONOR) esté en posesion de algo (THEME) y en-
tonces hace que alguien mas (RECIPIENT) esté en posesién del THEME,
quizas ocasionando que el THEME se mueva al RECIPIENT.

Los nombres que se utilizan para identificar los elementos del marco no de-
ben entenderse literalmente. Por ejemplo, DONOR no significa necesariamente
“donante”, como indica la definicién de la palabra, sino que debe entenderse
en los términos expuestos en la descripcién del marco seméntico. Los nombres
utilizados cumplen simplemente un objetivo mnemonico. Veamos ahora dos
realizaciones sintdcticas del marco seméantico anterior:

1. The teacher gave the student a book.
2. The teacher gave a book to the student.

Segun la filosofia de FrameNet, el significado de los constituyentes de la
oracién debe ser entendido en términos de los roles seménticos y gramaticales
que desempenan con respecto al verbo give. El verbo es en este caso la palabra
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give | FEs: | Donor | Theme | Recipient
PTs: NP NP NP
GFs: Ext | Comp Obj
give | FEs: | Donor | Theme | Recipient
PTs: NP NP PP-to
GFs: Ext Obj Comp

Tabla 3.1: Patrones de valencia para el verbo give en FrameNet. Para cada com-
binacién de frame elements, se expresan las funciones sintacticas y gramaticales
de las posibles realizaciones sintacticas de cada frame element.

que evoca el marco semantico Transfer, siendo la palabra que juega ese papel
conocida como target en la terminologia usada por FrameNet (se puede traducir
por objetivo o, utilizando la terminologia utilizada generalmente en los etique-
tadores de roles semdnticos y en recursos como PropBank, predicado). Los roles
semanticos que participan en la oracién seran los elementos del marco.

En FrameNet, al requisito por el cual una palabra debe combinarse con tipos
particulares de sintagmas en una oracion se le conoce como la valencia de una
palabra (valence), por analogia con el término utilizado en quimica para referirse
a las posibilidades de combinacion de los dtomos. La valencia puede entenderse
en términos sintdcticos y seménticos.

La valencia seméntica vendria de una palabra especificada por los elementos
del marco que evoca la palabra. Por ejemplo, la palabra give en el marco
semantico Transfer debe ir acompafiada de los elementos DONOR, THEME,
y RECIPIENT. Para describir la valencia seméantica de la palabra en toda su
extension serd necesario por tanto especificar todos los marcos seméanticos que
puede evocar, y qué conjuntos de elementos deben acompanarla en cada caso.

Por otro lado, la valencia sintactica de una palabra debe expresarse en
términos de cuéles son las funciones sintdcticas y gramaticales de los elementos
semanticos de cada uno de los marcos seméanticos asociados a la palabra. En
el ejemplo anterior, las dos oraciones que aparecen reflejan parte de las propie-
dades de valencia sintactica de la palabra give en el marco seméantico Transfer.
En ambos casos, el rol DONOR estd formado por un sintagma nominal (the
teacher), y el rol THEME estd expresado por otro sintagma nominal (a book).
El tercer elemento seméantico en discordia, RECIPIENT esté constituido en la
primera oracién por un sintagma nominal (the student) y en la segunda por un
sintagma preposicional (to the student). Ademds, gramaticalmente, the teacher
es el sujeto de gave en ambas oraciones (en FrameNet, el sujeto es denomi-
nado argumento externo, o de forma abreviada Ext). En la primera oracién, the
student es el copmlemento directo (Obj) del verbo, y a book funciona como com-
plemento indirecto (Comp). En la segunda, sin embargo, a book funciona como
complemento directo y to the student como indirecto. Toda esta informacion que
caracteriza las propiedades de valencia de un predicado se encuentran anotadas
en FrameNet mediante “patrones de valencia” (ver tabla 3.1).
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El proyecto FrameNet incluye la creacién de una serie de herramientas que
facilitan las tareas de biisqueda de ejemplos y etiquetado (ver figura 3.2).
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Figura 3.2: Aplicacién para el etiquetado de ejemplos en FrameNet

Los marcos semanticos constituyen un método para caracterizar las relaciones
semanticas entre palabras. Consideremos por ejemplo los verbos give y receive.
Ambas palabras evocan el marco anterior Transfer. Es evidente para un lector
que es al menos parecido decir que el profesor le dio un libro al alumno, o
que el alumno recibié un libro del profesor. En FrameNet se considera que
ambos verbos aportan una perspectiva distinta del mismo marco seméntico. Por
supuesto, las realizaciones sintacticas son distintas, y las funciones gramaticales
realizadas por cada elemento del marco semantico también son distintas. Pero
a nivel seméantico, ambas oraciones quedan relacionadas a través del marco
semantico. Esto contrasta con la visién clasica usada por los linguistas para
describir las estructuras de argumentos en las teorias del nexo, en la que se
utilizan un conjunto mas general de roles tematicos. Los roles tematicos tratan
de capturar las regularidades existentes en las relaciones entre la semantica y la
funcién gramatical de los constituyentes. Un andlisis basado en roles teméticos
asignard distintos roles a los participantes de una oracién con el verbo give y a
una oraciéon con el verbo receive.

give Agent | Theme | Recipient
receive | Recipient | Theme Source

Con la vista puesta en la utilizacién de los datos para construir un etiquetador
automaético de roles seménticos mediante modelos estadisticos, la utilizaciéon de
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frame elements en lugar de roles teméticos tendra consecuencias que habréd que
considerar a la hora de utilizar FrameNet como corpus de entrenamiento. Por
un lado, se gana en generalidad entre distintas palabras que evocan un mismo
marco semantico, al tener todas ellas el mismo conjunto de roles tematicos
sin importar la perspectiva impuesta por cada palabra. Pero por otro lado,
perdemos las generalizaciones relacionadas con las teorias del nexo, que vienen
mejor expresadas en términos de roles temdticos, como por ejemplo que el rol
Agent suele funcionar gramaticalmente como sujeto.

Los distintos marcos seméanticos estan ademas relacionados entre si en Frame-
Net. Existen basicamente dos tipos de relaciones: de herencia y de composicion.
En las relaciones de herencia, un marco semantico se dice que hereda de otro
marco si posee todas las propiedades del marco padre y anade algunos detalles
especificos. Por ejemplo:

a. The teacher gave the student a message.

b. The teacher mail the student a message.

Si enviamos un correo electréonico, estamos realizando una transferencia en
el sentido descrito en el marco Transfer, sélo que ahora, por ejemplo, el donante
pasa a ser emisor. La descripcién del marco seméantico sera distinta, mas es-
pecializada. También los nombres de los elementos del marco serdn distintos,
aunque el nimero de estos y las propiedades sintacticas de los verbos que evocan
el nuevo marco semantico serdn idénticos a los del padre.

Otras veces, la relacién es de composicién. Por ejemplo , en el marco
semantico Commercial Transaction, evocado por verbos como sell o buy, po-
demos considerar que aparecen dos eventos, cada uno de los cudles vendria a
corresponderse con un marco semantico Transfer: un comprador da al vende-
dor dinero, y el vendedor le da algo a cambio. De esta manera, las propiedades
sintacticas de estos verbos son las mismas que las de los verbos que evocaban
el marco seméantico Transfer, aunque existen ahora més roles semanticos.

Una vez se tienen claras las palabras que pueden evocar un marco semantico
determinado, y se estudian todas las propiedades de valencia de cada una, el
proyecto FrameNet busca frases que sirvan de ejemplo de todo esto, y las etiqueta
con la informacion semantica y sintactica anterior. De esta manera, decimos que
el corpus de frases anotadas que nos proporciona FrameNet busca ante todo la
exhaustividad, es decir, al menos un ejemplo de todas las combinaciones posibles
de cada marco seméantico, como si de un diccionario de marcos seméanticos se
tratara. Esto puede tener sus ventajas para otras aplicaciones, pero veremos
que dicha exhaustividad hace dificil de utilizar el corpus en tareas de etiquetado
automatico de corpus. Recordemos que para que un clasificador estadistico
pueda extraer el conocimiento necesario de un corpus, se requiere que haya una
masa considerable de individuos de las distintas clases a considerar.
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3.3 PropBank

Este recurso, cuyo nombre completo es realmente Proposition Bank, consiste en
una version enriquecida del corpus Penn Treebank IT [30] y [31], que bésicamente
incluia informacion de las estructuras sintacticas. A diferencia del enfoque uti-
lizado en el recurso FrameNet, en PropBank se lleva a cabo un acercamiento
eminentemente practico al problema del etiquetado seméantico, de forma que los
integrantes del grupo de trabajo del proyecto no estaban interesados en realizar
un estudio tan pormenorizado como en FrameNet de todas las clases semanticas
existentes y de las relaciones de herencia y composicién entre ellas, ni tampoco
en representar en el corpus fenémenos semanticos globales complejos tales como
la correferencia, la cuantificacién o la resolucién de anaforas. En vez de esto,
lo que se busca en PropBank es realizar un andlisis superficial de la estruc-
tura semantica de cada oracion, identificando para cada una de las oraciones
del corpus TreeBank los argumentos o roles semanticos que participan en cada
una de las proposiciones. Se pretende con ello disponer de un corpus lo sufi-
cientemente amplio como para ser relevante desde el punto de vista estadistico,
posibilitando su posterior uso en tareas como la que nos ocupa del etiquetado
de roles semantico automatico.

PropBank es un recurso mas reciente, posterior a los primeros trabajos publi-
cados sobre el etiquetado de roles seméanticos automatico, y esto queda patente
en el enfoque préactico escogido. Mientras en FrameNet se intentan analizar
todas las posibles realizaciones sintacticas de todas las clases semanticas exis-
tentes en el inglés y aportar un ejemplo para cada una de ellas, constituyendo
asi una especie de diccionario semantico del idioma, PropBank tiene vocacion
de corpus anotado con roles semanticos 1til para la construccién de modelos de
aprendizaje automatico. De hecho, asi como FrameNet inspir6 el primer tra-
bajo importante sobre etiquetado automatico de roles semanticos, la apariciéon
de PropBank ha propiciado la explosién de trabajos en este drea y la mejora en
el rendimiento de los sistemas actuales.

Para cada uno de los verbos que aparecen en el corpus original, se han
definido un conjunto de posibles roles semanticos, para posteriormente anotar
cada ocurrencia de los mismos en el texto. PropBank se centra exclusivamente
en los verbos, estudiando los roles seméanticos como argumentos de los verbos.
En ningin momento se contempla la posibilidad de que un nombre, adjetivo
o adverbio funcionen como ntcleos o predicados para un conjunto de roles, tal
como ocurria en FrameNet, habiéndose dejado esta tarea para futuras revisiones.

Dada la dificultad de definir un conjunto general de roles seméanticos comin
a todos los predicados posibles, lo cudl seria muy interesante desde el punto
de vista de la generalizacién entre verbos que aportaria, en PropBank se han
definido los roles para cada uno de los verbos por separado, pero este proceso
se ha realizado tratando de permitir algin grado de generalizacién entre los
distintos verbos, aunque no de manera totalmente estricta. Para cada verbo,
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los argumentos o roles seméanticos son numerados empezando en 0. Por ejemplo,
para un verbo en particular, el rol Arg0 serd habitualmente aquel argumento
del verbo que cumple las funciones de Agente, mientras que el rol etiquetado
como Argl se reservara siempre que sea posible al argumento que funciona como
Paciente. Para los argumentos siguientes no es posible realizar generalizaciones
tan claras, aunque en la medida de lo posible se han intentado seguir unos
criterios comunes (en concreto, se utiliza la organizacién de roles que aparece en
el recurso VerbNet). Ademds de los roles numerados especificos de cada verbo,
también se definen algunos roles genéricos que pueden ser aplicados a cualquier
verbo.

Para cada acepcién considerada de un verbo, se definen un conjunto de roles
que participan en el predicado en cuestion, recibiendo este conjunto el nombre
de roleset. Ademads, cada roleset se puede asociar con las posibles realizaciones
sintacticas del predicado, indicando las funciones sintacticas en las que pueden
aparecer cada uno de los roles anteriores. La unién entre un conjunto de roles
y las posibles realizaciones sintacticas es conocida en PropBank como frameset.
Un verbo polisémico podra tener de este modo varios framesets, siempre que
las diferencias en el significado sean lo suficientemente profundas como para
requerir participantes o roles semanticos distintos.

Todos los framesets utilizados en PropBank son definidos en un fichero (Frame
File), en el que para cada frameset se incluyen:

e El verbo en cuestién junto a un nimero que indica la acepcién que se esta
considerando.

e El conjunto de roles numerados, junto a un descriptor para cada uno
que indica al menos superfluamente cudl es el papel que juega cada argu-
mento en la acepcion actual. Este descriptor debe entenderse sélo como
un mnemonico informativo para los anotadores que participan en un pro-
yecto, y no tiene ninguna intencién tedrica.

e Por ultimo, una serie de oraciones de ejemplo extraidas del corpus eti-
quetadas convenientemente con los roles anteriores , que tratan de reflejar
las distintas realizaciones sintacticas en las que puede presentarse el verbo
que se estd considerando en su acepcién actual.

Aqui se muestran un par de ejemplos de framesets:

1. Frameset accept.01 “take willingly”
Arg0: Acceptor
Argl: Thing accepted
Arg2: Accepted-from
Arg3: Attribute

Ex:[Arg0 He| [ArgM-MOD would][ArgM-NEG n’t] accept [Argl anything
of value] [Arg2 from those he was writing about].
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2. Frameset kick.01 “drive or impel with the foot”
Arg0: Kicker
Argl: Thing kicked
Arg2: Instrument (defaults to foot)

Ex1: [ArgM-DIS But] [Arg0 two big New York banksi] seem [Arg0 *trace*i]
to have kicked [Argl those chances] [ArgM-DIR away], [ArgM-TMP for
the moment], [Arg2 with the embarrassing failure of Citicorp and Chase
Manhattan Corp. to deliver $7.2 billion in bank financing for a leveraged
buy-out of United Airlines parent UAL Corp].

Ex2: [ArgO Johni] tried [Arg0 *trace*i] to kick [Argl the football], but
Mary pulled it away at the last moment.

Generalmente, como puede verse en los ejemplos, cada frameset consta de
dos, tres o hasta cuatro argumentos numerados, aunque existen casos en los que
puede haber hasta seis argumentos numerados, especialmente en algunos verbos
relacionados con el movimiento como el siguiente:

1. Frameset edge.01 “move slightly”
Arg0: causer of motion
Argl: thing in motion
Arg2: distance moved
Arg3: start point
Arg4: end point
Argh: direction

Ex: [Arg0 Revenue] edged [Argb up] [Arg2-EXT 3.4%] [Argd to $904
million] [Arg3 from $874 million] [ArgM-TMP in last year’s third quarter].

Ademis de los argumentos numerados, existe uno especial etiquetado como
ArgA que se utiliza en situaciones en las que existe més de un argumento fun-
cionando en cierto modo como agente. Por ejemplo, en la frase Mary hustled
John off to school promptly at 7:30 pm, es John quien lleva a cabo la accién de
escaparse de clases antes de tiempo, pero atin asi Mary también esta ejerciendo
de agente de alguna manera incitando a John a llevar a cabo la acciéon. Es en
estos casos en los que se etiqueta a este segundo participante, Mary en nuestro
ejemplo, con la etiqueta ArgA.

Por 1ultimo, también se utilizan etiquetas para roles que son independientes
de los verbos, y que en general podemos asociar con el concepto gramatical de
adjuntos (aunque esto no es absolutamente preciso en todos los casos). Estos
argumentos se conocen en PropBank como Funcional tags. Los argumentos
independientes de este tipo que aparecen en PropBank son los siguientes:
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Funcional tag Descripcién

ArgM-TMP Modificador temporal.
ArgM-LOC Modificador de lugar.
ArgM-DIR Modificador de direccion.
ArgM-MNR Modificador de manera o modo.
ArgM-CAU Indica la causa de algo.
ArgM-ADV Se utiliza para adverbios de nivel de oracién

y otros agentes que no queden recogidos
en ninguna otra categoria.

ArgM-DIS Etiquetan a particulas conectivas del discurso.
ArgM-NEG Particulas de negacion.
ArgM-PNC Indican la motivacién (no la causa) de una accidn.
ArgM-REC Indican acciones reflexivas o reciprocas.

Hay dos casos particulares de argumentos funcionales que no son indepen-
dientes de los verbos, sino que aparecen en los framesets como parte de los
argumentos participantes en una acepcién de un verbo. Son los argumentos
EXT, que indica un constituyente numérico o de cantidad, y PRD, que marca
una relacién predicativa entre dos argumentos. Este tltimo es un poco mas
dificil de entender. Sea la siguiente oracion:

1. Mary called John a doctor

Existe ambigiiedad en el significado de la frase, ya que por un lado podemos
entender que Mary llamé doctor a John (es decir, dijo que John era un doctor),
o bien Mary llamé a un doctor para que viera a John. En el primer caso, se
establece una relacion predicativa entre John y doctor, y por tanto en PropBank
vendra etiquetado el argumento a doctor con la etiqueta funcional PRD

Mary called John a doctor Mary called John a doctor

Arg0: Mary Arg0: Mary

Argl: John (objeto que es calificado) | Argl: John (beneficiario)
Arg2-PRD: a doctor (atributo) Arg2: a doctor (objeto solicitado)

3.4 Comparacién entre FrameNet y PropBank

Una vez descrito brevemente en qué consisten ambos recursos anteriores, repa-
sando las claves principales en que se asientan, se hace evidente que, si bien
ambos recursos comparten la vocacién de aportar conocimiento relativo a la
realizacién sintdctica de los argumentos de los predicados existentes en el inglés,
mediante la anotacién de los roles semanticos que aparecen en un corpus, las
metodologias aplicadas y las motivaciones de cada recurso son distintas. Estas
diferencias en la forma del etiquetado resultante y en los métodos utilizados
para llevarla a cabo repercuten en los resultados que se obtienen al utilizar un
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recurso u otro como base para la construccion de sistemas de etiquetado de
roles seménticos. Se llevard a cabo a continuaciéon un repaso por las claves de
cada recurso, orientado a resaltar las diferencias esenciales en cuanto a nues-
tro trabajo se refiere: aquellas que influirdn en los sistemas de etiquetado que
construyamos.

FrameNet [16] se centra en los marcos seménticos, definidos éstos como una
representacion esquematica de situaciones que involucran a varios participan-
tes (roles semdnticos). La metodologia utilizada trata de realizar un recorrido
exhaustivo marco a marco. Es decir, se escoge un marco semantico concreto
y se definen cudles son los elementos que participan (frame elements segin la
notacién FrameNet, roles semanticos de manera genérica), asi como qué pala-
bras evocan dicho marco (predicados). Una vez hecho esto, se buscan frases
de ejemplo para cada uno de dichos predicados, y cada una de las realizaciones
sintacticas distintas existentes. Se trata por tanto de un trabajo de documen-
tacion de las realizaciones concretas que se pueden encontrar en un texto en
inglés de los distintos marcos semanticos y sus roles participantes, algo asi como
la construccion de una gran guia de referencia de las relaciones entre semantica
y sintdctica enunciadas por las teorias del nexo. En los ejemplos extraidos del
corpus (se utiliza el British National Corpus), se busca esencialmente la simpli-
cidad antes que la complejidad en las estructuras sintacticas que aparezcan, ya
que la finalidad de los ejemplos es resultar explicativos en cuanto a realizacion
sintactica concreta de un marco semantico, un predicado y unos roles semanticos
concretos. Esta vocacion de guia de ejemplos es claramente contraproducente
de cara a la utilizacion de dichas frases anotadas como punto de partida para
la construcciéon de modelos estadisticos . Sin embargo,un punto interesante de
FrameNet es que la definicién de los marcos semanticos, los cuédles pueden ser
evocados por multiples palabras (verbos, nombres y adjetivos), proporciona in-
directamente una generalizacion entre dichos predicados. Estos compartirdn en
muchas ocasiones construcciones sintacticas con respecto a sus argumentos muy
parecidas, siendo éste un punto positivo de cara a la construccién de modelos
estocasticos para el etiquetado automatico de roles seméanticos.

PropBank [34], por el otro lado, estd mds interesado en la construccién de un
corpus anotado seméanticamente para ser utilizado en la construccion de sistemas
estadisticos, no como guia o diccionario de relaciones entre sintaxis y seméntica
como en FrameNet. La metodologia ahora no consiste en ir clase a clase bus-
cando un ejemplo simple para cada realizacion, sino en recorrer frase a frase
cada una de las que aparecen en el corpus Penn Treebank, anotando en ellas
la aparicién de los distintos roles semdanticos. Ahora sin embargo no existe la
generalizacién proporcionada por el uso de marcos semanticos que son evocados
por distintos predicados como en FrameNet, ya que para cada acepcién de cada
verbo se utiliza un conjunto determinado de roles semanticos sin preocuparse
de agrupar distintos predicados bajo un mismo nombre y un mismo conjunto
de roles semanticos. A pesar de ello, si se intenta mantener la coherencia entre
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predicados relacionados o cercanos semanticamente, basandose principalmente
en las clases que se establecen en VerbNet a la hora de determinar la cercania
entre distintos predicados. Para estos predicados similares se intenta utilizar un
orden coherente y lo mas parecido posible en las etiquetas seménticas para los
argumentos numerados (Arg0, Argl, etc...). Esto sin embargo no ocurre en to-
dos los casos. Por ejemplo, en el caso de los verbos buy v sell, la persona que se
desprende de la mercancia es en el primer caso etiquetada con el rol Argl y en el
segundo con el rol Arg0. En este caso, lo que se intenta en PropBank es preser-
var la funcién gramatical de agente a la etiqueta Arg0, algo que en FrameNet no
se indica. Otra diferencia fundamental con FrameNet es que en PropBank sélo
se identifican como predicados a los verbos, mientras que en FrameNet también
los nombres y los adjetivos pueden evocar un marco semantico. Esto tampoco
es tan relevante puesto que en la mayoria de los casos los predicados seméanticos
estan basados en verbos, y de hecho los sistemas de etiquetado automatico de
roles seménticos desarrollados hoy por hoy se centran sélo en encontrar los roles
semanticos para los verbos. Una diferencia de PropBank con respecto a Frame-
Net que si que es a priori bastante relevante es que los encargados de etiquetar el
corpus PennTreebank disponian de un arbol sintactico para cada frase, a priori,
y ademas debian colocar las etiquetas correspondientes a los roles seméanticos del
predicado del que se tratase sobre alguno de los nodos de dicho arbol sintactico.
Esto, que es una restriccién en términos tedricos importantes (habrd veces que
serd mas correcto seleccionar como rol seméntico un conjunto de palabras que
pertenezcan a distintos sintagmas), facilita la tarea del etiquetador automético
(al menos, a aquellos que utilicen un parsing sintéctico completo como entrada
al sistema), puesto que el conjunto de posibles candidatos a ser etiquetados con
los roles seménticos convenientes queda reducido con respecto al conjunto de
todos los posibles grupos de palabras de la frase. En FrameNet por el contrario,
los participantes en el proyecto no parten de ningin analisis sintactico previo,
teniendo libertad absoluta para seleccionar los conjuntos de palabras que con-
sideren apropiados para desempenar cada rol seméantico; una vez localizados,
asignan etiquetas con funciones gramaticales a estos grupos de palabras. Esto
por supuesto establece una dificultad mas a la hora de decidirse por FrameNet
en lugar de PropBank como recurso base de nuestro sistema de etiquetado.

3.5 Otros recursos de apoyo

3.5.1 WordNet

WordNet [33] es una gran base de datos léxico-seméntica creada en 1985 por
George A. Miller. El objetivo del proyecto es representar la informacién seméantica
de las palabras del inglés con la vista puesta en el procesamiento computacional
de dicha informacién. Asi como en un diccionario se expresa el significado de las
palabras mediante definiciones, en WordNet se establecen grupos de palabras
sinénimas o synsets, de forma que una palabra se define por equiparacién con
otras que significan lo mismo o, al menos, algo muy parecido. Ademads también
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se establecen relaciones semanticas entre estos synsets, formando una gran red
de palabras que da nombre al recurso.

Si una palabra tiene varios significados, aparece en distintos synsets. Para
cada uno de los synsets, se incluye una pequena definicién y unos cuantos ejem-
plos de su uso dentro del lenguaje. Dentro de un synset podemos encontrar
palabras individuales o secuencias de palabras que juntas expresan un signi-
ficado concreto (collations), como por ejemplo mdquina de coser. Para cada
palabra se almacena el numero de significados en que aparece (en cudntos syn-
sets estd incluida), y para cada acepcidn, existe una estimacién de la frecuencia
con la que se da. Actualmente en el proyecto existen 150.000 palabras agrupadas
en 115000 synsets (versién 1.5 de WordNet).

Las relaciones semanticas dependen del tipo de palabra sobre la que se de-
finan. Entre los nombres se establecen relaciones de hiperonimia e hiponimia
(que en términos informéticos definen una relacién de generalizacién y espe-
cializacién respectivamente), asi como de holonimia, meronimia (relaciones de
composicién) y términos coordinados (hermanos en la jerarquia de herencia, si-
guiendo con la metéfora informética). Para los verbos se definen la hiperonimia
y la troponimia (esta tltima es similar a la hiponimia en los nombres), asi como
la implicacién y términos coordinados. Para los adjetivos y adverbios se definen
relaciones para indicar si estan relacionados con algtin nombre,verbo o adjetivo.
Todo esto queda resumido en la siguiente enumeracion:

e Nombres
hiperonimias : Y es una hiperonimia(generalizacién) de X si todo X es
un (o algin tipo de) Y
hiponimias : Y es una hiponimia(especializacién) de X si todo Y es un
(o algtn tipo de) X
términos coordinados : Y is a término coordinado con X si X e Y
comparten una hiperonimia (es una relacién conmutativa)

holonimia : Y es una holonimia de X si X es una parte de Y

meronimia : Y es una meronimia de X si Y es una parte de X
e Verbos

hiperonimia : el verbo Y es una hiperonimia del verbo X is la actividad
X es un (o algun tipo de) Y

troponimia : el verbo Y es una troponimia del verbo X si la actividad
Y implica hacer X de alguna manera

implicacién : el verbo Y esta implicado por X si haciendo X debes estar
haciendo Y

términos coordinados : dos verbos que comparten una hiperonimia
e Adjectivos

nombres relacionados
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participio de verbo
e Adverbios
adjetivo raiz

También existen relaciones entre palabras directamente, basicamente rela-
ciones entre anténimos y derivados. La relacion méas importante y en la que
maés hincapié se hace en Wordnet para los nombres y verbos es la de hypernym
(IS A). Segiin estas relaciones, todos los nombres y verbos estdn organizados
en jerarquias hasta llegar a un conjunto base de categorias generales o primiti-
vas, 25 para los nombres, 15 para los verbos. En la siguiente tabla muestro las
categorias base de las que parten todos los nombres por hiperonimia:

act,action,activity animal,fauna artifact
attribute,property body,corpus | cognition,knowledge
communication | event,happening feeling,emotion
food | groups,collection location,place
motive natural object | natural phenomenon
person,human being plant,flora possession
process | quantity,amount relation
shape state,condition substance

time

Los adjetivos estan organizados principalmente mediante relaciones de anto-
nimia. Los adverbios se organizan en base a los adjetivos de los que se derivan.

WordNet constituye un precursor de FrameNet, y de ahi por tanto su im-
portancia en el etiquetado de roles seméanticos. Ademads, la informacién con-
tenida en WordNet podria servir para mejorar los sistemas de etiquetado de
roles semanticos, por ejemplo enriqueciendo recursos, o utilizando el synset al
que pertenece una palabra para ayudar a decidir sobre el rol seméantico que
desempena.

3.5.2 VerbNet

VerbNet [24] es un diccionario 1éxico de verbos organizado jerdrquicamente, que
aporta informacién sintdctica y seméantica para los verbos del inglés. Los ver-
bos se agrupan formando clases segtin criterios semanticos, pudiendo un mismo
verbo estar en varias clases si posee distintas acepciones. Cada una de estas cla-
ses es descrita en términos sintacticos y semanticos, detallando los argumentos
o roles seménticos que participan en el predicado en cuestién, y las distintas al-
ternancias y transformaciones sintacticas que pueden darse. Es claro el parecido
con los rolesets de PropBank, siendo la diferencia fundamental que el conjunto
de roles utilizado son temaéticos. Ademas, las clases de verbos que se definen son
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Figura 3.3: Representacién grafica de algunos synsets (cuadrados punteados),
palabras que pertenecen a los mismos (en rojo) y relaciones de hiperonimia entre
los synsets

las minimas posibles en términos de que representen un mismo conjunto de roles
involucrados y las mismas realizaciones sintacticas, a diferencia de PropBank
donde para cada verbo existe un roleset, y no se hacen generalizaciones entre
los distintos predicados.

Actor Agent Theme Patient
Asset Attribute | Beneficiary Cause
Destination | Experiencer | Instrument | Location
Material Pacient Product Recipient
Source Stimulus Time Topic

Tabla 3.2: Roles tematicos de VerbNet

concrete abstract location
organization | currency | communication
phys_obj human animate
body_part | int_control

Tabla 3.3: Ejemplo de restricciones a los roles teméticos de VerbNet

El primer nivel de la jerarquia descrita en VerbNet esta formado por las cla-
ses verbales de Levin [29], y posteriormente cada clase es refinada destacando
las diferencias sintacticas y seméanticas dentro de la misma. Cada nodo de la red
esta caracterizado por el conjunto de verbos que forman la clase, y por una lista
de argumentos seménticos para dichos verbos, asi como informacién seméantica y
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sintactica sobre los verbos. La lista de argumentos consiste en una serie de argu-
mentos teméaticos extraidos de un total de 20 posibles (ver tabla 3.2), y también
en ocasiones una serie de restricciones sobre estos argumentos mediante el uso
de predicados binarios (ver tabla 3.3). La informacién sintdctica se expresa
asignando a los argumentos seméanticos anteriores argumentos sintacticos pro-
fundos. Por iltimo, la informacién seméantica que se ofrece de los verbos consiste
en un conjunto de predicados seménticos, como motion, contact o transfer_info.
Estos predicados toman como argumentos los propios argumentos seméanticos
del verbo y también algunos eventos temporales y existenciales. Por tanto, la
definicién semantica de las clases se hace siempre en base a una serie de eventos
y predicados logicos. Se puede ver un ejemplo de todo esto en 3.4, correspon-
diente a los datos incluidos en VerbNet para la clase hit-18.1. Aunque no se
incluyen los verbos que forman la clase, puede verse en los ejemplos que no sélo
hablamos del verbo hit, sino de una serie de verbos que comparten comporta-
miento sintactico y seméntico. Por tanto, el nombre de la clase debe entenderse
s6lo como un mneméonico.

Segtin se describe en [22], VerbNet 1.0 contiene descripciones para 4100 ver-
bos, distribuidos en 191 clases de primer nivel y 74 de segundo nivel en la
jerarquia (especializaciones de las anteriores). Existen 21 roles temédticos, 36
restricciones de seleccién, 314 estructuras sintacticas y 64 predicados seménticos.

Existe un mapeo entre los verbos de PropBank y las clases de VerbNet
[23], mediante el cudl es posible interpretar los roles de PropBank como roles
tematicos, ademds de realizar generalizaciones entre los verbos que PropBank
por si solo no permite dado que cada acepcién de cada verbo constituye un
tnico elemento de estudio. De esta forma, actualmente en la base de datos
de PropBank consta la clase de VerbNet a la que pertenecen cada una de las
acepciones que se contemplan.

Class hit-18.1
Parent —
Themroles Agent Patient Instrument
Selfrestr Agent|fint_control] Patient [fconcrete] Instrument|fconcrete]
Name Example Syntax Semantics
Basic Paul Agent causc(Agent, B)
Transitive hit v manner(during(E),directedmotion, Agent)
the Patient lcontact(during(E),Agent,Patient)
ball manner(end(E),forceful, Agent)
contact(end(E),Agent,Patient)
Resultative Paul Agent cause(Agent, E)
kick v manner(during(E),directedmotion, Agent)
the Patient lcontact (during(E), Agent,Patient)
door Adj manner(end(E),forceful, Agent)
open contact(end(E),Agent,Patient)
Frames Pred(result(E),Patient)
Resultative Paul Agent cause(Agent, E)
hit \% manner(during(E),directedmotion,Agent)
the Patient lcontact (during(E), Agent,Patient)
window Prep[to/into] | manner(end(E),forceful,Agent)
to Oblique contact(end(E),Agent,Patient)
picces [+state] Pred(result(E),Patient)
Conative Paul Agent cause(Agent, E)
hit v manner(during(E),directedmotion,Agent)
at at !contact(during(E),Agent,Patient)
the Patient
window

Tabla 3.4: Entrada simplificada de VerbNet para la clase hit-18.1
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3.5.3 ConceptNet

ConceptNet es una base de datos de conocimiento que trata de capturar las
relaciones entre los conceptos que se utilizan en un lenguaje, relaciones que
podriamos entender que conforman lo que llamamos sentido comin.La idea es
tener representada toda esta informaciéon mediante una gran red de concep-
tos, de forma que las aplicaciones de inteligencia artificial puedan hacer uso
facilmente de esta informacién. El punto de vista de ConceptNet es siempre
puramente préctico, y se aleja de las rigurosidades lingiiisticas formales que ca-
racterizan a recursos como WordNet. Lo importante es representar las relaciones
semanticas que se dan entre los diversos conceptos que maneja el ser humano,
entendiendo estas relaciones semanticas de una manera mucho mas relajada que
en WordNet. Podemos ver un ejemplo de la red en que consiste ConceptNet en
la figura 3.4.

Figura 3.4: Representacién grafica de un extracto de conceptos y relaciones de
ConceptNet

La base de datos de ConceptNet es enorme, contando actualmente con més
de 300.000 conceptos (nodos de la red) y mas de 1.6 millones de relaciones. Toda
esta enorme informacién se ha generado autométicamente a partir de las mas de
700.000 frases introducidas por usuarios mediante una pagina web denominada
Open Mind Common Sense. Esta iniciativa proponia diversos mini-juegos a los
usuarios, pidiéndoles que relacionasen diversos conceptos, o que indicaran las
consecuencias de algin evento o situacién tipica, etc., de manera que se iban
reconociendo los nuevos conceptos introducidos por los usuarios y se utilizaban
éstos para generar nuevas situaciones que plantear a los usuarios. Con esto se
obtuvo una gran cantidad de frases que condensaban el sentido comun de los
participantes (o al menos, parte de éste). Es a partir de estas frases y mediante
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procedimientos autométicos (ver [18] para una descripcién de dichos procedi-
mientos) como se generé la base de datos de ConceptNet, empleando gracias a
la participaciéon de usuarios anénimos muchos menos recursos en tiempo y di-
nero que otros recursos como WordNet o PropBank. Por supuesto, este método
basado en la participacién desinteresada de colaboradores anénimos es valido
en ConceptNet por la naturaleza préactica y poco rigurosa escogida; usar este
mismo enfoque en la construcciéon de corpus que se basan en la exactitud y la
correccion lingiifstica seria mucho menos trivial y desde luego nunca totalmente
automaético.

La red de conceptos de la que se compone ConceptNet es parecida estructural-
mente a la de WordNet: tenemos nodos que representan conceptos y aristas que
unen dichos nodos mediante ciertas relaciones semanticas. Pero dénde Word-
Net se decanta por la correccién y la rigurosidad, ConceptNet se basa en la
flexibilidad y adaptabilidad de criterios, ain redundando en que la informacién
plasmada tenga menos entidad tedrica (recordemos que el enfoque de Concept-
Net es siempre practico, pues es ésta la tnica forma de abarcar el conocido
como sentido comiun, conocimiento universal que de ningtin modo puede ser ex-
presado de forma rigida e inapelable, sino mediante aproximaciones inexactas).
Las diferencias de base entre WordNet y ConceptNet son tres.

e Los nodos en WordNet son siempre items 1éxicos, generalmente palabras,
y en algunos casos conjuntos de palabras que funcionan como una tnica
entidad 1éxica (coche de carreras, méquina de afeitar...). Sin embargo
en ConceptNet se permiten construcciones mas complejas que permiten
representar conceptos compuestos de mas alto nivel, pudiendose para ello
utilizar un verbo y varios argumentos del mismo para representar un solo
concepto que vendra a ser un nodo de nuestra red. Por ejemplo, son
conceptos vélidos en ConceptNet “comprar comida”, “ser despedido del
trabajo” o “tener un hijo”.

e Las relaciones semanticas que se permitian en WordNet eran basicamente
las de sinonimia/antonimia, la especializacién/generalizacién y la com-
posiciéon. En ConceptNet se permite un conjunto mucho mas amplio de
relaciones seméanticas, que permiten que la red resultante esté mucho mas
conectada: conceptos que a priori, desde el punto de vista seméntico,
no parecen estar relacionados, pueden estarlo a traves de estas relaciones
pragmaticas. Por ejemplo, “ser despedido” puede ser efecto de “tener pro-
blemas personales” (la relacién en cuestién en ConceptNet serfa EffectOf).
El conjunto completo de relaciones seménticas (o pragmético-semdanticas,
para ser mds exactos) se encuentra en la tabla 3.5.

e El conocimiento que contiene ConceptNet es mucho més informal, consti-
tuye una visién practica, en contraposicién con el enfoque riguroso y rigido
de WordNet. Un ejemplo de esto es la existencia de multitud de relaciones
que no son irreprochables o universales, como seria condicién en WordNet,
sino que pueden ocurrir en determinadas ocasiones (o incluso puede que
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K-LINES ConceptuallyRelated To
ThematicKLine
SuperThematicKLine
THINGS IsA
PropertyOf
PartOf
MadeOf
DefinedAs
AGENTS CapableOf
EVENTS PrerequisiteEventOf
FirstSubEventOf
SubEventOf
LastSubeventOf
SPACIAL LocationOf
CAUSAL EffectOf
DesirousEffectOf
FUNCTIONAL UsedFor
CapableOfReceivingAction
AFFECTIVE MotivationOf
DesireOf

Tabla 3.5: Relaciones disponibles en ConceptNet

ocurran sélo muy de vez en cuando). Por ejemplo, la relacién de efecto
entre “caerse de la bicicleta” y “hacerse dano” no es para nada obligato-
ria. Pero esto no quita que dicha relacién forme parte del sentido comun
de cualquier persona, el cudl nos lleva a preguntarle a alguien que se ha
caido de una bicicleta si se ha hecho dano. Es esta clase de flexibilidad
la que otorga potencia a ConceptNet para su uso en diversas aplicaciones
de inteligencia artificial, y también por ende la que le resta utilidad para
tareas formales como la que nos ocupa en el presente trabajo.

A pesar de que, a priori, este recurso no estd enfocado al etiquetado de roles
seménticos, y de hecho no he encontrado ningtn trabajo en el que se haga o se
proponga el uso de ConceptNet como apoyo a la tarea en cuestién, he incluido
este apartado porque una de las vias que quiero explorar en mi investigacién
futura es precisamente la forma de utilizar este conocimiento sobre el sentido
comun en un sistema de etiquetado de roles semanticos. Me parece intuitiva-
mente claro a priori que dicho conocimiento tiene que ser 1til en cualquier tarea
relacionada con la seméantica, y por tanto también en la tarea concreta del eti-
quetado de roles seméanticos. Quedandonos tnicamente en la tarea preliminar
necesaria de identificar él marco o clase semantica de una frase (para lo que hay
que desambiguar el sentido del predicado), el sentido comin podria indicarnos
cudl debe ser la acepcion correcta, o al menos descartar definitivamente alguna
de ellas. Por ejemplo, si leemos que “Juan suspendié ocho asignaturas”, nuestro
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sentido comun relaciona el concepto asignatura con la accion de suspender en
su acepcién de no sacar la nota minima necesaria para aprobar. Sin embargo, si
leemos que “El ayuntamiento suspendié los actos previstos para hoy”, el mismo
sentido comun anterior descarta definitivamente el significado anterior de sus-
pender. Todo estos es por supuesto una visién intuitiva de la posible utilidad de
ConceptNet que todavia tengo que explicitar en métodos concretos y evaluables.
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Capitulo 4

Arquitectura de un
Etiquetador de Roles
Semanticos Estadistico

4.1 Arquitectura del sistema

El primer sistema de etiquetado automatico de roles seméanticos que fue presen-
tado a la comunidad cientifica fue el construido por Jurafsky y Gildea, en 2002,
en su ya cldsico articulo [17]. En este articulo se sentaron las bases de todos los
sistemas de etiquetado de roles semanticos aparecidos hasta la fecha, al menos
en los siguientes aspectos:

e Se emplean métodos estadisticos para construir modelos a partir de corpus
etiquetados semdnticamente (FrameNet en el articulo de Gildea, Prop-
Bank en la mayorfa de los sistemas actuales). Por tanto, una de las va-
riables fundamentales para determinar la eficacia de los sistemas sera la
calidad y extensién de los recursos utilizados en estas técnicas de aprendi-
zaje automatico, ademas de las caracteristicas particulares de cada recurso
(ver capitulo 3 sobre recursos seménticos ).

e Basandose en las teorias del nexo, que recordemos enunciaban las co-
nexiones existentes entre el contenido semantico de una sentencia y sus
posibles realizaciones sintacticas, todos los sistemas hacen uso de parsers
sintacticos, ya sean completos o superficiales, aplicados a los textos de
entrada y las frases a etiquetar. Esta informacion sintactica es utilizada
para la extraccién de caracteristicas que seran introducidas en los algorit-
mos estadisticos para generar los modelos de etiquetado automatico. En
otros trabajos, ademas de esta informacion, se emplean etiquetadores mor-
fosintécticos, reconocedores de entidades y otras herramientas y recursos
lingiifsticos como apoyo a la construccién del vector de caracteristicas.
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e El conjunto de caracteristicas a extraer de las oraciones que se van a
etiquetar para formar el vector de entrada al clasificador, propuesto por
Gildea y Jurafsky en su articulo, se ha mantenido practicamente invariable
en la mayoria de los sistemas actuales. Estas caracteristicas estdn basa-
das en su mayor parte en la informacién proporcionada por el analiador
sintactico, y serdn descritas mas adelante. Desde luego, muchas otras nue-
vas caracteristicas a introducir en los clasificadores han sido sugeridas por
diversos trabajos, e incluso algunos han llevado a cabo un andlisis critico
de las caracteristicas utilizadas y de la posible inutilidad o solapamiento
de algunas de ellas [50].

e Por 1ltimo, los autores del articulo realizaron una divisiéon en dos subta-
reas que se ha mantenido en la mayoria de los sistemas actuales, aunque
existen enfoques distintos que después seran comentados. Dada una frase
de entrada, lo primero que se lleva a cabo es identificar qué conjuntos
de palabras son candidatos a ser considerados roles seméanticos del predi-
cado en cuestién, mediante un clasificador binario. Después, cada uno de
los candidatos pasa por un clasificador de multiclases que decide qué rol
semantico en concreto se le asigna o si no le corresponde ninguno.

Ademsis de las dos fases citadas, denominadas argument identification y
argument classification respectivamente, aparecen a lo largo de los distintos
sistemas de etiquetado de roles seménticos otras etapas previas (y en algin
caso posteriores, como se verd). A pesar de la gran cantidad de variaciones
que se pueden encontrar en los distintos articulos, se intentarda mostrar una
arquitectura prototipo que refleje el minimo comin denominador de todos los
sistemas estudiados asi como las caracteristicas mas asentadas en la literatura
actualmente. La arquitectura en cuestién puede verse representada en la figura
4.2. La notacién utilizada en la misma para referirse a los roles seméanticos esta
extraida de la terminologia utilizada en PropBank, aunque un sistema basado
en FrameNet tendria una arquitectura equivalente.

El problema del etiquetado de roles seméanticos no es trivial y puede ser en-
focado desde distintas perspectivas. La maés simple de ellas seria entender el
problema como una tarea de etiquetado secuencial, de tal forma que a cada
palabra de la frase de entrada, se le debe asignar una etiqueta de entre el con-
junto de roles del predicado en cuestion. Este proceso se ird haciendo palabra a
palabra. Esta primera aproximacién ofrece, sin embargo, muchas dificultades.
En primer lugar, etiquetando de esta manera se puede llegar a resultados del
todo incoherentes, ya que existen ciertas condiciones a respetar tales como el no
solapamiento de roles semdanticos. Ademds, la tarea tiene un claro componente
de decisién global que no se contempla con un acercamiento tan local. No se
deben olvidar tampoco los enunciados de las teorias del nexo, segin los cuales
existen relaciones complejas entre las estructuras sintacticas y los contenidos
semanticos del lenguaje; dichas relaciones no estan siendo explotadas en un
acercamiento tan basico como el mostrado. Por todas estas razones, y algunas
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Figura 4.1: Enfoque secuencial vs. enfoque jerarquico en un sistema de etique-
tado de roles semanticos. En el enfoque secuencial, el sistema decide la etiqueta
a asignar a cada palabra, una tras otra, generando etiquetados potencialmente
incoherentes. En el enfoque jerarquico, el sistema decide la etiqueta a asig-
nar a cada nodo del arbol sintactico de la oracién, facilitando la obtencién de
etiquetados coherentes.

mas que adin no son visibles en este punto de la explicacién de la arquitectura,
la aproximacién al etiquetado de roles semanticos como una tarea de etiquetado
secuencial, palabra a palabra, no es la mejor eleccién. A pesar de ello, existen
sistemas construidos siguiendo esta filosofia, con resultados mejores de los que
cabria esperar en un primer momento [25].

Otro enfoque distinto seria entender el etiquetado de roles seménticos como
una tarea de etiquetado jerarquico. En este caso, la entrada al etiquetador
va a ser una estructura en forma de arbol, en nuestro caso el arbol sintactico
de la oracién a etiquetar. Las etiquetas seran asignadas a los nodos de dicho
arbol. Esta forma de proceder parece mas logica, en primer lugar porque es
evidente en la mayoria de los casos que los roles seménticos son desempenados
por unidades sintacticas completas. Etiquetando los nodos del arbol sintactico
minimizamos el espacio de bisqueda, que en el enfoque secuencial puro estaria
formado por todas las posibles combinaciones de palabras de la oracién de en-
trada al sistema. Otra ventaja de esta eleccién es que nos permite realizar una
poda previa del arbol sintactico o pruning, aplicando para ello un conjunto de
reglas muy simples que serdn descritas mas adelante. Se consigue asi reducir
aun mas el conjunto de candidatos a ser identificados como roles seménticos. De
todas formas, no todo son ventajas, ya que la utilizacién necesaria de parsers
sintacticos introduce errores en el sistema que pueden repercutir en los resulta-
dos finales del etiquetador de roles. A pesar de ello, este enfoque es sin lugar a
dudas el preferido por los distintos equipos que trabajan en la implementacion
de etiquetadores de roles seméanticos.

Un enfoque a medio camino que ha demostrado buenos resultados consiste
en la utilizacién de parsers sintécticos superficiales, también conocidos como

64



chunkers. Esto algoritmos consiguen dividir las frases en los distintos sintagmas
que la conforman, pero no generan el arbol sintactico completo. Por tanto, la
tarea vuelve a ser entendida como un etiquetado secuencial, pero el conjunto de
candidatos para la fase de identificacién de los roles seméanticos también se ha
visto reducido. La ventaja fundamental es la menor probabilidad de error de
los chunkers frente a los parsers sintacticos completos, a costa de ofrecer menos
informacion e imposibilitar la extraccién de algunas caracteristicas que se basan
en la misma. Un ejemplo de sistema construido utilizando un chunker es [21].
En el articulo [47] por su parte, se plantea la utilizacién de ambas entradas
combinadas, dependiendo de la fase en la que nos encontremos.

Ya se emplee un analizador sintdctico completo o superficial, la arquitectura
genérica de un sistema actual de etiquetado de roles semanticos consta de las fa-
ses que se muestran en la figura 4.2, que pasaran a ser descritas y comentadas en
los siguientes apartados. Ademés de las fases que conforman la arquitectura en
cadena (frame identification, pruning, argument identification, argument clas-
sification, inference), se llevan a cabo de manera paralela otras tareas tomando
como entrada el texto a etiquetar. Dicho texto es introducido en una serie
de herramientas linguisticas, tales como etiquetadores morfosintdcticos, recono-
cedores de entidades, analizadores sintacticos alternativos, ..., ademas de ser
enriquecido en algunos casos mediante el uso de recursos lingiiisticos de apoyo
como WordNet o VerbNet. La finalidad de estos procesos es obtener un cierto
nivel de formalizacién y estructuracion linguistica del texto, sobretodo a nivel
léxico y sintactico, que serd posteriormente usada en un proceso de extracciéon
de caracteristicas, las cuales conformaran el vector de entrada a los algoritmos
de clasificacién de las fases de identificacién y clasificacién de argumentos. La
explicacion de las distintas caracteristicas encontradas en la bibliografia revisada
se encuentra en secciones siguientes de este mismo capitulo.

4.1.1 Frame Identification

Para cada una de las proposiciones que conforman nuestra oracién de entrada,
la primera tarea a llevar a cabo es decidir dentro de qué marco semantico se
encuentra la misma. Existird una palabra (predicate en PropBank,target word
en FrameNet) que ejerce de ntcleo seméntico en la proposicién, generalmente
un verbo, aunque ésta puede ser también un adjetivo o un nombre (al menos en
el recurso FrameNet; en PropBank, a dia de hoy, s6lo se tienen en cuenta a los
verbos como ntcleos semanticos). Simplificaremos la explicacién centréndonos
en que dicha palabra sélo pueda ser un verbo. Este verbo puede tener distintas
acepciones, entendidas como distintos significados expresados en un diccionario.
Por ejemplo, cinéndonos a la nomenclatura usada en PropBank, veamos dos
posibles acepciones para el verbo act:

1. act.01 “play a role”: Hoare Govett is acting as the consortium ’s invest-
ment bankers
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2. act.02 “do something”: Why did n’t the Bank Board act sooner ?

De forma que, una vez encontrado el verbo, y lematizado convenientemente
para obtener el infinitivo, la primera dificultad que se encuentra quien aborda la
implementacién de un sistema de etiquetado de roles semanticos es decidir qué
acepcion del verbo se esta utilizando de entre las posibles. Esta problematica es
ampliamente conocida para todos los investigadores en el campo del Procesa-
miento del Lenguaje Natural bajo el nombre de desambiguacion de significados.
La mayoria de los autores no incluyen por tanto esta fase como parte del etique-
tado de roles seméanticos, considerando que es una tarea previa totalmente inde-
pendiente que no deben abordar como parte del sistema. No se va a profundizar
por tanto en esta fase, pero ha sido incluida puesto que en arquitecturas que
no sean exclusivamente en cadena podria ser interesante algiin tipo de retroali-
mentacion entre las salidas de fases posteriores y ésta que nos ocupa. Tengamos
en cuenta que la propia tarea de desambiguacién de significados es una de las
aplicaciones inmediatas de los sistemas de etiquetado de roles seméanticos; por
tanto, podrian llevarse a cabo la aplicacién de técnicas de bootstrapping que
mejoraran ocasionalmente los resultados.

Podriamos incluir en esta fase también la tarea consistente en, dada una
acepcion, elegir qué conjunto de roles semanticos se van a instanciar. Por ejem-
plo, para el ejemplo anterior, PropBank nos sugiere varios escenarios posibles
para la primera acepcién del verbo act, pudiendo aparecer sélo un rol ARGO,
o bien éste junto con ARGI. Todos los articulos leidos no tienen en cuenta
esta informacién, usando de manera invariable el conjunto de etiquetas posibles
ARGO-ARGS5, més las funcionales. A mi parecer, decidir en una fase previa
qué argumentos o roles debemos instanciar puede otorgar cierta ventaja. Para
ello, se podrian construir clasificadores independientes para cada uno de los ver-
bos, entrenados de modo que pudiesen decidir antes una frase de entrada qué
acepcion y conjunto de roles deben utilizarse en fases posteriores. El principal
problema para llevar a cabo esto es la escasez de ejemplos en los recursos actua-
les, que muy posiblemente no otorguen la suficiente relevancia estadistica para
construir los clasificadores independientes propuestos. Atun asi serd esta una de
las lineas de investigacion a tener en cuenta en un futuro.

4.1.2 Pruning

Aquellos sistemas que optan por la utilizacién de un analizador sintactico com-
pleto suelen introducir una fase de poda del arbol o pruming. La fase en
cuestién consiste en eliminar aquellos nodos que claramente no pueden ser roles
semanticos, o al menos aquellos que muy probablemente no lo sean. Para ello,
la mayoria de los sistemas utilizan un algoritmo bastante simple que consiste en
lo siguiente:

1. Nos colocamos en el nodo correspondiente al predicado cuyos roles estamos
tratando de instanciar.
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2. Anadimos a nuestra lista de nodos candidatos todos los nodos hermanos
del nodo actual, a no ser que estos nodos hermanos estén coordinados con
el nodo actual. Si uno de los nodos hermanos es un sintagma preposicio-
nal, también se anaden los nodos hijos de la generacién inmediatamente
posterior del mismo.

3. Nos desplazamos ahora al nodo padre y repetimos el paso 2, hasta que
hayamos llegado al nodo raiz.

/ S \ and \

NP V.

PN

VP
Strikes VBD Premier * ﬁ
and ‘ ‘ Ryzhkov
mismanagement were VBD warned

‘ of tough measures

cited

Figura 4.3: Ejemplo de la aplicacién del algoritmo de pruning de Xue y Palmer.
Situados en el segundo predicado (VBD: warned), primero se afiadirdn los nodos
hermanos, en este caso un sintagma preposicional. Anadimos los hijos de dicho
sintagma por ser preposicional. Subimos ahora al nodo padre (VP), anadimos
el sintagma nominal hermano. Volvemos a subir de nodo (S). El tinico hermano
que tiene (otra proposicién) estd coordinado con el actual, por lo que no se
anade a la lista de candidatos. Por ultimo, volvemos a subir al nodo padre,
llegando a la raiz del arbol y acabando el algoritmo.

Esta estrategia de poda fue propuesta en [50]. Existen otros acercamientos
al problema, como el propuesto en [40]. En este sistema, se utiliza un clasifica-
dor binario para decidir si un nodo es o no candidato a pasar a la siguiente fase
de la arquitectura. El clasificador es entrenado con todas las frases del corpus
de entrenamiento. La ventaja fundamental de este método es que permite dis-
tintos grados de filtrado, segun establezcamos un valor u otro como umbral de
probabilidad para admitir el nodo como candidato.

Si el sistema en cuestion ha optado por la utilizacién de un analizador sintactico
parcial, la fase de pruning tal como ha sido descrita no tiene sentido. En la ma-
yoria de los casos, se opta por eliminarla, de forma que todos los chunks o
sintagmas detectados por el analizador, asi como cualquier conjunto de sintag-
mas sucesivos, son candidatos a ser identificados como roles semanticos.
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4.1.3 Argument Identification

Esta fase y la siguiente forman el niicleo béasico de todo sistema de etiquetado de
roles semanticos. Cabria plantearse la tarea en una sola fase en lugar de dos, esto
es: para cada posible candidato a ser etiquetado como rol seméantico, utilizar
un clasificador que lo etiquete como alguno de los posibles roles (por ejemplo,
si utilizamos PropBank, A0-A5 o alguno de los roles funcionales), o con una
etiqueta especial que indique que no es ningiin rol semantico. Sin embargo, si
se utiliza este enfoque, se presenta un problema de desbalanceo considerable
de las clases del clasificador, ya que la etiqueta utilizada para senalar aquellos
constituyentes que no forman parte de ningin rol seméntico aparecera de forma
mucho mas frecuente que el resto de las etiquetas. Todos los investigadores
con experiencia en aplicaciones de mineria de datos para la construccién de
clasificadores de multiclases saben que para solucionar este tipo de desbalanceos
es preciso utilizar en primer lugar un clasificador binario, que sea capaz de
decidir si una muestra pertenece o no a la clase que produce el desbalanceo.
Posteriormente, para aquellas muestras que no pertenezcan a dicha clase, se
empleard un clasificador de multiclases que decida la etiqueta a aplicar a la
muestra de entre el resto de clases que queden. Es justamente ésta la estrategia
seguida desde el primer articulo aparecido sobre etiquetado de roles semanticos,
y que se ha mantenido invariable en el resto de los sistemas revisados.

En el caso de contar con parsing sintictico completo, en la fase de identi-
ficacién de argumentos se utilizardan clasificadores binarios entrenados y eje-
cutados sobre el conjunto de los candidatos obtenidos en la fase de pruning.
Fijémonos en que solo aquellos candidatos seleccionados en dicha fase, que a
su vez han sido seleccionados de entre los nodos generados por el analizador
sintactico completo, pueden optar a ser etiquetados como roles seménticos. Es
decir, cualquier error por omisién en la fase de pruning, o anteriormente en el
analizador sintactico, producira inevitablemente un fallo por omisién en esta
fase de identificacién de argumentos y consecuentemente en el resultado final.
Es ésta la principal limitacién de utilizar una arquitectura serie, en la que el
resultado de cada etapa funcione como entrada de la siguiente etapa. Una ta-
rea importante en la construccién de un sistema como el que nos ocupa seré la
calibracién adecuada de las fases anteriores a la de clasificacién de argumentos,
para asegurarnos al menos un valor alto de recall, ain a pesar de bajar un poco
en precisién, de manera que limitemos en lo posible la pérdida de candidatos
validos en el trascurso de las distintas etapas.

Si no se cuenta con un analizador sintactico completo, cualquier subconjunto
de palabras contiguas o chunks contiguos puede ser entendido como un posible
candidato. En la mayoria de los articulos revisados se entrena un clasificador
binario que determina si una palabra o chunk es comienzo de un argumento, y
otro que determina si una palabra o chunk es final de un argumento. Después, en
la ejecucidn, se contrastan las predicciones de ambos clasificadores mediante al-
goritmos de programacion dindmica, maximizandose la probabilidad de la com-
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binacién elegida y asegurandose de que se cumplen las condiciones necesarias
para que se formen roles seméanticos validos. Recordemos que estas condiciones
eran las siguientes:

1. Los argumentos no pueden incluir al predicado (al verbo)
2. Un argumento no puede estar “a caballo” entre dos clausulas.

3. Los argumentos deben estar contenidos en la misma cldusula que el pre-
dicado al que pertenecen.

A pesar de que lo explicado es la estrategia méas repetida en los distintos
sistemas analizados, existen trabajos que utilizan otros acercamientos. Los hay
que fusionan ambas fases de identificacién y clasificacién en una sola, haciendo
uso de una etiqueta adicional para senalar los constituyentes que no son roles
semanticos, ignorando el problema del desbalanceo de dicha clase [46]. En otros
casos, se utiliza un clasificador con tres clases en lugar de uno binario, dis-
tinguiéndose a la salida entre candidatos descartados, aceptados y “probables”
[42].

A la hora de implementar el clasificador (o los clasificadores, si no se dispone
de analizador sintdctico completo), existen multitud de opciones por las que de-
cantarnos: algoritmos de aprendizaje basados en modelos de Markov, Support
Vector Machines, Conditional Random Fields, .... Los principales algoritmos
utilizados actualmente en la construccién de etiquetadores de roles semanticos
han sido descritos brevemente en el primer capitulo de este trabajo. Todos estos
algoritmos de aprendizaje basan sus decisiones en los datos ofrecidos por el vec-
tor de caracteristicas, que recoge informacion extraida de los datos de entrada.
Dicha informacién ha sido determinada por los disenadores del sistema como
relacionada y til con la tarea que debe afrontar el sistema de aprendizaje. En
el caso que nos atane, serd en su mayoria informacién relacionada con la es-
tructura sintdctica de la oracién de entrada, siguiendo asi las indicaciones de
las teorias del nexo. Las caracteristicas mas consensuadas por todos los grupos
de trabajo, asi como algunas menos comunes, seran descritas y comentadas en
una proxima seccién de este capitulo. En principio, la mayoria de los sistemas
utilizan el mismo conjunto de caracteristicas para las fases de identificacion y
clasificacién de argumentos. Sin embargo, algunos trabajos como [50] han de-
mostrado que algunas de las caracteristicas consideradas ya genéricas son tutiles
para una de las fases pero totalmente carentes de informacién para la otra fase.
Se hara hincapié sobre esto en la seccién de descripcion de las caracteristicas.

4.1.4 Argument Classification

En esta fase se parte de un conjunto de candidatos a ser roles semanticos, que
pueden ser nodos del drbol de sintaxis que han pasado positivamente las fases
de pruning y argument identification, o conjuntos de palabras o chunks que
han sido identificados en la fase anterior como roles semdnticos (por ejemplo,
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mediante el uso de un par de clasificadores binarios para detectar comienzo y
final de roles y la posterior aplicacion de algoritmos de programacién dindmica
para obtener resultados coherentes). Generalmente se utilizard un clasificador
de multiclases para asignarle a cada candidato la etiqueta adecuada de entre los
posibles roles seménticos.

Recordemos que la mayoria de los sistemas mantienen constante el conjunto
de clases del clasificador, conteniendo todas las posibles etiquetas semanticas del
recurso que estemos usando. Por ejemplo, si usamos PropBank, las etiquetas
o clases del clasificador seran A0-A5, las funcionales AM-xxx, y algunas otras
como las relacionales (ver capitulo 3). Ademds, cada posible candidato se eti-
queta de manera independiente, esto es, sin tener en cuenta qué etiquetas han
sido ya asignadas, con lo que puede ocurrir:

e Que aparezcan roles semanticos que no sean correctos para la clase semantica
en la que nos encontramos.

e Que aparezcan roles semanticos duplicados.

El primero de los problemas puede evitarse introduciendo como caracteristica
de entrada al clasificador la clase o frameset en nomenclatura PropBank a la que
pertenece la oracién actual. De esta manera, el clasificador deberia ser capaz
de utilizar dicha informacion para decidir qué roles semanticos no tiene sentido
instanciar. Esto se aplica en todos los sistemas revisados, que siempre incluyen
como caracteristica de entrada a los clasificadores el predicado (verbo) sobre
el que se trabaja. Por supuesto, con esto no evitamos que ocasionalmente el
clasificador se decida por roles semanticos improcedentes, puesto que la capaci-
dad de discriminacién de los datos de entrada que aporta la clase seméantica es
pequena en relacion a otras caracteristicas. Otra solucién seria generar distintos
clasificadores, con distintos conjuntos de clases, para cada uno de los verbos o
framesets en general con distinto nimero de roles seméanticos; esto es, aquellos
verbos que siempre van acompanados de un solo rol semantico, constituirian
un corpus de entrenamiento para un clasificador particular. Aquellos que como
mucho necesitan de un par de roles semanticos, otro clasificador distinto, y asi
sucesivamente. Esta estrategia no ha sido utilizada por ninguno de los sistemas
revisados, o al menos no ha sido detallada como tal en los articulos que los
describen, por lo que seria necesario un desarrollo experimental para constatar
su utilidad. Y ademéds atin nos queda por resolver el segundo de los problemas,
la duplicidad de roles.

En general, ambos problemas pueden ser vistos como consecuencias de un tra-
tamiento local de un problema con ciertas restricciones globales. Al igual que
en la fase de identificacién de argumentos para sistemas basados en analizadores
sintdcticos superficiales se utilizan algoritmos de programacién dindmica para
garantizar la coherencia de los etiquetados de los clasificadores de deteccion de
comienzos y de finales de roles semanticos, también ahora se emplean técnicas
similares. Para ello, se puede optar por que el clasificador de argumentos no
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genere una salida unica, esto es, una etiqueta para cada uno de los candidatos,
sino una serie de posibles etiquetas. Este conjunto de etiquetas posibles puede
ir acompanado ademas por otra informacién, tal como la probabilidad estimada
por el clasificador para cada una de las etiquetas que forman el conjunto. Poste-
riormente, utilizando técnicas de programacién dindmica que tengan en cuenta
las restricciones en cuanto al frameset y la no duplicidad de roles expuesta
anteriormente, se genera un etiquetado con coherencia global.

Esta fase, y en menor medida la anterior, son las mas criticas del sistema.
Todo el trabajo previo es importante, pero es en el diseno de estas fases, los al-
goritmos de aprendizaje escogidos, la eleccion de las caracteristicas de entrada
a los mismos, en donde los distintos grupos de trabajo consiguen arrancar unas
décimas de rendimiento de unos sistemas a otros. Y entran en juego aqui disenos
cada vez més enrevesados desde el punto de vista de la mineria de datos. A lo
largo del tiempo, se observa la utilizacién de algoritmos de aprendizaje cada vez
mas complejos. Si inicialmente se utilizaban modelos probabilisticos basados
en estimadores de maxima verosimilitud, actualmente se imponen en cuando a
resultados obtenidos los sistemas basados en Support Vector Machines, a costa
de una complejidad conceptual y temporal sensiblemente superior. Asi mismo,
muchos grupos de trabajo optan por la construccién de n modelos distintos,
usando quizas distintos algoritmos de aprendizaje, que trabajan en paralelo ge-
nerando n etiquetados distintos. O de forma anéloga, n analizadores sintacticos
distintos (o las n mejores producciones de un analizador sintdctico en concreto)
para generar distintos vectores de caracteristicas con los que estimar de nuevo n
etiquetados distintos. Todas estas tendencias a atacar el problema desde distin-
tos angulos para posteriormente decidir entre los distintos resultados implican
una fase final de eleccién entre los distintos etiquetados propuestos, que serd
descrita a continuacién.

4.1.5 Inference

En algunos casos, sobretodo en los sistemas mas recientes, la salida de la fase
de clasificaciéon de argumentos consiste en un conjunto de posibles etiquetados
distintos, en lugar de un unico etiquetado final. En un intento de conseguir
mejorar los sistemas llevando al méximo los artificios relacionados con el apren-
dizaje automatico, la tendencia ha sido la construccién de distintos subsistemas
que producen distintas salidas, las cuales son combinadas en una ultima fase
que podriamos llamar de inferencia. Se toma en dicha fase una decisién para
obtener asi una salida final. Los distintos subsistemas pueden ser replicas de
uno mismo utilizando distintos analizadores sintdcticos a la entrada, o bien los
n arboles mejores generados por un analizador concreto. También se pueden
formar distintos subsistemas aplicando varios algoritmos de aprendizaje a una
misma entrada. Con todo ello, se pretende conseguir sistemas maés robustos
frente a los eventuales fallos de los analizadores sintacticos, y explotar las cua-
lidades de los distintos algoritmos de aprendizaje.
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Una vez generadas las distintas tentativas, la eleccién entre una u otra se
lleva a cabo de diversas formas segun los sistemas en que nos fijemos: algoritmos
voraces, programacion lineal entera, programacion por restricciones, o incluso
esquemas basados de nuevo en clasificadores automaticos (stacking). Todos
ellos tratan de tener en consideracién caracteristicas globales de la oracion a
considerar, ya sea mediante la codificacién directa de reglas linguisticas que se
pretenden hacer prevalecer, o mediante la utilizacién de dichas caracteristicas
globales en la construccién del vector de entrada al clasificador en caso de haber
optado por la técnica de stacking.

Los sistemas que utilizan varios subsistemas y una fase final de inferencia son
los que actualmente consiguen mejores resultados, pero también es cierto que la
mejora que consiguen es muy poco considerable con respecto a sistemas basa-
dos en un tnico modelo. Una de las principales criticas que se leen en articulos
recientes se refiere precisamente a la creciente complejidad de los sistemas apa-
recidos frente a las minimas mejoras, lo que plantea la necesidad de encontrar
cambios de enfoque més radicales. Uno de los principales lastres de los sistemas
actuales es el uso de una arquitectura serie o pipeline, en la que la salida de cada
fase sirve de entrada a la siguiente. El uso de este tipo de arquitectura es muy
comun en la mayoria de las tareas abordadas en la disciplina del Procesamiento
del Lenguaje Natural, ya que permiten descomponer problemas complejos en
subproblemas mas ficilmente abordables. Sin embargo, la desventaja es que
los errores cometidos en la resolucién de cada uno de los subproblemas se van
arrastrando a lo largo de toda la cadena. En el caso que nos ocupa, los errores
cometidos por los analizadores sintécticos, por ejemplo, son introducidos en la
cadena y amplificados a lo largo de las distintas fases. Se necesitan por tanto
arquitecturas radicalmente distintas en la que la divisién en subproblemas no
sea tan rigida y en la que las distintas fases se retroalimenten unas a las otras.
Sera éste otro de los puntos planteados como lineas de investigacion futura en
este proyecto investigador.

4.2 Descripcion de las caracteristicas

Segun se enuncia en la teoria del nexo o linking theory, la realizacién sintactica
de los argumentos de un predicado es predecible a partir de la seméantica. Si
esto es asi, es razonable pensar que es posible aprender a reconocer las relacio-
nes seméanticas entre los constituyentes de una oracién a partir de informacion
sintactica y léxica. Este fue el razonamiento seguido por Gildea y Jurafsky en
su articulo [17] para definir una serie de caracteristicas extraidas a partir de
informacion sintactica y léxica del texto a etiquetar semanticamente.

Como se verd cuando sean descritas en el siguiente apartado, dichas ca-
racteristicas son sorprendentemente simples. Resulta bastante increible que a
partir de tales features, con una arquitectura del sistema relativamente simple
y a partir de un corpus con poca extensién y por tanto con poca entidad pro-
babilistica, el sistema en cuestién llegase a identificar y clasificar correctamente
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con una precisién y un recall en torno al 60%.

Han sido dos las vias principales por las cuales los grupos de trabajo han
tratado de mejorar esos resultados iniciales. La primera ha sido construyendo
arquitecturas del sistema cada vez maés avanzadas y complejas, con nuevos al-
goritmos de aprendizaje con mas capacidad de generalizacion, varias fases ante-
riores y posteriores a las de identificacién y clasificacion de argumentos, varias
etapas paralelas que generan distintos resultados que posteriormente son com-
binados en una tultima fase de inferencia, .... Y por el otro lado, se han ido
perfeccionando las caracteristicas basicas propuestas en el articulo original, y
anadiendo otras que tratan de capturar mas y mejor informacién léxicosintactica
, v en algunos casos con una visién mas global. Teniendo en cuenta el nivel de
complejidad al que estan llegando las arquitecturas de los tdltimos sistemas, y
la poca mejora que se consigue a pesar de ello, la investigacién de nuevas y me-
joradas caracteristicas a medir se revela como uno de los caminos por explorar
en un futuro cercano; existen ya articulos que se centran en realizar un analisis
critico a las caracteristicas utilizadas actualmente por la comunidad cientifica y
en proponer algunas nuevas, como por ejemplo [50].

En el siguiente apartado se describen las caracteristicas originales propuestas
por Gildea y Jurafsky, que se han mantenido como basicas hasta ahora. Poste-
riormente, se describirdan algunas nuevas caracteristicas aportadas por articulos
mas actuales y que han demostrado ser una aportacion al estado del arte de los
etiquetadores de roles semanticos.

4.2.1 Caracteristicas basicas
Palabra del predicado (Predicate Word)

La palabra que evoca la clase semantica, a partir de la cual se decide en qué
marco semantico nos encontramos, y cuales son los roles seméanticos a identificar,
conocida como predicate en PropBank y como target word en FrameNet, y que
generalmente serd un verbo, es la primera de las caracteristicas a ser utilizadas
por el clasificador. Los primeros sistemas utilizaban simplemente el infinitivo
de dicho verbo. Posteriormente, otros sistemas han utilizado también la forma
lexicalizada tal como aparece en la oraciéon considerada, o incluso la categoria
morfosintactica del predicado (en aquellos sistemas que tienen en cuenta la
existencia de clases seménticas evocadas por nombres o adjetivos en lugar de
por verbos).

Esta medida es constante para todos los constituyentes de una oracién, y no
es especialmente discriminativa en la fase de identificacién de argumentos, tal
como se desprende de los experimentos presentados en el articulo [50].

Tipo de sintagma (Phrase Type)

Esta caracteristica consiste en indicar la categoria sintdctica del constituyente
en cuestién, de entre las especificadas en PropBank: sintagma nominal (NP),
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sintagma preposicional (PP), adverbios (ADVP), particulas (PRT), y cldusulas
(SBAR y S). La idea es que distintos roles seménticos tienden a estar expresados
por diferentes categorias sintacticas. Asi que es evidente que esta caracteristica
le proporciona informacién til al clasificador de argumentos. También es util en
la fase de identificacién de argumentos, pues por ejemplo una particula (PRT)
es mucho menos probable que sea un rol semantico que un sintagma nominal

(NP).

Categoria regente (Governing Category)

Esta caracteristica sélo se aplica a aquellos constituyentes que sean sintagmas
nominales (NP), indicando si se trata de un sujeto u objeto del verbo (S o VP).
Es evidente la correlacion existente entre determinados roles seméanticos y esta
caracteristica. Por ejemplo, si usamos PropBank, y estando en una frase en
activa, en la mayoria de los casos el rol AQ estard desempefiado por un sintagma
nominal que funciona de sujeto del verbo.

Para calcular esta caracteristica, se parte del nodo del arbol del constituyente
que estemos considerando, y se va subiendo en la jerarquia hasta llegar a un
nodo S o a uno VP. Existen casos en los que esta manera de proceder no funciona
del todo bien. En ocasiones, algunos sintagmas nominales seran considerados
objetos del verbo cuando no lo son. Por ejemplo, en la frase I arrived yesterday,
el sintagma nominal yesterday no es realmente el objeto del verbo, que en este
caso funciona como intransitivo. De todas formas, el clasificador se puede apoyar
en otras caracteristicas para detectar casos como el presentado.

Esta medida no aporta ningtin poder de discriminacién para la etapa de
identificacién de argumentos, como se senala en el articulo [50].

Camino en el drbol de andlisis (Parse Tree Path)

Con esta medida se trata de capturar la relacién sintactica entre el predicado
(target word en FrameNet) y el constituyente que estemos tratando de clasificar.
Se trata de representar el camino en el drbol sintéctico desde el nodo del predi-
cado (generalmente, el verbo) hasta el nodo que representa al constituyente en
cuestién. Esta representacién se realiza mediante una cadena de texto que co-
mienza con la categoria morfosintactica del predicado, y continia con cada uno
de los nodos del arbol hasta llegar al constituyente a clasificar por el camino més
corto, separando cada dos nodos por un simbolo que indique si estamos subiendo
o bajando en el arbol sintactico (ver figura 4.4). Las etiquetas morfosintacticas
utilizadas para verbos en sus distintas formas (gerundios, participios, presente,
pasado, ...) son reducidas a una sola etiqueta VB, ya que as{ se minimiza el
numero de posibilidades y se demuestra experimentalmente que se consigue una
mejor generalizacion.

La cadena asi formada es tratada como si de un valor atémico se tratase, de
manera similar a si tuviésemos un tipo de datos enumerado que contuviese todos
los posibles caminos de nuestro arbol. En principio puede parecer que existen
infinitas combinaciones, pero si se realiza un pequeno estudio obtendremos un
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" “Maria’  'puso las flores sobre la mesa”

Figura 4.4: En este ejemplo, se refleja el calculo de la caracteristica Parse Tree
Path para el constituyente sintagma nominal Maria. La cadena resultante seria
VBTVPTS|NP

conjunto perfectamente delimitado de posibles caminos, a cada uno de los cuales
asignaremos un valor numérico determinado.

Esta caracteristica ha demostrado ser efectiva tanto en la fase de identificacién
como en la de clasificacién de argumentos. Para la fase de clasificacién, la carac-
teristica anterior (Governing Category) ha demostrado ser practicamente igual
de informativa que la que nos ocupa, siendo mucho mas simple. Sin embargo,
para la fase de identificacién, esta medida si que aporta informacién adicional.
En cierto modo, la cadena que se forma recoge informacién relacionada con
la funcién gramatical que desempena el constituyente. Por ejemplo, el camino
VBTVPTS|NP indica que el constituyente es un sujeto, de forma similar a como
se indicaba con la caracteristica governing category, con la diferencia de que la
que nos ocupa es mucho mas expresiva.

Evidentemente, para la utilizacién de esta caracteristica es necesario utilizar
un analizador sintactico completo, por lo que los sistemas que utilizan analiza-
dores superficiales no pueden hacer uso de la misma.

Subcategorizacién (Subcategorization)

Esta caracteristica estd muy relacionada con la anterior. En esta ocasion, se
intenta codificar la estructura sintéctica del sintagma verbal de la frase, inde-
pendientemente de qué constituyente estemos tratando de etiquetar. La idea
es que esta informacién ayudara a decidir en casos en los que distintos roles se
pueden asignar a la misma posicién sintactica para un mismo verbo. Por ejem-
plo, en las oraciones He opened the door y The door opened, el mismo verbo es
capaz de llevar como sujeto al agente que realiza la accién, y en la segunda al
objeto paciente que recibe la accién.
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Para codificar la estructura del sintagma verbal, se parte del nodo etiquetado
como VP en el arbol sintéctico, y se escribe en forma de producciéon a qué hijos
pa lugar el nodo (ver figura 4.5). En el ejemplo, el valor “VP — VB NP”
indica que el verbo estd funcionando posiblemente de manera transitiva, y en
el segundo caso el valor “VP — VB” indica un funcionamiento intransitivo del
mismo.

S
///}}// \\\\\\\
//’/ \\\
NP VP S
b VB/\F' N F/\F
DT NN D NN VB
He opened the door TrL door opened

Figura 4.5: Dos ejemplos de calculo de la caracteristica de subcategorization
para el predicado open.

Posicién (Position)

Consiste simplemente en indicar si el constituyente que estamos tratando de cla-
sificar aparece antes o después del predicado (generalmente, del verbo). A pesar
de su sencillez, esta caracteristica ofrece una clara correlacién con la funcién
gramatical del constituyente, sin basar su obtencién en la informacién (poten-
cialmente errénea) del analizador sintdctico. Es por esta independencia frente a
los fallos del analizador por lo que esta medida se ha mantenido practicamente
en todos los sistemas actuales analizados para este trabajo.

De forma similar a la caracteristica governing category, esta medida no es til
para la fase de identificacion de argumentos, como se recoge en los experimentos
de Xue&Palmer [50].

Voz (Voice)

Se trata de identificar si la oracién actual estd en forma activa o pasiva. Para
ello se utilizan un conjunto de patrones a reconocer para cada una de las formas,
que han demostrado ser fiables. La idea es que saber si una oracion es activa o
pasiva es el complemento necesario para que otras caracteristicas relacionadas
con las funciones gramaticales, como las de governing category, parse tree path
o position, puedan ser correctamente interpretadas por el clasificador.
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Esta medida se mantendra por supuesto constante para todos los constitu-
yentes de una oracién. Senalar que, al igual que se ha comentado para otras
caracteristicas anteriores, esta medida no ofrece utilidad en la fase de identifi-
cacion de argumentos, sélo en la de clasificacién.

Palabra principal (Head Word)

Todas las caracteristicas descritas anteriormente hacen uso de la informacién
sintdctica y/o gramatical de la oracién, a partir de los enunciados de las teorias
del nexo. Pero se hace patente también la existencia de dependencias entre el
léxico y el rol semantico que desempena un constituyente. Por ejemplo, si la
oracion actual corresponde a un frameset evocado por el verbo send, un sintagma
nominal cuyo nucleo sea la palabra carta casi con toda probabilidad estard
ocupando el rol semantico que esté definido en el frameset para el objeto que es
enviado. Esta dependencia léxica se trata de capturar mediante la caracteristica
head word, que consistird en la palabra que funciona de ntcleo del constituyente
que estemos clasificando.

En principio, la palabra se utiliza tal cual como valor para la caracteristica,
esto es, tal como venga lexicalizada (con su género, su ndmero, ......). Aln asf,
también se pueden anadir como variaciones de esta caracteristica la categoria
morfosintactica de la palabra o la raiz de la misma.

4.2.2 Otras caracteristicas

A continuacién se describen otras caracteristicas propuestas por articulos pos-
teriores al de Jurafsky y Gildea [17].

Entidades en los constituyentes

En realidad son un conjunto de caracteristicas binarias, una por cada tipo de
entidad considerado en el sistema, de manera que cada caracteristica indica si
dentro del constituyente en cuestién se encuentra o no una entidad del tipo
considerado. Tras ser utilizada esta caracteristica en [44], ha pasado a ser con-
siderada un estandar desde entonces. De hecho, en la competicién organizada
por el CoNLL-2005 se incluia una columna con el resultado de aplicar el reco-
nocimiento de entidades al corpus de entrenamiento.

Categoria morfosintactica de la palabra principal del constituyente
Esta caracteristica también fue presentada por el mismo articulo que la anterior
[44], y desde entonces también ha pasado a ser aceptada como un estdndar.
Palabra principal para sintagmas preposicionales

En los sintagmas preposicionales, la palabra que actiia de niticleo es la prepo-
sicion, la cual en la mayoria de los casos no aporta demasiada informacién al
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clasificador. Por ejemplo, en los sintagmas in the city y in a few minutes, la ca-
racteristica head word seria in en ambos casos. La caracteristica que nos ocupa
sin embargo valdria city en el primer caso y minutes en el segundo, aportando
mucha ma&s informacién al clasificador.

Primera y ultima categoria morfosintictica del constituyente

También esta informacién parece ayudar a los clasificadores en el etiquetado de
roles semanticos, como complemento a la palabra principal del constituyente.
Las categorias morfosintacticas de dichas palabras también son utilizadas en
determinados sistemas.

Distancia con respecto al predicado

Se indica con un nimero la distancia en constituyentes y/o en palabras desde el
constituyente actual al predicado. De esta manera, entre otras cosas, aquellos
constituyentes muy alejados del predicado son mas facilmente descartados como
roles seméanticos del mismo.

Marco sintactico

Esta caracteristica fue planteada en [50]. La idea es complementar a las ca-
racteristicas que indican el camino en el arbol hasta el predicado y la subca-
tegorizacién. Se definen los sintagmas nominales y el predicado como pivotes,
de forma que para cada constituyente la caracteristica que se describe consiste
en la sucesion de sintagmas nominales alrededor del predicado, indicando en
mayusculas aquel sintagma nominal que contiene (o que es en si mismo) al con-
situyente actual. Por ejemplo, en el arbol que puede verse en la figura 4.6,
la caracteristica para el constituyente state valdria np_v_NP_np, mientras que
para el constituyente more leeway to restrict abortions seria np_v_np_NP. Esta
caracteristica ha demostrado ser un buen aporte a los sistemas de etiquetado de
roles semanticos y ha pasado a ser un estandar en la literatura.

4.3 Rendimiento actual de los etiquetadores de
roles semanticos estadisticos

A continuacién se muestran los resultados obtenidos por los 4 mejores sistemas
presentados a la competicién del CoNLL-2005 [6] (punyakanok [37], haghighi
[1], marquez [25], pradhan [40]) . Los resultados de todos ellos se muestran
en la primera tabla al aplicarlos sobre el corpus de test, que estd extraido de
noticias del Wall Street Journal, esto es, pertenece a la misma categoria de
textos que el corpus de entrenamiento, que en esta competiciéon consistié en el
corpus PropBank. FEn la segunda tabla aparecen los resultados obtenidos al
aplicar los etiquetadores a otro tipo de textos cuya tematica no era conocida a
priori por los participantes en la competicién.
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NP/argo VP
The Supreme /
Court

gave

NP SBAR
states ‘

A

more leeway to restrict abortion

Figura 4.6: Caracteristica Marco Sintdctico

Precision | Recall F1
punyakanok 82.28 76.78 | 79.44

haghighi 79.54 77.39 | 78.45
marquez 79.55 76.45 | 77.97
pradhan 81.97 73.27 | 77.37

Tabla 4.1: Mejores resultados en el CoNLL-2005 Shared Task sobre corpus WSJ

Precision | Recall F1
punyakanok 73.38 62.93 | 67.75

haghighi 70.24 65.37 | 67.71
marquez 70.79 64.35 | 67.42
pradhan 73.73 61.51 | 67.07

Tabla 4.2: Mejores resultados en el CoNLL-2005 Shared Task sobre corpus
Brown
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Como se puede ver en la tabla, los sistemas presentados en 2005, y que hasta
ahora no han sido mejorados en rendimiento, se quedan a las puertas de un 80%
de acierto (F7). Todos los sistemas que aparecen en esta tabla son sistemas
que hacen uso de varios clasificadores o varias versiones de los datos de entrada
para construir varios modelos cuyas salidas son posteriormente combinadas en
una etapa de inference. Por tanto, este tipo de estrategia se muestra como la
mas efectiva actualmente para abordar la construccién de etiquetadores de roles
semanticos.

Aunque un 80% de acierto atin queda lejos de ser un resultado aceptable y
que permita utilizar estos sistemas en aplicaciones como las comentadas en el
presente informe, el dato més alarmante es el que nos brinda la tabla con los re-
sultados al aplicar los etiquetadores a un corpus de otra naturaleza a la utilizada
en el entrenamiento. En estos casos el rendimiento cae hasta el 67% aproximada-
mente. Esta espectacular caida fue en su momento causa de una gran desilusion
en la comunidad que abordaba el etiquetado de roles seménticos. Se plantearon
posibles causas para estos malos resultados; por un lado la necesidad de contar
con mas recursos etiquetados semanticamente, que recojan una cantidad mayor
de tipos de textos; por otro lado, la arquitectura tipo pipeline utilizada, en la
cudl la salida de cada etapa actiia como entrada a la siguiente, puede llevar
pareja la acumulacion de errores de las distintas fases. Esto es importante so-
bre todo en lo relacionado con el andlisis sintdctico, que tal como se ha visto
en este trabajo no esta exenta de errores. Dichos errores podrian estar siendo
encubiertos en cierto modo al mantenerse constantes para un determinado tipo
de textos, y sin embargo constituir un elemento importante a tener en cuenta
cuando se aplican los etiquetadores construidos a otra clase de textos. Para
solucionar esto, los organizadores de la tarea compartida del CoNLL-2005 plan-
tean la necesidad de estudiar arquitecturas alternativas en las que se rompa la
dependencia hacia un solo lado del sistema, y que permitan la retroalimentacion
de las distintas etapas de la arquitectura entre si.
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Capitulo 5

Proyecto Investigador

5.1 Trabajos anteriores

5.1.1 Primeros contactos con el Procesamiento del Len-
guaje Natural

Mi primer contacto con la investigacién en el area del Procesamiento del len-
guaje natural tuvo lugar durante la realizacion de una beca de estudiante en
el Centro de Tecnologias del Lenguaje de IBM en Sevilla. Esta experiencia
la desarrollé durante el transcurso de mi ultimo ano de estudios en Ingenieria
Informatica. En el centro en cuestion se realizaban tareas relacionadas princi-
palmente con el reconocimiento automéatico del habla y con la sintesis de voz.
En el transcurso de la beca tomé contacto con tareas como el etiquetado morfo-
sintactico, algoritmos de aprendizaje como los modelos ocultos de Markov y los
arboles de decision, los modelos del lenguaje, .... También realicé una imple-
mentacion del algoritmo de Brill basado en transformaciones para el etiquetado
morfosintactico, en su versién no supervisada [4]. A pesar de no obtener nin-
guna publicacién de la realizacién de la beca, me sirvié de punto de contacto
con el area al que actualmente me dedico, y me inspird para realizar el proyecto
fin de carrera basado en un sistema de didlogo utilizando VoiceXML.

En este primer contacto con el Procesamiento del Lenguaje Natural descubri
las enormes dificultades que plantea trabajar con el lenguaje y la existencia
de multitud de retos ain por resolver en el area. Posteriormente, cuando co-
mencé mi periodo docente en el programa de doctorado del departamento de
Lenguajes y Sistemas Informaticos de la Universidad de la Sevilla, asisti al curso
sobre Procesamiento del Lenguaje Natural, donde tomé contacto con el grupo
de investigaciéon ITALICA del departamento en cuestién, que trabaja en este
area. Al mismo tiempo, realicé otra beca por periodo de un ano en el mismo
centro de IBM, esta vez ocupandome de desarrollar un trabajo relacionado con
la puntuacion de textos basandome en informacion actstica, enmarcado dentro
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de un proyecto sobre traducciéon automatica subvencionado por la Unién Euro-
pea (TC-STAR). En este periodo segui descubriendo nuevos campos de inves-
tigacion, y realicé una implementacion del algoritmo C.45 para la construccién
de arboles de decisién para llevar a cabo el trabajo anteriormente comentado.
Adquiri asi experiencia en la manera de trabajar en problemas de etiquetado,
la construccidon de caracteristicas, y en general el uso de clasificadores para
afrontar tareas del Procesamiento del Lenguaje Natural desde una perspectiva
estadistica.

5.1.2 Técnica de stacking aplicada al reconocimiento de
entidades

En el mismo afio comienzo a trabajar con el grupo de investigacion ITALICA,
bajo la supervisiéon del Dr. D. Jose Antonio Troyano Jiménez, en las investiga-
ciones que en ese momento estaba llevando a cabo relacionadas con la aplicacion
de técnicas de stacking al problema del reconocimiento de entidades. El sta-
cking consiste en la aplicacién de algoritmos de aprendizaje automatico a las
salidas proporcionadas por distintos modelos, de manera que el sistema aprende
cuando un modelo acierta o se equivoca, y el resultado final es previsiblemente
mejor que los resultados parciales proporcionados por cada uno de los modelos
participantes. En el transcurso de estas investigaciones, que desembocan en la
publicacién de un articulo en Eurocast en 2005 [45], empleamos la herramienta
WEKA, que implementa una serie de algoritmos de aprendizaje basados en
arboles de decisién y en tablas de reglas. La tarea que se pretende abordar es
el reconocimiento de entidades, entendido como un problema de etiqueta con
notacién IOB. En realidad, y puesto que el foco principal del trabajo es estu-
diar las ventajas del uso de stacking en tareas de etiquetado lingiiistico, sdlo se
afronta la identificacién de las entidades, y no su categorizacién. Por ejemplo,
un trozo del corpus de entrenamiento utilizado se muestra en la tabla 5.1.

Word

La
Delegacién
de

la

Agencia

EFE

en
Extremadura
transmitira
hoy

=
(05}

OCOWO ===~ WO

Tabla 5.1: Ejemplo de notacién IOB para el reconocimiento de entidades.
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A este corpus inicial se le realizan distintas transformaciones, con cada una de
las cuales se construye un etiquetador basado en modelos ocultos de Markov, en
concreto se utilizé la herramienta TnT [3]. Las transformaciones consideradas
son las siguientes:

Reduccién de vocabulario : se sustituyen las palabras del texto que comien-
zan por mayusculas por un token tnico que viene a senalar esta carac-
teristica. Las palabras formadas en su totalidad por letras maytusculas se
cambian también por otro token especial.

Anadido de informacién morfosintactica : se anade a cada una de las pa-
labras que aparecen en el corpus de entrenamiento un trozo de texto que
codifica la categoria morfosintéctica de la palabra.

Anadido de etiquetas : se etiquetan las palabras anteriores y posteriores a
una entidad con etiquetas especiales. También se marcan con una etiqueta
especial las palabras contenidas entre dos entidades.

Word Tag || Word Tag Word Tag
La 0] La (0] La_det_ (0]
_starts_cap_ | B Delegacién B _starts_cap_noun_ | B
de 1 de I de_prep_ I
la 1 la I la_det_ I
_starts_cap_ I Agencia I _starts_cap__noun_ I
_all_cap_ I EFE E _all_cap_noun_ I
en 0] en (0] en_prep_ (0]
_starts_cap_ | B Extremadura BE _starts_cap_noun_ | B
transmitira 0] transmitira (0] transmitira_verb_ (0]
_lower_ 0] hoy (0] Jlower__adv_ (0]
Reduccién de Anadido de informacién Anadido de
vocabulario. morfosintactica. etiquetas.

Tabla 5.2: Las tres transformaciones generadas a partir del corpus inicial

Con el corpus original y los transformados se generan cuatro modelos, que
son posteriormente combinados mediante stacking, utilizando arboles de de-
cisién. El resultado final obtenido (Fg=1 = 84.43%) es comparable a los mejores
resultados conseguidos para la tarea en cuestién en la competicion realizada en
el CoNLL del 2002.

El acercamiento al problema del reconocimiento de entidades, que es una tarea
de etiquetado semaéntico superficial, fue el punto inicial que me llevaria mas
adelante a la tarea que me ocupa actualmente. El mismo congreso que organizé
en 2002 una competicién sobre reconocimiento de entidades, organizaria en 2004
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y 2005 otra sobre etiquetado de roles semanticos, y fue ésta precisamente la
manera en que tomé contacto con esta tarea.

5.1.3 Grupo de investigacién Julietta

Tras los cursos de doctorado y la finalizacion de la beca en IBM, trabajé du-
rante un dnico mes para el grupo de investigacion Julietta a cargo del doctor
D. Jose Gabriel de Amores Carredano, del departamento de Filologia Inglesa
de la Universidad de Sevilla. Este grupo se dedica al igual que el grupo ITA-
LICA al Procesamiento del Lenguaje Natural, con una visién més centrada en
la lingtifstica computacional. La estancia en el grupo fue breve debido a que
al poco tiempo entré a ocupar una plaza de profesor asimilado a ayudante en
el departamento de Lenguajes y Sistemas Informéticos de la Universidad de
Sevilla. A pesar de ello, tuve conocimiento de las investigaciones a las que se
dedicaban, principalmente centradas en el desarrollo de sistemas de didlogo, y
espero poder colaborar con ellos en un futuro ya que mi tema de tesis es muy
aplicable a dichos sistemas de didlogo.

5.1.4 TextRank supervisado

Una vez ocupando puesto de profesor en el departamento e incluido en el grupo
de investigacién ITALICA, inicio una linea de investigacién junto a Jose An-
tonio Troyano sobre la aplicacién del algoritmo de PageRank [36] a tareas de
etiquetado. El algoritmo de PageRank es el utilizado por el motor de busqueda
de Google para decidir la relevancia de las paginas web sobre las que se realizan
las bisquedas. La idea principal subyacente en el mismo es que una pagina web
que es enlazada desde otra pagina web que previamente se considera importante,
recibe un voto para ser considerada asimismo como una pagina relevante.

La inspiracién para esta investigacién vino a partir de un articulo de Rada
Mihalcea en el que aplica dicho algoritmo a problemas lingiiisticos como el re-
sumen automdtico de textos o la busqueda de palabras clave [39]. En dicho
articulo, se aplica una variacién del algoritmo PageRank al que denomina Tex-
tRank. Para aplicarlo, primeramente se define un grafo que modela el problema
a resolver, buscando qué elementos del problema seran los nodos y cémo se
construyen las aristas. Posteriormente se le aplica el algoritmo de PageRank
(modificado para permitir aristas con pesos) al grafo en cuestion, lo cudl asigna
a cada nodo una puntuacién que refleja la importancia del nodo en la red en
funcién de la topologia de la red. Se utiliza entonces dicha puntuacién para re-
solver el problema, escogiendo generalmente los 7 nodos con mayor puntuacién
como solucién.

Por ejemplo, para la resolucién del resumen automético mediante TextRank,
se modela un grafo en el que cada frase constituye un nodo, y existen aristas
entre cada par de nodos. Cada arista se pondera con un peso que mide la simi-
litud entre las frases: dos oraciones con las mismas palabras en el mismo orden
tendran una similitud de 1, mientras que dos frases con ninguna palabra comun
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obtendrdn una puntuacién nula de similitud (antes de computar la similitud,
se eliminan palabras consideradas inttiles, como determinantes, preposiciones
o adverbios). Se aplica posteriormente el algoritmo de TextRank sobre el grafo
formado, para posteriormente escoger las frases que han obtenido mayor pun-
tuacién (el nimero de frases a escoger como resumen serd un pardmetro de
entrada al sistema). Con este acercamiento sin supervisién y de sencilla im-
plementacion Rada Mihalcea consiguid resultados similares a otros sistemas de
resumen automatico mucho mas sofisticados y que hacian uso de grandes corpus
de entrenamiento.

El algoritmo PageRank y consecuentemente TextRank calcula la importancia
de cada nodo de un grafo de manera que aquellos nodos con aristas entrantes
procedentes de un nodo determinado reciben un aumento en su puntuacién
proporcional a la puntuacién del nodo del que procede la arista, e inversamente
proporcional al niimero de aristas que salen de dicho nodo. Esto queda reflejado
en la siguiente expresion, versién TextRank, que tiene en cuenta ademas los
pesos de las aristas, de manera que por ejemplo una arista con peso igual a 2
equivale a la existencia de dos aristas en la versién del algoritmo original (en la
que no se tenian en cuenta la existencia de pesos):

Dyji

PV)=1-d)+ d _
jerv) 2kes(vy) Pik

PV;)

El valor de la constante d suele ser 0.85. Se comienza asignando un valor
cualquiera a los nodos del grafo a puntuar, y posteriormente se aplica la férmula
a cada uno de los nodos. Se repite el calculo de la puntuacién hasta que en uno
de los pasos la variacion entre las puntuaciones inicial y final de los nodos sea
menor a un valor umbral introducido como parametro de entrada al algoritmo.

Los resultados obtenidos en ciertas aplicaciones del Procesamiento del Len-
guaje Natural por el algoritmo de TextRank, sin necesidad de llevar a cabo
un proceso de entrenamiento supervisado, nos llevé a plantearnos la experi-
mentacion de estrategias para utilizar informacién extraida de un proceso de
entrenamiento previo para la resolucién de otras tareas de Procesamiento del
Lenguaje Natural. La tarea escogida fue el etiquetado morfosintéctico, prin-
cipalmente por la disponibilidad de corpus etiquetados gratuitos. El proceso
de entrenamiento consistié en realizar a partir del corpus de entrenamiento los
conteos de unigramas, bigramas y trigramas necesarios para realizar las estima-
ciones de maxima verosimilitud de las probabilidades de emisién y transiciéon
propias de los etiquetadores basados en modelos ocultos de Markov (ver apar-
tado Modelos ocultos de Markov en el capitulo Introduccion al Procesamiento
del Lenguaje Natural). Una vez hecho esto, y dada una frase a etiquetar, se
construye un grafo generando un nodo por cada palabra y posible etiqueta de
la frase. Los nodos correspondientes a cada palabra se unen con los nodos de
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las palabras contiguas, y dichas aristas se ponderan con las probabilidades de
emisién y transicién (ver figura 5.1). Después se lleva a cabo el algoritmo de
TextRank y se selecciona para cada palabra la etiqueta correspondiente al nodo
mejor puntuado para la palabra en cuestién.

“The Ministry of Finance confirms the base rate of interest for half a year.”

Figura 5.1: Ejemplo de construccién de grafo para etiquetado morfosintdctico
al que se aplicard TextRank

Se experimento también con algunas variaciones en la construccién del nodo
que no serdn aqui explicadas pero que pueden consultarse en los articulos [11] y
[12]. Con las distintas construcciones del grafo, se generan varios modelos que
son combinados mediante stacking, aplicando lo aprendido en el trabajo anterior
sobre reconocimiento de entidades (ver figura 5.2). Tras todo esto, se consiguen
resultados similares,y en algtiin caso superiores, a otros métodos de etiquetado
morfosintactico (ver tabla 5.3) . Se prob6 también la aplicacién del método
desarrollado a otras tareas de etiquetado como el reconocimiento de entidades
y el chunking o analizador sintactico superficial. En todas ellas se consiguieron
resultado préximos a los mejores conseguidos por otros etiquetadores (ver tabla
5.4) . La intuicién obtenida tras el desarrollo de este trabajo es que la aplicacién
de TextRank no estd renida con la utilizaciéon de informacién proveniente de
una fase previa de entrenamiento, y que seria de interés estudiar su aplicacion
a otras tareas de Procesamiento del Lenguaje Natural. Para ello, se encuentra
actualmente en fase de desarrollo una herramienta en JAVA que permitira definir
mediante un sencillo lenguaje la topologia de los grafos a construir y aplicar
el algoritmo de TextRank supervisado a los mismos. La idea es poner dicha
herramienta a disposicion de la comunidad para la utilizacién de las ideas aqui
explicadas a cuantos mas trabajos mejor.

5.1.5 Ampliacion automatica de corpus

En paralelo a la realizacién de este trabajo, colaboré también con Fernando
Enriquez, companero del grupo ITALICA, en sus investigaciones sobre la am-
pliacién automética de corpus [14]. El auge actual del enfoque estadistico en la
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etiquetado

Figura 5.2: Combinacién mediante stacking de distintas propuestas de cons-
truccién del grafo para TextRank

resolucion de problemas de Procesamiento del Lenguaje Natural pone de mani-
fiesto la importancia de la disponibilidad de corpus de entrenamiento para las
diferentes tareas. En general, este material es muy costoso de producir, y para
algunas tareas de reciente apariciéon existen pocos recursos de entrenamiento
disponibles atin. Por todo esto, se hace interesante estudiar mecanismos para
conseguir ampliar automéaticamente corpus etiquetados, a partir de un pequeno
corpus ya etiquetado denominado semilla. El acercamiento llevado a cabo en
este trabajo consiste en aplicar en una primera fase la técnica de co-training [2],
modificada mediante la aplicacion de stacking. La técnica de co-training consiste
en utilizar varios etiquetadores sobre el corpus semilla. Los modelos construidos
son utilizados para etiquetar un conjunto nuevo de frases. Las frases etiqueta-
das por cada uno de los modelos son anadidas al corpus de entrenamiento del
resto de etiquetadores, para posteriormente repetir el proceso de entrenamiento
para todos los modelos. De esta manera, cada uno de los etiquetadores se ve
enriquecido por la manera de etiquetar de los demds, consiguiéndose de esta
forma ampliar el corpus de entrenamiento manteniendo una cierta calidad, al
menos durante un nimero pequeno de iteraciones del método.

Nuestra propuesta anade una etapa de stacking que se encarga de decidir
de entre el conjunto de frases etiquetadas por cada uno de los modelos cuéles
se escogen para pasar a formar parte del corpus de entrenamiento (ver figura
5.3). Tras ser aplicado el método a la tarea de etiquetado morfosintéctico y al
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Susanne Penn
Linea base 79.15% | 80.01%

TnT 93.61% | 95.48%
TreeTagger 85.91% | 94.28%
fnTBL 93.01% | 95.04%
MBT 91.16% | 94.40%
MaxEnt 93.09% | 95.47%
TextRank 90.32% | 92.14%

TextRankI 89.84% | 91.51%
TextRankC 91.51% | 93.09%

Tabla 5.3: Resultados obtenidos en etiquetado morfosintéctico por algunos eti-
quetadores estdndar y por nuestra propuesta TextRank, en sus dos versiones
de construccion del grafo normal e invertida, y mediante stacking de las dos
anteriores (TextRankC)

reconocimiento de sintagmas o chunking, los resultados son prometedores. En
todos los casos, se consiguen resultados superiores a la utilizacion del co-training
bésico, especialmente en la tarea de etiquetado sintdctico superficial (ver tabla
5.5).

Estos resultados y algunos maés en los que se experimenta con una simulacién
de una fase de participacién de expertos en el sistema para la ampliacién semi-
automadtica de corpus estan publicados en un articulo aceptado para el congreso
Eurocast 2007 [13].

5.2 Escenario actual en la investigaciéon sobre
etiquetadores de roles semanticos

En este apartado se intentan condensar informaciones de interés para desarrollar
mis expectativas de investigacién y conseguir los contactos con otro grupos y
publicaciones necesarias para avanzar hacia mi tesis doctoral.

5.2.1 Grupos de investigacién

A continuacién se enumeran algunos de los grupos de investigacién cuyos inves-
tigadores son autores fundamentales de los articulos sobre etiquetado de roles
semanticos. Forme esto parte de un trabajo de documentacién previa que es-
tamos llevando a cabo con idea de ponernos en contacto con algunos de ellos
para futuras colaboraciones y , si es posible, llevar a cabo alguna estancia en
sus universidades.

Cognitive Computation Group (Universidad de Illinois): dedicados a dis-
tintas dreas de la inteligencia natural, en lo relativo al Procesamiento del
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NER-E | NER-B | Chunk
Linea base | 71.90% | 72.64% | 63.08%

TnT 94.78% | 88.97% | 89.62%
TreeTagger | 90.58% | 84.79% | 84.40%
fnTBL 94.30% | 90.49% | 89.54%
MBT 94.38% | 88.71% | 90.61%
MaxEnt 95.03% | 87.52% | 92.83%

TextRank 92.72% | 86.75% | 87.34%
TextRankI | 90.85% | 87.78% | 78.84%
TextRankC | 92.93% | 89.71% | 89.24%

Tabla 5.4: Resultados para las tareas NER-E, NER-B y Chunk de algunos
etiquetadores estdndar y de nuestra propuesta TextRank.

Semilla | Co-training Stacking

TnT 76,5 70,18 (-6,32) | 76,99 (4+0,49)
T 68,98 | 69,79 (+0,81) | 72,71 (+3,73)
MBT | 74,19 70,04 (-4,15) | 76,14 (+1,95)

Tabla 5.5: Resultados tras la ampliacién automaética de recursos para el corpus
CoNLL 2000 (chunking).

Lenguaje Natural es de destacar las distintas herramientas implementadas
por miembros de este grupo de investigacién, entre las que destaca SNoW,
un paquete de aprendizaje automéatico que fue utilizado por Vasin Punya-
kanok y Dan Roth en sus articulos [37] y [47], ganando con ello el primer
puesto en la competiciéon organizada en el CoNLL 2005. Su sistema de
etiquetado de roles seméanticos puede ser probado on-line en la direccién
http://12r.cs.uiuc.edu/ cogcomp/srl-demo.php.

The Stanford Natural Language Processing Group (Universidad de Stan-
ford): Uno de los grupos més importantes (si no el mas) en todo lo relacio-
nado con el Procesamiento del Lenguaje Natural. Sus dos componentes
fundamentales, Chris Manning y Dan Jurafsky, son autores de sendos
libros considerados como referencia obligada a todo aquel que desea ini-
ciarse en la disciplina del Procesamiento del Lenguaje Natural (Founda-
tions of Statistical Natural Language Processing [32] y Speech and Lan-
guage Processing [20], respectivamente). En lo relativo al etiquetado de
roles semdanticos, Dan Jurafsky es uno de los autores del articulo que
sirvié de pistoletazo de salida en el tema [17], ademds de haber seguido
publicando articulos relacionados en los tltimos anos (quedé cuarto en la
competicién sobre etiquetado de roles semanticos organizada en el CoNLL
2005, como co autor de [40]). Jurafsky trabajé para el articulo [17] con
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Figura 5.3: Arquitectura del método de ampliacién de corpus basado en co-
training y stacking.

Dan Gildea, que pertenece a la Universidad de Rochester. Ambos estan
ademds inmiscuidos en los proyectos FrameNet y PropBank, por lo que
se puede considerar que estan a la cabeza en todo lo relacionado con el
etiquetado de roles seméanticos.

NLP Research Group (TALP Research Center, Universidad de Catalunia):
este grupo de investigacion cuenta entre sus integrantes con los dos organi-
zadores de las competiciones de 2004 y 2005 del CoNLL sobre etiquetado
de roles semdanticos: Lluis Marquez y Xavier Carreras. Lluis Marquez
estuvo presente ademds como participante en la edicién de 2005, en la
que quedo tercero con su aproximacién al etiquetado de roles seméanticos
como tarea de etiquetado secuencial [25], lo que puso en evidencia a al-
gunos trabajos presentados cuya complejidad y grado de sofisticaciéon no
se correspondié con mejores resultados. Ademds, ambos forman parte
del equipo invitado de editores que estdn preparando un nimero especial
de Computational Linguistics sobre etiquetado de roles seméanticos. Este
namero serd publicado a finales del presente 2007, y es de esperar que
aparezcan en él trabajos muy interesantes que traigan un poco de movi-
miento dentro de la investigacién sobre el tema que nos ocupa, que en el
ultimo ano parece haberse enfriado.

Computer Science Division (Universidad Berkeley de California): dentro
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de este departamento, Dan Klein desempena numerosos trabajos de Pro-
cesamiento del Lenguaje Natural con muy buenos resultados en induccién
de gramaticas, traduccion automatica, extraccion de informacién, .... El
trabajo de uno de sus alumnos de doctorado, Aria D. Haghighi, quedé
segundo en la competicién del CoNLL 2005 [1].

Berkeley Linguistics (Universidad Berkeley de California): en este caso, con
un enfoque lingiiistico, en este grupo se integra Charles J. Fillmore, que
se puede considerar padre tedrico del enfoque utilizado en el etiquetado
de roles seménticos, ya que contribuyé activamente al desarrollo de las
teorias del nexo de las que hemos hablado en este trabajo, y ademas es el
director del proyecto FrameNet.

The Center for Spoken Language Research (Universidad de Colorado): Des-
tacamos este grupo de investigacién por pertenecer al mismo Martha Pal-
mer, fundadora de VerbNet y una de las integrantes del equipo que desa-
rrolla el proyecto PropBank. En este grupo se encuentra también Nianwen
Xue, investigador que esta llevando a cabo una versién para el chino de
PropBank, y que ha publicado algunos articulos junto a Martha Palmer
realmente interesantes sobre etiquetado de roles semdnticos, como [50],
donde hace un repaso critico sobre las caracteristicas cominmente utili-
zadas en la construcciéon de los modelos probabilisticos para etiquetado
semantico.

5.2.2 Congresos

A continuacién se enumeran algunos de los congresos sobre Procesamiento del
Lenguaje Natural més destacados, nacionales e internacionales:

Congreso de la SEPLN : En este congreso se dan cita los distintos grupos
de investigacién del Procesamiento del Lenguaje Natural a nivel estatal.
Esté organizado por la Sociedad Espanola del Procesamiento del Lenguaje
Natural, la cudl esta formada principalmente por informaticos y lingtiistas.
Se organiza anualmente, y se publican dos volimenes en papel al ano con
los trabajos aceptados. La asistencia a este congreso es obligada para
nuestro grupo de investigacién, pues nos sirve para mantener el contacto
con otros investigadores de nuestra area de conocimiento y tomar el pulso
al rumbo que toman las investigaciones sobre Procesamiento del Lenguaje
Natural en nuestro pais. La edicién de este ano se celebrara en Sevilla, en
la ETS de Ingenieria Informatica, y estard organizada por nuestro grupo
de investigacion.

TAL : son congresos organizados bianualmente, cada vez en un pais distinto.
El ultimo celebrado fue el FInTAL (Finlandia, 2006), en el que publicamos
un articulo sobre nuestra versién supervisada del algoritmo de TextRank
[11]. El congreso se centra tanto en Procesamiento del Lenguaje Natural
como en lingiiistica computacional.
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ACL : las siglas corresponden a Association for Computational Linguistics, y
bajo las mismas se engloban una serie de servicios y eventos que consti-
tuyen un punto de referencia obligada en el area del Procesamiento del
Lenguaje Natural. Dentro de los eventos se incluyen entre otros dos que
nos son de especial interés por ocuparse del enfoque estadistico, como son:

e EMNL (Empirical Methods in Natural Language Processing): se cen-
tra en trabajos que aborden tareas lingiiisticas desde un punto de
vista empirico, esto es, utilizando técnicas de aprendizaje automéatico
y otras basadas en datos.

e CoNLL (Computational Natural Language Learning): dentro de este
evento se celebra una competicién consistente en abordar una tarea
concreta. En las ediciones de 2004 y 2005, se centré en el etique-
tado de roles semanticos, siendo este el punto inicial desde el que
tomé contacto con esta tarea. Entre ambas ediciones se contabiliza-
ron multitud de articulos con distintas propuestas de etiquetadores
semanticos, que constituyeron un punto de inicio en el trabajo de
revisién bibliografica y conocimiento del estado del arte.

IBERAMIA : bajo esta denominacion se reunen una serie de asociaciones ibe-
roamericanas de investigacién en Inteligencia Articial, incluyendo a grupos
dedicados al Procesamiento del Lenguaje Natural. Bianualmente organiza
un congreso que poco a poco se esta convirtiendo en un referente para la
comunidad cientifica internacional de Inteligencia Artificial y en especial
para la latinoamericana. En 2006 se celebr6 la edicién décima de este
congreso, que tuvo lugar en Brasil.

CAEPIA : es el congreso espanol por excelencia en el area de la Inteligencia
Artificial. Estd organizado por la AEPIA (Asociacién Espanola de Inte-
ligencia Artificial), que forma parte a su vez de IBERAMIA. Este afio se
celebra en Salamanca, y trataremos de presentar un articulo de revision
bibliografica basado en el presente trabajo.

5.2.3 Revistas

Las revistas son el medio de publicacién de articulos con mas interés para el
curriculum de un investigador. Como medida de la calidad de las mismas, se
utiliza un indice de impacto llamado Journal Citation Reports (JCR). Este
indice consiste en un numero real que, a mas valor, indica un mayor impacto
de los articulos publicados en la comunidad cientifica, y por tanto también una
mejor valoracién por parte de los organismos dedicados a la evaluacién de la
calidad de aquellos curriculums que contengan articulos publicados en dichas
revistas. Es por tanto este un dato importante a tener en cuenta, siendo un
objetivo fundamental en la carrera investigadora conseguir cuantas mas publi-
caciones en revistas con buenos indices de impacto. Por supuesto, el nivel de
competencia y la dificultad de conseguir que un articulo sea aceptado son direc-
tamente proporcionales al indice en cuestién.
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En nuestro grupo de investigacién hemos llevado a cabo un trabajo de
busqueda y documentacién de revistas en las que seria adecuado publicar articulos.
A continuacion se presentan algunas de ellas con un resumen de algunos datos
importantes:

Computational Linguistics
o Indice JCR: 0.8
e Numero de articulos: 44 en el tltimo ano.

e Tiempo respuesta: No consta en la web. Alta online.

e Numero de péaginas/articulo: articulos cortos de hasta 15 paginas, largos
de hasta 40 paginas. j

e ;Admite propuestas para special issues?: Si. Actualmente hay un nimero
especial en preparacion sobre etiquetado de roles seménticos.

e Periodicidad: 4 numeros al ano

Languages Resources and Evaluation
e Indice JCR: -
e Numero de articulos: 19 en el ultimo ano.
e Tiempo respuesta: No consta en la web. Alta online.

e Numero de péaginas/articulo: articulos cortos de hasta 6 paginas, largos
de hasta 20 paginas.

e ; Admite propuestas para special issues?: Si.

e Periodicidad: 2 ntimeros al ano més un especial.

Computer Speech and Language
o Indice JCR: 0.487
e Numero de articulos/ano: 29 en el ltimo ano.
e Cercania al PLN estadistico: alta.

e Tiempo respuesta: 3 meses la primera contestacion, pueden solicitar cam-
bios. Alta online.

e Numero de pdginas/articulo: no parece haber limites claros, hay articulos
de 5 o 10 paginas y otros de hasta 50 paginas.

e ; Admite propuestas para special issues?: Si, uno de cada 4 nimeros del
ano es un nimero especial.

e Periodicidad: 4 numeros al ano
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Journal of Universal Computer Science
o Indice JCR: 0.337
e Numero de articulos/ano: 98 en el ultimo afo.
e Cercania al PLN estadistico: baja.
e Tiempo respuesta: 8 meses aproximadamente. Alta online.
e Numero de paginas/articulo: de 20 a 30 pdginas aproximadamente.
e ; Admite propuestas para special issues?: Si.

e Periodicidad: mensual.

Journal of Artificial Intelligence Research

e Indice JCR: 2.247
e Numero de articulos/ano: de 15 a 20 articulos.

e Cercania al PLN estadistico: media. En el dltimo vélumen 2 de los 6
articulos versan sobre de procesamiento del lenguaje natural.

e Tiempo respuesta: de 7 a 9 semanas.
e Numero de pdginas/articulo: de 20 a 30 pdginas aproximadamente.
e ;Admite propuestas para special issues?: Si.

e Periodicidad: anual.

5.3 Lineas de trabajo futuro

En los 1ltimos meses, el trabajo realizado ha sido principalmente de revision
bibliogréfica, primer paso a la hora de afrontar una tarea para la que nuestro
grupo no poseia ninguna experiencia previa. Una vez hecho esto, creemos co-
nocer lo suficientemente bien la naturaleza del problema y las posibles vias de
contribucién por parte de nuestro grupo.

La linea de trabajo que ahora mismo se muestra mas prometedora es la apli-
cacién de la técnica de co-training y stacking para la ampliacién automatica de
los recursos seménticos utilizados en etiquetado de roles seméanticos, FrameNet
y PropBank. Tal como se explicd en la seccién de trabajo previo, la técnica
consiste en utilizar varios etiquetadores, que son entrenados sobre un corpus de
entrenamiento inicial. Se aplican entonces dichos etiquetadores a nuevas frases
de entrada no etiquetadas, generando cada uno una salida diferente. Se dispone
entonces de una fase de stacking, consistente en la utilizacion de algun algoritmo
de aprendizaje (en los trabajos que hemos publicado hemos utilizado drboles de
decisién) que decide para cada frase qué candidato tiene mds probabilidad de
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ser el etiquetado méas proximo al correcto. Las frases escogidas son entonces
anadidas al corpus de entrenamiento inicial, volviéndose a entrenar los etique-
tadores y a repetir el proceso un nimero determinado de veces, hasta alcanzar
las proporciones buscadas o hasta que las salidas obtenidas sean de mala calidad
como para ser anadidas al corpus inicial.

Para llevar a cabo experimentos en este sentido, y dada la complejidad de la
arquitectura de un etiquetador de roles semanticos, que podria llevarnos muchos
meses implementar, debemos hacer una busqueda de implementaciones dispo-
nibles de otros grupos de investigacion que hayan afrontado la construccién de
dichos etiquetadores. Nos consta de la existencia de varios de ellos. Una vez
hayamos escogido los etiquetadores a utilizar, es de esperar que la implemen-
tacién de la idea no sea costosa puesto que podemos reutilizar todo el trabajo
realizado en investigaciones anteriores.

Existen trabajos publicados que trabajan en la integracién de los corpus Fra-
meNet y PropBank, traduciendo las notaciones de un sistema al otro y viceversa.
Esto nos lleva a plantearnos la posibilidad de llevar a cabo el co-training con
etiquetadores semanticos entrenados sobre ambos recursos, una vez solucionado
el problema de las distintas notaciones. Es de esperar que de esta manera, las
visiones aportadas por los etiquetadores entrenados en distintos corpus sean
mas complementarias y nos permitan obtener resultados de més calidad en la
ampliacién de los recursos.

Una linea que también parece interesante es la selecciéon de caracteristicas
para el etiquetado de roles. En los ultimos articulos se han ido proponiendo
nuevas caracteristicas para los algoritmos de aprendizaje automatico, y seria
util evaluar cudl es la aportacién de cada una de ellas. Es sabido que un uso
descontrolado de caracteristicas en la construccién de modelos estadisticos puede
traer consigo la introduccién de demasiada dispersién en los datos de entrada
y la caida en rendimiento del clasificador. Por ello seria interesante llevar a
cabo esta evaluacién y la seleccion de aquellas caracteristicas que maximicen
los resultados para un etiquetador de roles seménticos. Para poder abordar
esta linea, sin embargo, es necesario que alguno de los etiquetadores de roles
semanticos disponibles actualmente permita personalizar el conjunto de carac-
teristicas de entrada utilizadas, o al menos disponer del cédigo fuente de las
implementaciones para evaluar la viabilidad de introducir nosotros los cambios
pertinentes para permitirlo. Esta incertidumbre es la que nos hace decantarnos
como prioridad por la linea de trabajo anterior.

También hemos considerado otras posibles lineas de trabajo que tras ser eva-
luadas han sido relegadas a un plano secundario, aunque las mantendremos
siempre como posibles vias de trabajo en caso de fracasar en las dos propuestas
anteriores. La primera seria la aplicacién de etiquetadores de roles semanticos
a sistemas de didlogo. La idea es establecer contactos con otros grupos de in-
vestigacién que se dedican a la investigacion en sistemas de didlogo, como el
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grupo JULIETTA en el que estuve trabajando un corto periodo antes de ocu-
par mi plaza de profesor. Es previsible que la utilizacién de etiquetadores de
roles semanticos en estos sistemas sea de una gran utilidad.

Por otro lado, también existe la posibilidad de experimentar la aplicacién de
técnicas de bootstrapping entre un reconocedor de entidades o un desambiguador
de significados y un etiquetador de roles semanticos. Las técnicas de bootstrap-
ping consisten en la combinacién de dos o mas sistemas complementarios en un
proceso iterativo, de manera que la salida de uno de los sistemas es utilizada por
un segundo sistema para entrenarse. A su vez este sistema re-entrenado genera
una salida que es utilizada por el primero para perfeccionarse, iterandose este
proceso un numero de veces determinado. En el caso que nos ocupa, tanto la
desambiguacion de significados como el reconocimiento de entidades son tareas
basadas en aprendizaje automéatico que participan en la arquitectura de los eti-
quetadores de roles semanticos, tal como se ha visto en el presente trabajo. Asi
mismo, segiin senalan diversos autores, tanto el reconocimiento de entidades
como la desambiguacion de significados son tareas con un fuerte componente
semantico y que podrian beneficiarse de la utilizacién de etiquetadores de roles
semanticos. Es esta doble dependencia la que nos hace plantearnos la aplicacion
de técnicas de bootstrapping.

5.4 Planificacion temporal

En esta ultima secciéon de mi proyecto investigador voy a realizar una planifi-
cacién temporal de las tareas que debo desempenar para llevar a buen término
mi tesis doctoral. Actualmente me encuentro en un estadio quizas demasiado
temprano para desglosar con gran detalle cada una de las subtareas que me
llevardn a completar dicho fin, por lo que en el diagrama siguiente (figura 5.4)
solo se encuentra desglosado al detalle el primer ano de los tres planificados para
la consecucion de mi tesis.

La primera tarea que he llevado a cabo aproximadamente desde febrero de este
ano ha sido plantear las distintas opciones disponibles en cuanto a investigacion
relacionada con los etiquetadores de roles seméanticos, una vez completada la fase
de revisiéon de la literatura y toma de contacto con el problema. El resultado ac-
tual de dicha fase son las lineas de trabajo futuro expuestas en la seccién anterior
de este capitulo. A partir de este momento (abril 2007) y por un periodo apro-
ximado de dos meses, llevaré a cabo una bisqueda, documentacion y evaluacién
de herramientas de etiquetado de roles seméanticos implementadas por los dis-
tintos grupos de investigacion que trabajan en el tema y que estén disponibles
para la comunidad cientifica. A pesar de decantarme actualmente por la linea
de trabajo relacionada con la ampliacion automatica de los corpus seméanticos,
durante este periodo de dos meses seguiré estudiando en paralelo las otras lineas
de trabajo propuestas, poniéndolas en concordancia con la informacién que vaya
obteniendo sobre los etiquetadores de roles semanticos disponibles. Desde ju-
nio de 2007 hasta finales de ano plantearé y llevaré a cabo los experimentos
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relacionados con la ampliacion automatica de los corpus semanticos.

En este ano intentaré escribir dos articulos. El primero de ellos cuya elabo-
racion esta en proceso y que debo concluir antes de finales de mayo de este ano
consistird en una reflexion sobre las posibilidades y retos de investigacién que
se plantean en el campo del etiquetado de roles semanticos, aprovechando para
ello el trabajo de revisién bibliogréfica realizado para la consecucién de este
proyecto investigador. Presentaré este articulo al congreso de la CAEPIA que
se celebra en noviembre de 2007 en Salamanca. El segundo articulo recogerd
las experiencias y resultados, aiin por ver si positivos o negativos, obtenidos del
trabajo en ampliacién de corpus seménticos que desarrollaré este ano. Dicho
articulo deberia estar acabado este mismo ano.

La otra tarea que realizaré este ano estd relacionada con los trabajos de or-
ganizacion del congreso de la Sociedad Espanola de Procesamiento del Lenguaje
Natural que se celebrara en septiembre de 2007 en Sevilla y cuya realizacién co-
rre este afio a cuenta del grupo de investigacién al que pertenezco (ITALICA).

A partir de 2008, la idea es continuar los trabajos desarrollados sobre am-
pliacién automaética de corpus. Es demasiado pronto para predecir qué de-
rroteros seguird mi trabajo. Si los resultados en ampliacién automdtica son
prometedores, seguiré ese camino. Si no, tendria que decantarme por alguna de
las otras lineas de trabajo planteadas. Sea como fuere, mi primera estimacion
para tener lista mi tesis se sittia a finales de 2009, con toda la prudencia de saber
que aun me encuentro en una fase demasiado temprana como para saberlo con
certeza.
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