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Resumen En este articulo se describe
un sistema de etiquetado morfosintictico
basado en bigramas especializados que in-
corporan informacién de ciertas palabras
del vocabulario en determinados contex-
tos. La técnica propuesta para la cons-
truccién de estos modelos se basa en el
aprendizaje a partir de datos, por lo que
se puede aplicar de forma directa a cual-
quier lenguaje y a diferentes tareas de de-
sambiguacién.

El sistema de etiquetado morfosintictico
se ha evaluado sobre el corpus en caste-
llano LezEsp, obteniéndose un 97.4% de
precisién global, y un 93.5% de precisién
sobre el conjunto de las palabras ambi-
guas. Este resultado y su comparacién
con los obtenidos utilizando otros siste-
mas de etiquetado propuestos en la litera-
tura, confirman la viabilidad de la apro-
ximacién que aqui se presenta.

1 Introduccion

En los dltimos afios se ha observado
un interés creciente por la utilizacién de
técnicas inductivas o basadas en corpus en
practicamente todos los campos de estudio
del 4rea de procesamiento del lenguaje natu-
ral. El principal atractivo de estas técnicas es
que permiten alcanzar resultados muy satis-
factorios sin que sea necesaria la intervencién
humana en el proceso de resolucién. Se han
aplicado con éxito en la resolucién de proble-
mas como el etiquetado morfosintactico, el
analisis sintdctico superficial, 1a deteccion de
constituyentes de la oracién, la resolucién del
ligamiento preposicional, etc.

Las caracteristicas comunes de los métodos
basados en corpus son que generalmente dan
lugar a modelos estadisticos sencillos, cuyos
pardmetros se estiman a partir de datos y que
suelen permitir un alto grado de modularidad
y portabilidad; de esta forma, su uso para

la resolucién de diferentes tareas sobre dife-
rentes lenguajes suele realizarse sin requerir
modificaciones importantes. También com-
parten como caracteristica que permiten in-
corporar ciertas reglas o restricciones que son
bien conocidas por los expertos humanos y
que mejoran substancialmente las prestacio-
nes de los sistemas.

En concreto, para el problema, del etiqueta-
do morfosintictico de textos no restringidos,
las técnicas que mejores resultados proporcio-
nan son las basadas en modelos de Markov
[5][2], las basadas en reglas de transforma-
cién [3], los métodos basados en memoria [6],
y los basados en el principio de mixima en-
tropia [17].

En este articulo se presenta un sistema de
etiquetado morfosintictico que utiliza lo que
hemos denominado modelos contextuales es-
pecializados. Estos son modelos de bigra-
mas de categorias léxicas enriquecidos con
informacién de ciertas palabras del vocabu-
lario en determinados contextos. Estos mo-
delos permiten reflejar dependencias léxico-
contextuales, que en muchos casos ayudan de
manera notable a resolver ciertas ambigiieda-
des estructurales.

El sistema propuesto se ha evaluado ex-
perimentalmente sobre el corpus en castella-
no LexEsp, estableciendo comparaciones con
aproximaciones desarrolladas por otros inves-
tigadores bajo las mismas condiciones de ex-
perimentacion.

2 Etiquetado morfosintdctico
utilizando modelos de Markov

Desde el punto de vista estadistico, el eti-
quetado morfosintictico de textos (POS tag-
ging) se puede definir como un problema
de maximizacién. Sea C = {ci1,c2,...,cN}
un conjunto de categorias léxicas y V =
{wi,ws,...,wy} el vocabulario de la apli-
caciéon. Dada una frase de entrada w =



wi, ..., wr de longitud T, se trata de en-
contrar la secuencia de categorias léxicas de
mixima, probabilidad en el modelo, es decir:

¢ = arg max P(clw
gmax P(clw)

(P@PWM)

= arg max
ceCT

Dado que la maximizacién presentada en
la ecuacién anterior es independiente de la
frase en entrada, w, es suficiente con maxi-
mizar el numerador de la misma, donde P(c)
representa las probabilidades contextuales o
modelo de lenguaje y P(w|c) las probabilida-
des 1éxicas.

Para la resolucién de esta ecuacién se sue-
len introducir algunas aproximaciones (asun-
ciones de Markov), que aunque no siempre
proporcionan la solucién exacta, permiten
obtener resultados bastante precisos con cos-
tes computacionales aceptables. Para mode-
los de Markov de primer orden (bigramas),
el problema se reduce a resolver la siguiente
ecuacion:

arg max HP(ci|ci_1)P(wi|ci) (2)

Cc1...CT
1..T

Los parametros de esta ecuacién se pueden
representar como un modelo de Markov en
el que los estados estan etiquetados con una
categoria léxica, las probabilidades de con-
texto se corresponden con las probabilidades
de transicién entre estados y las probabilida-
des léxicas con las probabilidades de emisién
de simbolos en cada estado. El proceso de
etiquetado se puede llevar a cabo de mane-
ra eficiente mediante programacién dindmica
utilizando el algoritmo de Viterbi.

3 Modelos de Markov
parcialmente lexicalizados

La forma mas directa de introducir informa-
cién que amplie el contexto considerado en los
modelos de bigramas, es el uso de formalis-
mos de modelos de Markov de ordenes supe-
riores (tipicamente trigramas); esta amplia-
cién, al considerar una historia mayor, define
un nimero de pardmetros muy elevado y pre-
senta inconvenientes en su estimacién. Para
soslayar este inconveniente se suelen seguir
basicamente dos tendencias 1) considerar de-
pendencias de mayor longitud sélo en ciertos

casos preestablecidos, con el fin de mantener
tamaiios de modelos aceptables y 2) hacer in-
tervenir las palabras en el modelo contextual
para establecer nuevas restricciones estructu-
rales que describan relaciones entre las pala-
bras y sus categorias.

Asi por ejemplo, en [1] se considera un mo-
delo de Markov de primer orden que es am-
pliado, duplicando ciertos estados y fusionan-
do otros, con el fin de poder tener en cuen-
ta mayor informacién de sus predecesores.
Otros autores hacen intervenir las palabras
en los modelos contextuales, como en [9] (sélo
para un cierto nimero de palabras) o en [10]
utilizando modelos de Markov totalmente le-
xicalizados, con el consiguiente aumento del
tamaiio del modelo y la aparicién de nuevos
problemas asociados a la estimacién de sus
parametros.

Dentro del campo de la inferencia gramati-
cal encontramos algunas aproximaciones que
adoptan ciertos criterios similares para esta-
blecer restricciones estructurales mas comple-
jas. La metodologia de inferencia gramatical
mediante generadores mérficos [7], también
utilizada en [18], define una funcién de eti-
quetado, de acuerdo a un cierto criterio de-
finido por un experto, que produce un reeti-
quetado del conjunto de muestras de aprendi-
zaje y en consecuencia, un cambio en el alfa-
beto. Con esta funcién se permite distinguir
ciertos simbolos, dependiendo por ejemplo de
la posicién en la que se encuentren en una
determinada cadena, con lo que se consiguen
modelizaciones contextuales (bigramas) mds
complejas.

En este trabajo se presenta una técnica de
especializacion del modelo contextual subya-
cente en un modelo de Markov (y en general,
en cualquier modelo regular), con la incorpo-
racién de ciertas palabras al mismo, ademas
de las categorias léxicas, y asi poder estable-
cer ciertas restricciones de contexto ligadas al
Iéxico.

La especializacién de ciertas palabras
segun sus categorias léxicas, elegidas tenien-
do en cuenta criterios lingiiisticos o de ma-
nera automatica a partir del conjunto de en-
trenamiento, redunda en una mejor modeli-
zacién contextual como se mostrard en los
resultados que se presentan en este y otros
articulos [14]. Algunos de los criterios que
se pueden definir para elegir el conjunto de
palabras objeto de la especializacién son los
siguientes: las palabras mis frecuentes, las



palabras con mayor error de etiquetado y las
palabras pertenecientes a categorias cerradas.
La especializacién de determinadas palabras
permite, en cierto modo, incorporar conoci-
miento lingiiistico a los modelos, y asi posibi-
litar la representacién de restricciones estruc-
turales que no se podrian establecer conside-
rando solamente las categorias léxicas.

4 Formulacion del proceso de
especializacion

En este apartado se describe el proceso que

se realiza sobre el conjunto de muestras de

aprendizaje con el fin de poder obtener mo-

delos contextuales especializados.

Dado el conjunto de categorias morfo-
sinticticas C, el vocabulario de la aplica-
cién V y un conjunto de entrenamiento £ C
(V x C)* formado por pares de palabra y eti-
queta ({wi,¢1), ..., {war, cpr)), el objetivo es
conseguir un nuevo conjunto de entrenamien-
to con informacién léxico-contextual.

Para ello se define un conjunto, W, C V,
formado por las palabras que se consideraran
en el modelo contextual y una funcién de es-
pecializacién f. que, a partir del conjunto de
entrenamiento original (E), proporciona un
nuevo conjunto de entrenamiento (£) sobre
el que se aprendera el modelo especializado.
Esta especializacién hace que, el conjunto de
categorias original C, se incremente con las
palabras consideradas en W,, especializadas
en sus diferentes categorias morfosintacticas.
El nuevo conjunto C C (W, U A) x C) queda
determinado aplicando una funcién f., defi-
nida de la siguiente manera:

fe:EC(VxCO)* = Ec(VxO)*

{wi, (wi, ¢;)) siw; € We

fe((wiaci» = { <'wz'; ()\’ Cz)> si w; ¢ We

Como se puede observar, la funcién f, rea-
liza un reetiquetado del conjunto de entrena-
miento original (F) consistente en sustituir
la etiqueta C; de la palabra w;, por la nueva
etiqueta (w;, C;) si w; pertenece al conjunto
de palabras a especializar, o bien, conservar
la etiqueta existente si no pertenece a dicho
conjunto (A, C;), donde en este caso A repre-
senta la cadena vacia.

5 Descripcion del sistema

En el sistema de etiquetado que se propone
se pueden distinguir dos fases: aprendizaje y
etiquetado.

5.1 Fase de aprendizaje

El aprendizaje de los modelos se realiza uti-
lizando corpora etiquetados con categorias
morfosintacticas. A partir de la secuencia
de categorias morfosintacticas se aprenden
los modelos contextuales: bigramas o bigra-
mas especializados. En este ltimo caso se
utilizard un corpus de entrenamiento espe-
cializado tal y como se ha presentado en la
seccién anterior. En cualquier caso, los mo-
delos construidos se suavizan utilizando una
técnica de back-off [8].

Las probabilidades léxicas se estiman por
maxima, verosimilitud a partir de las frecuen-
cias de las palabras, categorias, y de cada pa-
labra en cada categoria. La talla del vocabu-
lario (del orden de catorce mil palabras) y el
uso de un analizador morfolégico, que pro-
porciona el conjunto de categorias para cada
palabra, garantiza la fiabilidad de la estima-
cién. Se asume que las palabras desconocidas
para el analizador morfolégico pueden perte-
necer a cualquier categoria abierta y su pro-
babilidad se aproxima mediante la probabili-
dad de la categoria correspondiente.

A continuacién se presenta un ejemplo en
el que se pretende modelizar de forma sepa-
rada la aparicién de la palabra que como pro-
nombre relativo (PR), de su aparicién como
conjuncién subordinante (CS). Para ello, se
incluye esta palabra en el conjunto de pala-
bras a especializar W, (ver figura 1).

En este caso, la aplicacién de la fun-
cién de especializaciéon f. Unicamente rem-
plaza en el conjunto E, el par que/PR por
el par que/(que,PR) y el par que/CS por
que/(que, CS).

En la parte izquierda de la figura 1 se pue-
de observar el modelo de Markov obtenido a
partir del conjunto de entrenamiento £ y en
la parte derecha las variaciones que sobre éste
se producen al considerar el nuevo conjunto
de entrenamiento E cuando se especializa la
palabra gue.

Se observa cémo para la palabra que apare-
cen dos nuevos estados especializados, cuyos
simbolos asociados son (que,PR)y (que,CS),
que distinguen los distintos contextos (NC-
VMS y NC-VMI) en los que esta palabra ha
aparecido en el conjunto de entrenamiento.
Obsérvese, que estos estados especializados
sélo pueden emitir la palabra que por lo que
su probabilidad léxica debe ser igual a uno.



Conjunto de Entrenamiento (E) a especializar con W,= {que}:

El/TD profesor/NC que/PR vino/VMI dijo/VMI al/SP alumno/NC que/CS callase/VMS ./Fp
La/TD casa/NC donde/PR vivo/VMI es/VMI de/SP madera/NC ./Fp

Llevo/VMI paraguas/NC cuando/CS llueve/VMI ./Fp

paraguas cuando
madera
casa

alumno
profesor

que

Figura 1: Ejemplo de especializacién de algunos estados en un modelo de Markov.

5.2 Fase de etiquetado o
desambiguacion léxica

El sistema de etiquetado toma como entra-
da un texto no restringido el cual es con-
venientemente separado en unidades o to-
kens. Esta segmentacién se realiza mediante
el analizador morfolégico MACO [4] el cual,
ademas, proporciona las posibles categorias
léxicas para cada token detectado. EI pro-
ceso de etiquetado se realiza mediante el al-
goritmo de Viterbi. Se trata de encontrar la
secuencia de estados de mayor probabilidad
en el modelo contextual que sea compatible
con el texto de entrada, teniendo en cuenta
las probabilidades léxicas. Una vez obtenida
dicha secuencia, como cada estado tiene aso-
ciada una tnica categoria léxica, se dispone
de la mejor secuencia de categorias (etiqueta-
do 1éxico) para la secuencia de palabras (to-
kens) de entrada.

Si se ha utilizado un modelo especializa-
do, el proceso de etiquetado es bésicamente
igual, s6lo es necesario aplicar una funcién in-
versa que deshaga, la especializacién definida.
Esta funcién, que denotaremos por fg, de-
bera proporcionar, a partir de las etiquetas
consideradas en el modelo especializado, el
conjunto de categorias léxicas inicial (C) que
seran asignadas finalmente a las palabras de

la frase de entrada.
fd : é —=C
fa({wi,¢;)) = ¢; donde w; € (We U A)

6 Experimentos y resultados

La evaluacién del sistema de etiquetado mor-
fosintéctico se ha realizado sobre el corpus en
castellano LexFsp, utilizando el conjunto de
etiquetas PAROLE (65 etiquetas). Se ha de-
finido un conjunto de entrenamiento forma-
do por 65,000 palabras (3,510 frases aprox.)
y uno de prueba de unas 25,000 palabras
(1,300 frases aprox.) obtenido del conjunto
de datos ya etiquetado y supervisado manual-
mente. En este conjunto de frases el 39.8% de
la palabras son ambiguas, presentando una
ambigiiedad media de 2.6 categorias/palabra
(1.6 categorias/palabra sobre el total). De
ellas el 0.4% son desconocidas para el anali-
zador morfoldgico.

6.1 Resultados de etiquetado

El criterio de especializacién elegido condu-
ce a tomar las palabras pertenecientes a ca-
tegorias cerradas. De éstas se eliminan los
signos de puntuacién, los nombres propios y
las cifras, y se incorporan algunas palabras
de frecuencia muy alta en el conjunto de en-
trenamiento [14]. Bésicamente sélo se han



considerado preposiciones, pronombres, rela-
tivos y determinantes. Con este criterio se
especializan 45 palabras que son las siguien-
tes:

We ={al, ambos, aunque, bajo, bien, co-
mo, contra, cuando, de, del, desde, duranie,
entonces, entre, eran, incluso, la, las, le, les,
lo, los, mediante, misma, mismo, mds, nada,
ni, no, para, PEro, Poco, POT, que, Se, Sequ-
ro, ser, siempre, sin, sobre, sus, si, también,
todas, todo, total, dltimo, tnico}

Precisién
Método | global | ambiguas
BIG 96.97% | 92.39%
BIGes, | 97.42% | 93.52%

Tabla 1: Comparacién de la precisién de eti-
quetado léxico sobre el corpus LexEsp entre
modelos BIG y BIGesp.

Con el criterio de especializacién propuesto
se obtienen los resultados que se muestran en
la tabla 1. Se ha pasado de un 96.97% de pre-
cisién global con bigramas (BIG) a un 97.42%
con bigramas especializados (BIGesp). En
términos absolutos supone una disminucién
de 114 errores (de 762 errores con BIG a 648
con BIG.,p), que considerando un intervalo
de confianza del 95%, permite concluir que la
utilizacién de bigramas especializados en el
sistema de etiquetado conduce a una mejora
significativa en la precisién (97.42%=+0.21%
frente a 96.97%=+0.21%). Los porcentajes de
precisién de etiquetado sobre el conjunto de
palabras ambiguas son del 92.4% cuando se
usan bigramas y 93.5% si se usan bigramas
especializados. La especializacién utilizada
no afecta a la complejidad de los modelos (su-
pone un incremento de 68 a 199 estados) ni
a la eficiencia del algoritmo de etiquetado.

Se observa que la utilizacién de modelos le-
xicalizados no sélo mejora la precisién global
de etiquetado, sino que también contribuye
a incrementar la precisién sobre las palabras
que se han especializado en el modelo con-
textual. En la tabla 2 se muestra un estudio
comparativo de la precision de etiquetado del
sistema utilizando un modelo de bigramas y
otro de bigramas lexicalizado sobre algunas

Frecuencia # errores
Palabra | Train | Test | BIG | BIGgsy,
que 1680 | 709 | 109 83
lo 268 | 140 53 13
los 1188 | 371 17 11
la 2530 | 869 12 7
las 743 | 270 4 3

Tabla 2: Frecuencia de aparicién de cier-
tas palabras especializadas y variacién en el
nidmero de errores en su etiquetado al utilizar
bigramas especializados.

de las palabras ambiguas del conjunto W, de-
finido, en concreto, las palabras que, lo, los,
la, las. Estas palabras son las que han ex-
perimentado mejoras mds significativas con
la utilizacién de modelos lexicalizados. No
obstante, su especializacién contribuye favo-
rablemente a mejorar las tasas globales de
precisién de etiquetado.

6.2 Comparacion experimental
con otras aproximaciones

En la tabla 3 se presenta un estudio compara-
tivo de los resultados obtenidos con nuestro
sistema frente a los que se obtienen usando
algunas aproximaciones propuestas por otros
investigadores. La evaluacién de los distin-
tos sistemas se hace sobre el mismo corpus y
bajo las mismas condiciones de experimenta-
cién, es decir, se consideran los mismos con-
juntos de aprendizaje y prueba y las mismas
restricciones.

Método | Precisién
TT 97.00%
RB 97.30%
RT 97.20%
RBT 97.40%
BIG 96.97%
BIGesp | 97.42%

Tabla 3: Comparacién de las prestaciones
de etiquetado léxico de nuestro sistema con
otras aproximaciones sobre el corpus LexEsp.

Los sistemas con los que ha realizado la
comparacién son los siguientes:

e TT: etiquetador basado en arboles de
decisién. Bajo esta aproximacién el pro-
blema de etiquetado se plantea como un



problema de clasificacién. El modelo de
lenguaje est4 constituido por un conjun-
to de arboles de decisién estadisticos que
se corresponden con ciertas clases de am-
bigiiedad. Teniendo en cuenta estas cla-
ses, las probabilidades léxicas a priori de
las palabras se recalculan dependiendo
del camino seguido en el drbol [11].

e R: etiquetador basado en un modelo
hibrido que utiliza técnicas de relajacién
[13] para combinar diferentes fuentes de
conocimiento como: bigramas (RB), tri-
gramas (RT), o ambos (RBT).

Se observa que los mejores resultados de
precisién de etiquetado morfosintactico se ob-
tienen cuando se utilizan modelos de bigra-
mas especializados y son comparables a los
obtenidos mediante el método de relajacién
con bigramas y trigramas.

7 Conclusiones

En este articulo se ha presentado un método
para construir modelos de Markov lexicaliza-
dos y se han incorporado en un sistema de
etiquetado morfosintictico de textos no res-
tringidos. Se ha definido un criterio de lexi-
calizacién consistente en incorporar en el mo-
delo de lenguaje informacién contextual so-
bre aquellas palabras del conjunto de entre-
namiento pertenecientes a categorias cerra-
das. Este criterio de lexicalizacién puede ser
aplicado autométicamente de manera sencilla
a cualquier conjunto de entrenamiento inde-
pendientemente de la lengua y del conjunto
de etiquetas morfosinticticas utilizado.

La evaluacién del sistema de etiquetado
morfosintictico sobre el castellano, en con-
creto sobre el corpus LexEsp, demuestra la
viabilidad de la propuesta realizada. La uti-
lizacién de bigramas especializados conduce
a mejoras significativas respecto al uso de
modelos no especializados, y con respecto a
las aproximaciones contrastadas. Seria inte-
resante realizar un estudio cualitativo de la
relacién existente entre las palabras especia-
lizadas en determinados contextos sintacticos
y su efecto sobre el etiquetado.

Al tratarse de una aproximacién basada en
corpus, su aplicacién a otras lenguas o tareas
de desambiguacién se puede realizar de for-
ma directa. En [15] se presentan resultados
de etiquetado sobre el corpus en inglés Penn
Treebank. También para el inglés, se han
utilizado modelos contextuales lexicalizados

o especializados en el andlisis sintdctico su-
perficial [16] y para la segmentacién de frases
en cldusulas [12].
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