Analizador sintactico probabilistico
con clasificador de argumentos de
verbo para el idioma espanol

John Alexander Vargas

Universidad del Valle
Facultad de Ingenieria
Escuela de Ingenieria de Sistemas y Computacién
Cali, Colombia
2015






Analizador sintactico probabilistico
con clasificador de argumentos de
verbo para el idioma espanol

John Alexander Vargas

Trabajo de grado presentado como requisito parcial para optar al titulo de:
Magister en Ingenieria, Enfasis en Ingenieria de Sistemas y Computacién
Plan 7721

Director:
Raul E. Gutierrez de Pineres Reyes Ph.D.

Linea de Investigacién:
Procesamiento del Lenguaje Natural
Escuela de Ingenieria de Sistemas y Computaciéon
Facultad de Ingenieria
Universidad del Valle
Cali, Colombia
2015






Resumen

En este trabajo de investigacion se desarrollé un clasificador de argumentos de verbo basado
en aprendizaje automéatico usando la técnica de méquinas de soporte vectorial [13, 30], y se
integré en un analizador sintactico probabilistico para el idioma espanol, con dos propoésitos,
proveer informacion semantica sobre la distincién entre argumentos de verbo de un arbol
sintactico, e intentar mejorar la precisién del arbol sintactico obtenido por el analizador
sintdctico. La integracion se realizé sobre la implementacion de Dan Bikel [4] usando el
segundo modelo de Collins [11, 12], en el que define probabilidades basadas en marcos de
subcategorizacion, que son conjuntos de constituyentes requeridos por otros constituyentes,
en este trabajo se hace una modificacién al segundo modelo para que tenga en cuenta la
clasificacion de los argumentos requeridos por constituyentes verbales, segtin los resultados
de la maquina de soporte vectorial. Como resultado de la investigacion se logré obtener un
arbol sintactico con informacién adicional sobre los argumentos verbales, clasificados entre
complementos y adjuntos usando como corpus de entrenamiento el Ancora [24] anotado con
mas de 500.000 palabras del idioma espanol.

Palabras clave: maquinas de aprendizaje, maquinas de soporte vectorial, analizador

sintactico probabilistico, procesamiento de lenguaje natural, argumentos de verbo.
Abstract

This research developed a classifier based on arguments of the verb based on automatic
learning using the technique of vector support machines [13, 30|, and was integrated into a
probabilistic parser for Spanish language with two purposes, first to provide semantic infor-
mation about the distinction between arguments of a verb from a syntax tree; the second
purpose is to try to improve the precision of the syntactic tree obtained by the parser. To
accomplish this the implementation of a probabilistic parser developed by Dan Bikel in his
doctoral thesis [4] was modified. As a baseline model Bikel chose to instantiate the second
model of Michael Collins [11, 12], he defined probabilities based on subcategorization frames,
which are sets of constituents required by other constituents when the syntax tree is formed.
At this point the arguments of the verb classifier is used to compliment the information
used by the probabilistic model in predicting the syntactic structure. As a result of the in-
vestigation it was possible to obtain a syntactic tree with further information on the verbal
arguments, classified between complements and adjuncts. In this research we worked with
ANCORA [24] corpus annotated with over 500,000 words from the Spanish language.

Keywords: machine learning, support vector machine, probabilistic parsing, natural

language processing, arguments of verb
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1 Introduccion

Los analizadores sintacticos probabilisticos hoy en dia son una de las técnicas del proce-
samiento del lenguaje natural mas usadas en tareas como, renombramiento de entidades,
sistemas para resimenes, sistemas de pregunta-respuesta, social media, etc. El uso de es-
tos analizadores esta comprobado por la precisién al momento de anotar cada una de las
sentencias que son testeadas. En este sentido, existen trabajos estructurados como el de
Charniak [8], Bikel [4] y Collins [12] que se constituyen en pilares de los analizadores en
la cual las estructuras y subestructuras de un lenguaje son extraidas de manera automati-
ca. El analisis sintactico de una oracion escrita en lenguaje natural consiste en recuperar
la estructura sintactica o arbol sintactico asociados a esa oracién. Para ello se utiliza un
gramatica que describe la estructura sintéctica del lenguaje. Un algoritmo determina cual
es el arbol sintactico de la oracion y en la medida que la oracion no pertenezca al lenguaje
no se proporciona ninguna soluciéon. En Allen [2] se puede encontrar una descripcién de los
algoritmos clasicos que realizan andlisis sintdctico completo. Estos algoritmos ofrecen muy
buenos resultados para lenguajes restringuidos definidos por una gramatica de cobertura li-
mitada. Segiin Molina [23] el principal problema de un analizador sintéctico completo radica
en seleccionar el andlisis sintactico correcto de una oracién de entre todos los posibles. En tal
sentido, surgen los problemas de ambigiliedad estructural que son dificiles de resolver cuanto
mas compleja es la graméatica. Sin embargo, no todas las aplicaciones de PLN requieren un
analisis sintactico completo de la oracion.

Uno de los trabajos més importantes sobre analizadores probabilisticos es el de Michael
Collins [12] que propusé un modelo generativo sobre gramaticas libres de contexto proba-
bilisticas lexicalizadas para oraciones escritas en inglés. Este modelo fué extendido por Co-
llins para hacer distincién entre complementos y adjuntos adicionando probabilidades sobre
marcos de subcategorizacion, el cual consiste en crear conjuntos de consituyentes requeridos
por otros para formar arbols sintacticos. Mas adelante Dan Bikel [4] implement6 una motor
multi-lenguaje en java, instanciando el modelo extendido de Collins para analisis sintactico
probabilistico.

En este trabajo se realizo la integracién de un analizador sintactico probabilistico para el
espanol que usa el modelo computacional de Collins-Bikel con un clasificador de argumentos
de verbo de adjunciéon y complemento usando técnicas de aprendizaje automatico como las
maquinas de soporte vectorial (SVMs) [13, 16]. Se escogid esta técnica porque ya se han
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realizado trabajos para esta tarea, como el de Pradhan & Jurafsky [30, 10] que utilizan
SVMs para clasificacion automatica de argumentos para hacer anélisis semantico superficial
también para oraciones en inglés. Este clasificador sirve para la extraccion y etiquetado de
las caracteristicas de adjuncién y complemento que no estan definidas en el analizador de
Bikel. Hacer la distincién de argumentos de verbo entre complementos y adjuntos permite
extraer del arbol sintactico, un subarbol bésico que conserva la esencia y sentido de la oraciéon
inicial. De igual manera se usé el clasificador de argumentos para estudiar la posibilidad de
mejorar la presicion del analizador sintactico en el momento de la verificacion de los marcos
de subcategorizacion del segundo modelo de Collins.

El documento esta conformado en el primero capitulo por la introduccién, presentando el
objetivo general y objetivos especificos. El segundo capitulo muestra el marco tedrico sobre
andlisis sintactico probabilistico, los tres modelos porpuestos por Collins, la implementacién
realizada por Dan Bikel y los paquetes que fueron necesarios construir en este trabajo para
su configuracién al idioma espanol. El tercer capitulo muestra la definicién de caracteristicas
lingiiisticas usadas para el clasificador semantico de argumentos de verbo, la parametrizacién
usada en la implementacion de maquinas de soporte vectorial implementada con la libreria
libsum [7] y la integracion del clasificador en el algoritmo CYK [27]. En el cuarto capitulo se
explica el procedimiento realizado para evaluar el analizador sintactico probabilistico toman-
do como linea base la implementacion de Bikel configurada para el espanol, y modificando
este para usar el clasificador semantico de argumentos de verbo. El ultimo capitulo presen-
tan las conclusiones obtenidas en el trabajo de investigacion asi como recomendaciones para
trabajos futuros.

1.1. Problema

El analisis sintactico de una oracion escrita en lenguaje natural consiste en recuperar la es-
tructura sintactica o arbol sintactico asociados a esa oracion. Para ello se utiliza un gramética
que describe la estructura sintactica del lenguaje. Un algoritmo determina cudl es el arbol
sintactico de la oracién y en la medida que la oracién no pertenezca al lenguaje no se pro-
porciona ninguna solucién. En Allen [3] se puede encontrar una descripcion de los algoritmos
clasicos que realizan andlisis sintdctico completo. Estos algoritmos ofrecen muy buenos resul-
tados para lenguaje restringuidos definidos por una gramatica de cobertura limitada. Segin
Molina [23] el principal problema de un analizador sintactico completo radica en seleccionar
el analisis sintactico correcto de una oracién de entre todos los posibles. En tal sentido, surgen
los problemas de ambigiiedad estructural que son dificiles de resolver cuanto mas compleja es
la gramatica. Sin embargo, no todas las aplicaciones de PLN requieren un analisis sintactico
completo de la oracién. Uno de los principales problemas que se encuentran en el analisis
sintdctico es la ambigiiedad [9], dado que se pueden asociar varias estructuras de frase o
arboles a una misma oracién. Los tultimos enfoques utlizados para resolver este problema



4 1 Introduccién

son los analizadores sintacticos probabilisticos. La mayoria de estos analizadores como el
de Collins [11], Bikel [4] estdn aplicados al idioma inglés. Existen algunas implementaciones
para el idioma espafiol como el de Brooke Cowan [14] alcanzando una mejoria de precisiéon
en este trabajo del 81.2% de exactitud teniendo como linea base el analizador de Collins.
Collins en su primer modelo esta parametrizado por la identificacion del ntcleo de la frase
y una métrica de distancia, en el segundo modelo esta parametrizado con la identificaciéon y
clasificacion de argumentos del nicleo, distinguendolos entre complementos y adjuntos. Para
realizar esta tarea de identificacion y clasificacion usa un modelo basado en probabilidades y
reglas. Este trabajo de invesitgacién explora otras caracteristicas sintacticas y aplica técnicas
de maquinas de soporte vectorial para realizar dicha clasificacion. Se han realizados trabajos
en clasificacién de argumentos conocidos como etiquetamiento de roles seménticos [33] que
han mostrado resultados satisfactorios al usar maquinas de vectores de soporte. La idea es
usar este clasificador como pardametro en el modelo 2 de Collins y de esta manera verificar
si se puede mejorar la precisién de exactitud del analizador sintactico probabilistico.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Estudiar la posibilidad de mejorar el nivel de precisién en el analisis sintactico probabilistico
para el idioma espanol parametrizando el modelo de Collins en el algoritmo de Dan Bikel
con las caracteristicas de adjuncién y complemento.

1.2.2. Objetivos Especificos
1. Definir caracteristicas lingiiisticas de adjuncion y complemento del idioma espanol.

2. Implementar el algoritmo de Bikel como modelo de linea base para el andlisis sintactico
de la sentencia de entrada en espanol.

3. Definir el conjunto de ejemplos positivos y negativos para el entrenamiento del algo-
ritmo de aprendizaje usando las caracteristicas de adjunciéon y complemento sobre el
modelo base de Bikel.

4. Implementar los algoritmos de de extraccion y clasificacion para el algoritmo de apren-
dizaje usando las caracteristicas de adjuncion y complemento.

5. Implementar la parametrizacién del modelo de Collins en el algoritmo de Bikel, con
las clasificacion de complementos y adjuntos obtenidas con el modelo de SVM.

6. Implementar los algoritmos de desempeno para analizar los resultados entre el modelo
baseline y el modelo modificado de Bikel.
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2.1. Analisis Sintactico

El andlisis sintactico (en inglés: parsing) es uno de los problemas fundamentales que existe
en procesamiento de lenguaje natural y es necesario en diversas aplicaciones como la extrac-
cién de informacion, traduccién de textos y reconocimiento del habla. Consiste en encontrar
un algoritmo que reciba como entrada una frase escrita en lenguaje natural y retorne como
salida la estructura sintactica que esta basada en una gramatica previamente establecida.
Esta estructura sintactica se encuentra representada en un arbol de estructura de frase. El
arbol mostrado en la figura 2-1 [38] corresponde a la estructura de la frase “Juan vié un
hombre” segun la gramatica de la figura 2-2.

Para una frase dada, se pueden presentar varios arboles de estructuras sintacticas, este es el
principal problema a trabajar en el andlisis sintactico conocido como ambigiiedad. Para dar
solucion a este tipo de problemas se definen las gramaticas probabilisticas libres de contexto
(PCFGs) que son entrenadas por grandes corpus de los cuales se generan las probabilidades,
buscando siempre la mejor probabilidad para una sentencia de entrada. En este sentido, se
han desarrollado varias soluciones basados en enfoques probabilisticos o usando técnicas de
aprendizaje automatico para poder predecir la estructura con la mayor precision posible.
También existen datos de entrenamiento alrededor de 50.000 sentencias con sus arboles de
estructura sintactica asociados para experimentacion como el corpus Penn WSJ Treebank
[1] de la universidad de Pensilvania para el caso del idioma inglés y el corpus de Ancora [24]

S
VP
NP NP
/\
Sust Verbo  Det Sust
Juan vié un hombre

Figura 2-1: Ejemplo de un arbol de estructura de frase [3§]
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S— NP VP

NP — Sust

NP — Det Sust
VP — Verbo NP

Figura 2-2: Ejemplo de una gramatica libre de contexto [38]

de la Universidad de Barcelona que cuenta con diferentes niveles de anotacién [25] y es el
usado en este trabajo de investigacion.

2.1.1. Gramaticas Libres de Contexto (CFG: Context Free Grammar)

Formalmente una gramadtica libre de contexto [12] es una tupla G = (N, 3, P, S), donde

N es un conjunto finito de simbolo no terminales.
= Y es un conjunto finito de simbolos terminales.

= P es un conjunto de producciones o reglas. Una regla P toma la forma o — [ donde
a€Nype{NUX}x

» 5 € N es el simbolo de inicio.

Una gramatica define un lenguaje formal y se usa para obtener una estructura graméatical de
frases. Es una idea formalizada por Chomsky en el ano 1957 [9]. Las graméticas capturan la
nocion de sintagma y de orden. La motivacién original para las gramaticas libres de contexto
fue la descripcién de lenguajes tal como ocurre con las siguientes reglas:

(oracién) — (frase sustantivo) ( frase verbal)
(frase sustantivo) — (determinante) (sustantivo)
(determinante) — el

(sustantivo) — nino

(frase verbal) — juega

Donde los no terminales estan escritos dentro de corchetes angulares y los terminales son en
este caso las palabras “el”, “nino” y “juega”.

2.1.2. Gramaticas de Adjuncién arboles (TAG)

A continuacion se describen las gramaéticas de adjunciéon de arboles basado en la definicién
hecha por Miguel Prado [38] en su tesis doctoral.
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Joshi, Levy y Takashi [17] definieron las gramaticas de adjuncién de drboles como una ex-
tension de las gramaticas libres de contexto basado en reglas para escribir los nodos de los
aroles como otros arboles [21, 37].

Formalmente, una gramética de adjuncién de arboles se define como una quintupla (Vr; Vy; I; A; S)
donde:

Vr es un conjunto finito de simbolos terminales

I
=

= Vy es un conjunto finito de simbolos no-terminales. Donde VN Vy

I es un conjunto finito de arboles iniciales.

= A es un conjunto finito de arboles auxiliares.

S € Vy es el axioma de la gramaética.

Para las gramaticas de adjuncion de drboles se deben tener en cuenta las siguientes defini-
clones:

» Arboles iniciales: Son 4rboles que tienen la raiz etiquetada por el axioma de la
gramatica S € Vy.

= Arboles auxiliares: Son arboles iniciales con la excepcion de que la etiqueta de su
raiz puede ser un no-terminal arbitrario y porque uno de sus nodos hoja, que recibe el
nombre de pie esta etiquetado por el mismo no-terminal que etiqueta su raiz.

= Arboles elementales: Corresponden a los arboles iniciales y auxuliares.
= Espina: Es el camino desde el nodo raiz hasta el nodo pie.

= Arboles derivados: Son arboles creados por la combinacién de los arboles elemen-
tales, los cuales a su vez se pueden combinar con otros arboles para formar arboles
derivados méas grandes.

Los arboles se combinan mediante una operaciéon denominada adjuncion , la cual se muestra
graficamente en la figura 2-3. Mediante esta operacién de adjuncién se construye un nuevo
arbol a partir de un arbol auxiliar 5y de otro arbol v, que puede ser un arbol inicial, auxiliar
o derivado de adjunciones realizadas previamente. En su forma mas simple, una adjuncién
puede tener lugar si la etiqueta de un nodo del &rbol (denominado nodo de adjuncién)
coincide con la etiqueta del nodo raiz de un arbol auxiliar . En tal caso, el arbol derivado
resultante se construye como sigue:
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arbol @_ nodo raiz e

= &

Figura 2-3: Operacion de adjuncién [37, 38|

1. El subarbol de v dominado por el nodo de adjuncién se separa de v, dejando una copia
del nodo en 7.

2. El arbol auxiliar 3 se pega a la copia del nodo de adjunciéon de manera que la raiz del
arbol auxiliar se identifica con dicha copia.

3. El subarbol separado de v se une al nodo pie del arbol auxiliar de tal modo que la raiz
del subarbol separado se identifica con el nodo pie de .

La aplicacién de la operacion de adjuncion depende de las etiquetas de los nodos. Sin embar-
go, se puede especificar para cada nodo un conjunto de restricciones que permite indicar con
mas precision los arboles auxiliares que pueden ser adjuntados. Las restricciones asociadas
a un nodo, que se denominan restricciones de adjuncion, son clasificados como sigue:

» Restricciones de adjuncion selectiva (SA): especifican el subconjunto de arboles auxi-
liares que pueden participar en una operacion de adjuncion.

» Restricciones de adjuncion nula (NA): impiden la realizacion de adjunciones

» Restricciones de adjuncion obligatoria (OA): especifica un subconjunto de arboles au-
xiliares, uno de los cuales ha de ser utilizado obligatoriamente en una operacién de
adjuncion.

La gramatica de adjuncién de arboles definen el lenguaje conformado por el conjunto de
cadenas w € V' tal que w constituye la frontera de un arbol derivado a partir de un arbol
inicial.
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2.1.3. Arboles de derivacién

Los arboles derivados de las graméticas libres de contexto contienen informacién sobre ope-
raciones realizadas sobre los nodos. Pero en las graméticas libres de contexto de acuerdo con
[17, 21] los arboles derivados muestran la manera como ha sido construido un érbol indicando
las operaciones de adjuncién que han sido realizadas junto con el arbol auxiliar involucrado.
La raiz de un arbol de derivacién debe estar etiquetada por un arbol inicial. Los demés nodos
del arbol de derivacion estan etiquetados por un arbol auxiliar y por el nodo en el que se
realiz6 la adjuncién. Por lo general se utilizan direcciones de Gorn [15] para referirse a los
nodos de un arbol elemental. En el direccionamiento de Gorn se utiliza 0 para referirse al
nodo raiz, k para referirse al k-ésimo hijo del nodo raiz y p. ¢ para referirse al q-ésimo hijo
del nodo con direccién p. Las graméticas de adjuncion de arboles son interesantes desde el
punto de vista lingiiistico por la extensién del dominio de localidad, la factorizacién de la
recursion en el dominio de dependencias, la posibilida de representar dependencias cruzadas
y su caracter lexicalizado.

2.2. Modelos probabilisticos

Los modelos probabilisticos son modelos mateméaticos que describen el comportamiento de
los datos que pueden ser observados a partir de un sistema. Collins [12] define un modelo
probabilistico para la prediccién de arboles sintacticos basados en el entrenamiento y manejo
de los datos observados de otros arboles almacenados en el corpus.

Si un conjunto ¢ es un espacio de eventos discretos, y P es una distribucién de probabilidad
sobre este espacio, entonces

» 0 < P(A) <1 paratodo Aeg
- ZAEgP(A) =1

P es una funcién parametrizada, y se escribird P(A|f), para definir la probabilidad de un
evento A dado un vector de parametros ¢

= Kl espacio de pardmetros €2 es un espacio de parametros.

» P(A]f) es una medidad de probabilidad ¢

Como por ejemplo se toma el caso de lanzar una moneda que tiene dos posibilidades C'
(Cara) 6 S (Sello). Y donde la probabilidad de que salga cara es p. En este caso:

» El espacio de eventos ¢ es el conjunto {C, S}.

= El vector de pardmetros € tiene un tnico componente, p.
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» La medida de probabilidad P(A|f) es definida comopsi A=C,1—psi A=2S.

» El espacio de pardmetros es el conjunto 2 es el conjunto [0, 1]. (p debe tomar un valor
entre 0 y 1 para P(A|f) ser una medida de probabilidad).

Estimacion de maxima similitud

Segun Collins [11] se puede definir una secuencia de n eventos como X =< X1, Xy ..., X, >.
Por ejemplo, podemos tirar la moneda 5 veces y obtener X =< C,S5,5,C,S >. Un método
muy general es usar la estimacién de maxima similitud. Asumiendo que los eventos son
independientes entre ellos, la funcién de similitud, L es definida asi:

L(X10) = [Tizy, .0 P(Xi6)

La estimacién de méxima similitud ), es el valor de 6 (en el espacio de pardmetros €2) que
maximiza la funcién de similitud:

0 = argmazgeqL(X|0)

En esta parte se definen los modelos probabilisticos sobre las gramaticas libres de contexto
iniciando con las PCFG (Gramaéticas probabilisticas libres de contexto) que son CFGs con
una distribucién de probabilidad que sirve para el tratamiento de la ambigiiedad de senten-
cias. De otra parte, también se definen las PCFG lexicalizadas que adicionan estructuras
contextuales lexicalizadas y dependencia de constituyentes para el tratamiento contextual
sintactico de las sentencias. Cabe anotar que la estructura principal para este trabajo basado
en modelos probabilisticos son las CFGs.

Gramaticas Probabilisticas Libres de Contexto (PCFG)

Un aprendizaje probabilistico para el analisis sintactico puede ser definido como sigue:

= Kl espacio de entrada X es un conjunto de secuencias < wy,...,w, >donde cada w;
es obtenido de un conjunto de “palabras” V.

= Kl espacio de salida Y es un conjunto de arboles de analisis generados por el misma
gramatica libre de contexto. Cada arbol de analisis tiene un miembro de V*

= En orden de definir el funcién de mpaeo f : X — Y se define un score de distribucién
X xY — [0,1]. Las PCFGs pueden ser usadas para definir una probabilidad P(z,y—=6)
sobre el espacio de posibles pares de sentencias/arboles de andlisis.
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Definicion Formal

Una gramatica libre de contexto probabilistica es usualmente definida como una 4-tupla
G = (N, X, P, S) donde:

= N es un conjunto finitio de simbolos no terminales.
= 3 es un conjunto finito de simbolos terminales.

= P es un conjunto finito de reglas de produccion y escritura. Las reglas en P toman
la forma a« — f como P(a — f|a). Esto es interpretado como una probabilidad
condicional de escoger la regla o — (3, dado que « es el no terminal siendo reescrito en
una derivacién. Si D es una funcion de asignando una probabilidad para cada miembro
de P, una PCFG es una 5-tupla G = (N, X, P, S, D).

Dado una PCFG, la probabilidad para cualquier arbol libre de contexto en el lenguaje es el
producto de probabilidades para las reglas que este contiene. Si T" es una derivacion libre de
contexto que involucra n reglas de la forma o; — f;.

P(T) =[] P(ei = Bila)

Una PCFG define una distribucién de probabilidad sobre cadenas de caracteres. If T(S) es
el conjunto de arboles donde el exterior de la cadena es S, entonces:

P(S5) = ZTeT(S) P(T)

PCFG Lexicalizadas

En lugar de modificar la gramatica, se modifica el modelo probabilistico del PCFG, in-
troduciendo informacién léxica. En este caso el niucleo del constituyente (head) que es la
palabra que determina las propiedades sintécticas del constituyente. Por ejemplo para un
grupo verbal (grup.verb) el niicleo es el verbo. Se construye entonces un modelo probabilisti-
co tomando en consideracién los nticleos léxicos de los constituyentes. Una PCFG puede ser
lexicalizada por la asociacién de una palabra w y un etiqueta t (part-of-speech POS) con
cada no terminal X en el arbol sintdctico. El modelo PCFG puede ser aplicado a estas reglas
lexicalizadas de la misma manera como con las reglas de PCFG.

Modelos basados en historias

En Collins [12, 11] se define un mapeo de cada miembro X’ x ) a una secuencia de decisiones
(dy,ds, . ..,d,). La probabilidad conjunto de un miembro (x,y) de X x ) es escrita usando
una regla de cadena de probabilidades:

P($, y) = P(<d17 da, . .. vd?"b>) = Hi:l...n P(d2|d1 e di—l)
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El contexto condicional para cada d;, (dy,ds,...,d;_1), es referida como la “historia”, y es
equivalente a alguna estructura construida parcialmente.

El mapeo entre eventos en X X Y y una secuencia de decisiones es registrada definiendo un
algoritmo estocéastico que genera eventos en X x Y. Este algoritmo usa ciertos puntos que
hacen una escogencia aleatoria entre decisiones presentadas como alternativas, de acuerdo
a una distribucién de probabilidad. La traza del algoritmo puede ser representada como
una secuencia que se esta construyendo. la probabilidad de esta secuencia de decision es el
producto de probabilidades de diferentes decisiones.

2.2.1. Modelo de Collins

A continuacién se presenta los modelos propuestos por Collins en [11].

Modelo Basico

Lo primero que se nota en cada regla de una PCFG Lexicalizada es la forma:
P(h) — Ln(ln) ce Ll(ll)H(h)Rl(Tl) . Rm(rm)

Donde H es el ntcleo sintactico de la frase, el cual hereda la palabra-nicleo h, de su nodo
padre P. Ly ... L,y Ry ... R,, son modificadores de izquierda y derecha del ntiicleo H. Tanto
n como m pueden ser cero, Si n = m = 0, son reglas unarias.

La generacion de RHS de cada regla, dada el LHS, ha sido descompuesta en tres pasos:

1. Generacién de la etiqueta del niicleo constituyente de la frase, con probabilidad Py (H|P,h).

2. Generacion de modificadores a la izquierda del nicleo con probabilidad
ITiei i1 Po(Li(lL)| P, R, H), donde Ly y1(lpy1) = STOP. El simbolo STOP es adicio-
nado al vocabulario de no-terminales, y al modelo para ir generando modificadores a
la izquierda donde ha sido generado el constituyente con el nicleo.

3. Generacion de modificadores a la derecha del niicleo con probabilidad

IT,—1 i1 Pr(Ri(rs)| P, h, H), donde Ry, 11(7my1) es definida como STOP.

Modelo 1

Se adicidna el concepto de distancia al modelo, extendiendo el modelo basado en historias,
una extension que usa el modelo de distancias. En general, a través de cada modificador
se puede depender de una funcién ¢ de previos modificadores, categorias nicleo/padre y
palabras-ntcleo.

Bi(Li(li)| Ly () - Liea(liza), P(h), H) = Pi(Li(l3)|¢(Ly(ly) - - - Lima(livr), P(h), H))
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PRy () La(l) - Lss (bost)s Ra(r1) .. Ry 1 (rs1), P(h), H) =
P (R (ry)|o(La(l) - Loga(lnga), Ba(ra) - - Rja(rj—1), P(h), H))

Asumiendo que los modificadores son generados independientemente, la distancia puede ser
incorporada en el modelo incrementando la cantidad de dependencias entre estos modifi-
cadores. Si el orden de derivacién es corregido para ser primero en profundidad, el modelo
puede condicionar en cualquier estructura abajo de modificadores:

Pl(Lz(lz)lHa P, h, Ll(ll) e Lifl(lifl)) = P[(Ll(ll)‘H, P, h, diSthcel(i — 1))
PT‘(R’L<TZ)|H7 P, h, Rl(rl) Ce Rl;l(?"ifl)) = Pl(Rl(T’L>’H7 P, h, d’istcmcer(i — 1))

donde distance; y distance, son funciones de la cadena de superficie abajo de modificadores
previos. La medida de distancia es un vector con los 2 siguientes elementos:

1. La cadena es de longitud cero.

2. La cadena contiene un verbo.

Modelo 2

El segundo modelo [11] corresponde a una distincién entre adjuncién/complemento y sub-
categorizacion. Cuando se identifican los complementos se marcan con el sufijo “-C” en los
no-terminales. En la figura 2-4 se muestra un ejemplo teniendo a “IBM” como complemento
y a “Last week” como un adjunto. La etapa de preprocesamiento puede adicionar este detalle
a la salida del analizador, pero atin asi hay dos buenas razones para hacer la distincién:

1. Identificar los complementos es suficientemente complejo para garantizar un tratamien-
to probabilistico. La informacién léxica es necesaria.

2. Hacer la distincién entre adjuncién/complemento mientras se hace el andlisis, puede
ayudar a mejorar la precision.

El modelo puede aprender las propiedades lexicas disguiendolas entre complementos y ad-
juntos. Por lo tanto este puede sufrir de malos supuestos. El proceso generativo es extendido
para incluir una escogencia probabilistica de marcos de subcategorizacion del lado izquierdo,
y del lado derecho del ntcleo.

» Escoger el niicleo (cabeza) H con probabilidad Py (H|P,h).

= Escoger los marcos de subcategorizacion del lado izquierdo y el lado derecho del nticleo,
LC y RC con probabilidades Pro(LC|P, H, h) y Prc(RC|P, H, h), Cada marco de sub-
categorizacion es un multiconjunto especificando los complementos que son requeridos
por el niicleo en su lado izquierdo y derecho.
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NP (store)

The store

WHNE (that ] S(h
|
Wl

|. NP-C[IBM) VP (bought) (+gap)

that

)

|
[BM
VED TRACE NP {week)

honght last week

(1) wp

(2) SBAR(+gap)
(3) S(+gap)
(4) VP(+gap)

NP SBAR (+gap)
WHNP  S-C(+gap)
NP-C  VP(+gap)
VB TRACE NP

WM W W

Figura 2-5: Ejemplo de un drbol mostrando la brecha (gap) [12]

» Generar los modificadores del lado izquierdo y derecho con probabilidades

P/(L;,l;|H, P, h, distancia(i — 1), LC)

y
P.(R;,r;|H, P, h,distancia(i — 1), RC)

respectivamente. Estos requerimientos de marcos de subcategorizacion son adicionados
al contexto condicionado. Cuando los complementos son generados, estos son removidos
del multiconjunto de subcategorizaciones.

TOP

Sibought)

NP (weeld) NP-CIBLM) YPW@li

Last weelk NENNI iy
VBD NP-C{Lotus)

bouglht Lotus

Figura 2-4: Ejemplo de un arbol mostrando el complemento [12]

Modelo 3

Otro obstaculo para extraer la estructura de argumentos-predicados de los arboles de anali-
sis sintactico es el movimiento del nicleo sintactico. Las frases de nombre son extraidas
de la posicién de sujeto y la posicion del objeto. Esto puede hacerse escribiendo patrones
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basados en reglas que identifican trazas en un arbol sintactico. Esta tarea es también lo su-
ficientemente compleja para garantizar un tratamiento probabilistico y la integracién puede
ayudar a mejorar la precisién del andlisis sintactico. Otra razén para un tratamiendo inte-
grado de trazas es mejorar la parametrizacion del modelo. En particular, las probabilidades
de subcategorizacién son marcadas por extraccion. El andlisis de Collins es generativo, de
estructura de frase y dirigido por el nicleo sintactico, lo que corresponde a una gramatica
de este tipo llamadas gramaticas HPSG que son las siglas de Head-driven Phrase Structure
Grammar. Esta gramatica es una extension de las gramaticas de estructura de frase genera-
tivas (GPSG). Existen formalismos similares a GPSG que manejan movimientos de niicleos
sintdcticos adicionando una caracteristica de diferencia (brecha) para cada no-terminal en
el arbol y propagando estas diferencias a través de los arboles hasta que finalmente queda
marcado una traza de complemento, tal como lo muestra la figura 2-5. Dado que las LHS de
la regla tiene una brecha (gap), hay tres formas de que esta brecha sea pasada hacia abajo
a el RHS. Head el gap es pasado al nicleo de la frase, como una regla. Left, Right El gap
es pasado recursivamente a uno de los modificadores de la izquierda o derecha del nticleo,
o marcado como un argumento de traza a la izquierda o derecha del nicleo. Se especifica
un pardmetro Pg(G|P, h, H) donde G es otro Head, Left o Right. El proceso generativo
es extendido a escoger entre los casos despues de generar el nicleo sintactico. El resto de
la frase es generada en diferentes formas dependiendo de como el gap es propagado. En el
caso del Head los modificadores de iquierda y derecha son generados como normal. En el
caso de Left, Right un gap requerido es adicionado a otro de variable SUBCAT izquierda
o derecha.

2.2.2. Implementacion de Bikel

Dan Bikel en su tesis doctoral [4] desarrollé técnicas y metodologias para examinar sistemas
complejos como los modelos de andlisis sintactico probabilisticos lexicalizados. La primera
idea es tratar el modelo como datos, el cual no es un método particular, pero es un paradigma
y metodologia de investigacién. Para conseguirlo construye un motor de anélisis sintactico
multi-lenguaje con la capacidad de instanciar una gran variedad de modelos analizadores
probabilisticos. Como modelo linea base apropiado escoge instanciar los parametros del se-
gundo modelo de Collins. Bikel identifica once pasos de preprocesamiento necesarios para
preparar los arboles de entrenamiento cuando se usa el modelo de anélisis de Collins.

1. Eliminacion nodos innecesarios
2. Adicion nodos base NP
3. Reparacion NPs base

4. Adicién de informacién (solo aplicable al modelo 3)
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5. Re-etiquetacion de sentencias

6. Removiendo elementos nulos.

7. Levantando puntuacién.

8. Identificacién de argumentos no-terminales

9. Eliminacién de terminales no usados.

10. “Reparacién” Oraciones sin sujeto.

11. Encontrar nucleos sintacticos.

El orden presentado no es arbitrario, cada uno de esos pasos depende del resultado obtenido
en el paso anterior. Se separan los pasos en unidades funcionales: Una implementacion puede
combinar pasos que son independientes uno del otro. Finalmente, notamos que el paso final,
encontrar ntcleos sintdcticos, es actualmente necesario por alguno de los pasos previos en
ciertos casos; en la implementacion, se emplea selectivamente un modulo de encontrar los
ntcleos durante los primeros 10 pasos cuando es necesario.

Reglas para encontrar el nicleo sintactico

Collins define en su trabajo [12] reglas heuristicas para encontrar el nicleo sintdctico de
una frase del idioma inglés basado en las reglas de cabeza de Magerman [22]. Estas reglas
no son aplicables al idioma espanol por las diferencias gramaticales que existen entre los
dos idiomas, y se hace necesario crear reglas para buscar los nicleos de los componentes
sintacticos o constituyentes segtn las reglas que usa el corpus Ancora. Basados en la reglas
de Magerman Brooke Cowan en su trabajo de doctorado [14] define un conjunto de reglas
para encontrar el nicleo sintactico que son usadas para modelos de analisis sintactico para
el espanol como también lo hace Chrupala [10]. Este conjunto de reglas deterministicas que
se muestran en la figura 2-6 especifican cual de los hijos de un nodo padre es el nticleo. Las
demaés reglas se definen basadas en la gramatica del idioma espanol.
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Non-Terminal | Dir | Headchild
CONJ left CS
COORD left CC
GHUP right | N, W, P, 2 AQ,GHUP
INC Teft 8
INFINITIU left v
| INTERJECCIO | leli | I
NEG left RN
FREF left SP
N left | 40,20
30 right | GRUP
left SN
left | 2,RELATIU,SP
right | ¥
ap left FREFP
left &P
SADV lefi RG
ledt F
left SADV
& right | AQ,AQ
left £
3 left Gl
left INFINITIU
left ]
left GERUNDI
SEAR left CP
*Co1 left [ co2
*0G2 right. | any child
*CP left RELATIU-CP CONI-CP
right | any child

Figura 2-6: Reglas de cabeza para el espanol [14]

2.3. Tecnologias de NLP usadas

2.3.1. Ancora Corpus

ANCORA [24] (ANnotated CORpora) es un corpus del catalan (AnCOra-CA) y espaifiol
(AnCOra-ES) con diferentes niveles de anotacién. Cada corpus contiene 500.000 palabras
que han sido construidas de manera incremental a través de trabajos previos como el cor-
pus 3LB: 3LB-CAT y 3LB-ESP, cada uno con 100.000 palabras correspondientes a 4.000
oraciones para el espanol y 2.600 oraciones para el catalan. Ambos corpus estan automati-
camente etiquetados con informacién morfosintactica y chequeada manualmente. Estos han
sido ampliamente usados como corpus de entrenamiento para sistemas de aprendizaje, sis-
temas basados en reglas y sitemas de etiquetamiento (Pos Tagging). Los corpus 3LB son
sintacticamente etiquetados con constituyentes y funciones de una manera manual. La infor-
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(5 (r ao) (r aq) (1 s) (r grup.verb) (r =sn) (1 gv )} (1 infintiu ) (1 gerundi) )

(grup.verb (r infinitiu) (r gerundi)} (r vmp) (r vsp) (r vap) (r vmi))
| {grup.nom (1 n) (1 grup.nom) (1 p) (1 w) (1 =} (1 a) (1 w)

{1 =.a2) (1 participi)} (1 participle) (1 relatiwve)} (1 =p) (1 =n}

)

(en (r grup.nom) (r grup) (1 =n) (1 =) (1 relatiu) (1 sp) (r n))

(sp (1 prep) (1 sp))

{zadv (1 grup.adv) (1 rg) (1 p} (1 =adv))

(espec.fp (1 dalmp0) (1 dadf=s0) (1 didms0) (1 daOfp0))

(end (1 grup.nom) )

(2a (1 grup.a))

(zno (1 grup.nom))

(conj.subord (1 c3))

(prep (1 =ps00))

(espec.f=2 (1 da0f=0))

(zn.x (1 grup.nom) )

(espec.m=s (1 dalms0))

(espec.mp (1 Z))

(fconj (1 e=2))

{coord (1 cc))

(grup (r H) (xr W) (r P) (r Z2) (r aq) (r grup))

(inc (1 =))

(infinitiu (1 w))

{interjeccio (1 i)}

(neg (1 rm))

iprep (1 =p))

{za (1 ao) (1 adg)})

{zbar (1 cp)}

(* (xr})
)

Figura 2-7: Reglas para encontrar el ntcleo sintactico usadas en la implementacion de Bikel
para el espanol.
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macion lingiiistica anotada en ANCORA se encuentra en formato XML y en formato TBF
(Treebank Bracketted Format). Este iltimo formato es propio para analizadores sintacticos,
siendo XML un formato més abierto para otro tipo de informacion lingiiistica. AnCOra es
el resultado de extender los corpus 3LB-CAT/ESP sobre 500.000 palabras y enriquecida
con informacién semantica en diferentes niveles: estructuras de argumentos, roles tematicos,
clases seménticas, entidades nombradas (NE) y sentidos nominales. Ademés de la anotacién
sintactica y anotacion manual semdantica, el corpus de Ancora fué anotado automaticamen-
te en su parte morfolégica, que consitié en la asociacién de un lema, categoria y atributos
morfoldgicos a cada palabra del corpus. Este anotacién morfolégico implica analizar cada
pieza del corpus y asignarle todas las posibles etiquetas que pueda recibir. En el proceso de
desambigtiacién se selecciona solo una etiqueta. El conjunto de etiquetas usado por Ancora
(corpus con arboles sintéacticos) y Freeling (Herramienta de etiquetamiento de las palabras)
que se explica en la siguiente seccion, es el propuesto por el grupo EAGLES [19] para la
anotacion morfosinactica de lexicones y corpus para todas las lenguas europeas.

’ Palabra Lema 1 ‘ Etiqueta 1 ‘ Lema 2 ‘ Etiqueta 2 ‘ Lema 3 ‘ Etiqueta 3 ‘ Lema 4 ‘ Etiqueta 4 ‘

’ bajo ‘ bajar ‘ VM1SIP ‘ bajo ‘ AQOMS ‘ bajo ‘ PO000 ‘ bajo ‘ NCMS, ... ‘

Tabla 2-1: Ejemplos de etiquetas usadas en el corpus de Ancora [24]

La palabra bajo puede ser la tercera forma singular del verbo bajar (VM1SIP, que de acuerdo
al conjunto de etiquetas de EAGLE significa que es un verbo principal en primera persona en
tiempo pasado), o el adjetivo corto, pequeno, chico (AQOMS segin EAGLE es un adjetivo
calificativo masculino y singular), o la preposicién bajo, sobre (P000) o un instrumento
musical (NCMS, Nombre comin masculino y singular). En el corpus se realiza una distincién
entre complementos y adjuntos, por lo tanto los nodos que contienen un sujeto, un verbo, los
complementos del verbo y los adjuntos son nodos hermanos. Es cominmente aceptado que
dos oraciones tengan dos constituyentes principales: el sujeto y el predicado, luego incluyendo
el verbo, sus argumentos y sus adjuntos. La relacién entre el verbo y sus argumentos es mas
cerrada que la relacion entre el verbo y sus adjuntos. La anotacion semantica especifica si un
constituyente es argumento o no. En la figura 2-8 se muestra una anotacién sintéctica de una
sentencia S ”La declaracion propugno trabajar por la igualdad social.” En este trabajo ademas
del uso de la informacion morfolégica, 1éxica y sintactica, también se utilizan los diferentes
tipos de informacién seméntica: a) las clases seménticas y estructuras de argumentos de
predicados verbales, donde la relacién entre predicados y argumentos se expresa mediante
roles teméticos. b) Entidades nombradas, tanto fuertes como débiles.
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(s
(sn-SUJ
(espec.fs
(da0fs0 La el))
(grup.nom.fs
(ncfs000 declaracion declaracion)))
(grup.verb
(vmis3s0 propugnd propugnar))
(S.NF.C.co-CD
(SNF.C
(1nfinitiu
(vmn0000 trabajar trabajar))
(sp-CC
(prep
(sps00 por por))
(sn
(espec.fs
(da0fs0 1a el))
(grup.nom.fs
(ncfs000 igualdad igualdad)
(s.a.fs
(grup.a.fs
(aq0cs0 social social))))))
(Fp..)

Figura 2-8: Arbol sintéctico completo anotado con constituyentes [38]

2.3.2. Freeling

Freeling [6] es una biblioteca de procesamiento de lenguajes de cddigo abierto que provee
una gran variedad de analizadores para varios idiomas. Es desarrollada y mantenida por el
centro de investigaciéon TALP (Center for Language and Speech Technologies and Applica-
tions - http://www.talp.upc.edu/) . El sistema completo esta escrito en C++, distribuido
sobre una licencia LGPL, que facilita su portabilidad a nuevos idiomas y la personalizacién
a las necesidades de uso.

La arquitectura de Freeling 3.0 [28] esta organizada en médulos de méquinas de aprendizaje,
algoritmo de extraccion de caracteristicas y algoritmos de clasificacion. En la version 3.0 han
extendido el repertorio de algoritmos con maquinas de soporte vectorial, usando el proyecto
de cédigo abierto libSVM. El cédigo de libSVM ha sido integrado a Freeeling sobre una capa
comun a los demas clasificadores.

Freeling realiza el analisis sintactico de constituyentes usando chart parser y el analisis de
dependencias usando el analizador de dependencias de Txala [28]. En este trabajo se usa
Freeling para etiquetar cada palabra usando POS tagging para la frase de entrada. Esta frase
etiquetada es la entrada para el analizador sintactico.
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Figura 2-9: Hiperplano mostrando los vectores de soporte [13]

2.4. Maquinas de Vectores de Soporte

Las maquinas con vectores de soporte son un sistema de aprendizaje basado en la teoria
del aprendizaje estadistico desarrollado inicialmente por V. Vapnik [36]. Algunas de las
aplicaciones de clasificacién o reconocimiento de patrones son el reconocimiento de firmas,
reconocimiento de imagenes como rostros, categorizacion de textos y en este trabajo se usa
para hacer clasificacién de argumentos de verbo. Su técnica se basa en un kernel el cual es
una funcion de transformacion de espacios vectoriales que mapea los datos a un espacio de
caracteristicas de mayor dimensién buscando la maxima separacién entre clases, propiedad
conocida como margen amplio, y que aumenta la capacidad computacional de la maquina
de aprendizaje lineal.

Las méaquinas de vectores de soporte tienen la ventaja que pueden ser usadas para resolver
problemas lineales y no lineales. La importancia de estas maquinas radica en la precision de
prediccién sobre pocos ejemplos y una gran cantidad de caracteristicas (features).

Margen amplio

Las SVMs son clasificadores de margen amplio que permiten encontrar el hiperplano lineal
méas probable ajustado a un conjunto de ejemplos que han sido linealmente separables me-
diante el uso de kernels. Una representacion grafica del proceso de marginalizacién sobre un
conjunto de vectores es mostrado en la figura 2-9. Para m observaciones hay un par de datos
anotados.

= Un vector z; € R",i...,m

» Una etiqueta y; € {+1,—1}

Suponiendo que se tiene un hiperplano que separa las muestras positivas (+1) de las negativas
(—1). Los puntos z; que estan en el hiperplano satisfacen w.x 4+ b = 0.
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o]

[[wl]

la norma euclidea de w. Lo que se busca es separar los puntos de acuerdo al valor de su

W es normal al hiperplano. es la distancia perpendicular del hiperplano al origen. ||w||es
etiqueta y; en dos hiperplanos diferentes como se muestra en la figura 2-9 maximizando el
margen creado entre estos hiperplanos.

El Kernel

Una forma de clasificar de manera simple los datos es a través de una linea recta, un plano
recto o un hiperplano N-dimensional. Por lo general los universos a estudiar no suelen pre-
sentar casos de dos dimensiones como en el ejemplo mostrado en la figura 2-9, en su lugar el
algoritmo SVM debe tratar con mas de dos variables predictoras, casos donde los conjuntos
de datos ni pueden ser completamente separados o clasificaciones con mas de dos categorias,
y debido a las limitaciones computacionales de las maquinas de aprendizaje lineal, éstas no
pueden ser utilizadas en la mayoria de las aplicaciones del mundo real. Para ofrecer una
solucion a este problema se usan funciones Kernel que proyectan la informacién a un espacio
de caracteristicas de mayor dimension el cual aumenta la capacidad computacional de la
maquinas de aprendizaje lineal. Es decir, se hace un mapeo del espacio de entrada X a un
nuevo espacio de caracteristicas de mayor dimensionalidad:

F=A{¢x)|re X} x={x1,29,..., 2.} = ¢(x) = {p(2)1, ¢(x)2,...,d(x)n}
A continuacion se presentan los tipos de funciones Kernel usados para la este mapeo.
» Lineal: K(x;,z;) = X' X;
= Polinomial: K (z;,2;) = (yzlz; + )%~y > 0.
» Funcién de Base Radial (RBF): K(x;, x;) = e Mzi=zil® 4 > 0
» Sigmoidal: K (x;, ;) = tanh(ya]z; + 1)

Donde 7,7 y d son parametros de la funcién kernel.

2.5. Clasificacion de argumentos de verbo

Una oracion en inglés o espanol puede descomponerse en partes llamados sintagmas. Todo
sintagma posee un unico ntcleo sintactico, siguiendo la naturaleza que nos presenta una
organizacién jerarquizada como lo hace la lingiiistica. El nicleo es un morfema o palabra
que determina las propiedades sintacticas y combinatorias del sintagma al que pertenece. El
nicleo es el constituyente hijo que posee la misma distribucién que el constituyente madre.
El nicleo no implica relacion de subordinacién o dependencia. Se ha requerido el desarrollo
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de herramientas que permitan busquedas mas precisas a preguntas que giran alrededor del
nucleo, en este caso el verbo. Preguntas como ;jqué ocurrié?, jen donde?, jquién?, jcomo? y
,cuando?. En otras palabras la identificacién de los argumentos del verbo.

Un role seméntico es la relacién entre un constituyente sintéctico (generalmente, aunque no
siempre argumento de verbo) y un predicado (generalmente aunque no siempre, un verbo)
[30]. Segun la teorfa de Tesniere [35] se considera que los elementos fundamentales de la
oracion son: los actores, el verbo que representa la accion, y los complementos del verbo.
Los actores son el primer argumento del verbo, encargado de realizar la accién. Como com-
plementos tenemos el objeto sobre el cual se realiza la accién, quien recibe los beneficios
de la acciéon que es identificado como un complemento indirecto de la oracién y por ende
es otro argumento del verbo, y un complemento circunstancial que es considerado como un
elemento opcional que amplia el significado de la oracién. Existen trabajos que realizan esta
clasificacion e identificacion de argumentos usando maquinas de vectores de soporte con ca-
racteristicas lexicas y sintacticas. Gildea y Jurafsky realizan un etiquetamiento automatico
de roles semanticos Pradham [30, 29] propone un algoritmo de maquinas de aprendizaje basa-
do en maquinas de vectores de soporte para hacer andlisis semantico superficial extendiendo
el trabajo de Gildea y Jurafsky. Reyes [31, 32] también hace clasificacién de roles seménticos
definiendo caracteristicas sintdcticas, semanticas y contextuales. Por otro lado Chrupala [10]
también usa maquinas de vectores de soporte para la asignacién de etiquetas de funcion a
sentencias analizadas con el algoritmo de Bikel entrenadas igualmente con un subconjunto
del corpus ANCORA, Cast3LLB. A continuacion se describen las caracteristicas usadas por
los diferentes autores (Pardhan, Reyes y Chrupala) para los diferentes clasificadores semanti-
cos relacionados con argumentos de verbo. En esta parte se definen las caracteristicas usadas
por Pradham para su clasificador semantico superficial [30, 29], estas caracteristicas se basan
por otras definidas por Jurafsky [18].

» Predicado: El lema del predicado es usado como caracteristica.

= Path: La ruta sintactica a través del arbol de andlisis del constituyente al predicado
clasificado.

» Tipo de frase: Esta es la categoria sintéctica.

= Posicion: Caracteristica binaria identificando si la frase esta antes o despues del pre-
dicado.

» Palabra-cabeza: La cabeza sintactica de la frase.

= Subcategorizacion: Esta es la regla de estructura de frase expandiendo el nodo padre
del predicado en el arbol de analisis.
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2.5.1. Clasificacion de Roles semanticos

Reyes [31] mediante la tarea de clasificacion identifica el tipo de role seméntico existente
entre un evento y sus actantes a las que define como pares evento-entidad y la tarea con-
siste en determinar que tipo de rol seméantico expresa la entidad. Las siguientes son las
caracteristicas sintacticas, semanticas y contextuales definidas para el clasificador. Las ca-
racteristicas sintacticas describen estructura, posicion, informacion morfolégica con la ayuda
de la herramienta Freeling.

= Posicion de la entidad: la entidad puede estar a la izquierda o derecha del ntcleo.

= Distancia de la entidad: el nimero de palabras existentes entre la entidad y el
ntcleo.

= Informacién morfolégica de la entidad: modo, tiempo, persona y nimero.
= Longitud de la entidad: la secuencia de los n elementos de los n-gramas.

= Informacién morfolégica: Del niicleo de la entidad.

» Entidad definida: una entidad se considera definida si su articulo es definido.

= Longitud del nicleo: secuencia de los n-elementos de los n-gramas del nicleo.
Las caracteristicas seméanticas describen el significado y sentido de los pares evento:entidad.

» Entidad nombrada: Las entidades nombradas son detectadas con el médulo de Re-
conocimiento de Entidades Nombradas de la herramienta FreeLing.

= Tipo de preposiciéon: Si la entidad pertenece a una frase preposicional, se determina
el tipo de preposicion.

= Tipo de entidad: Las entidades se categorizan con respecto a su nicleo nominal,
nombre propio o nombre comun.

» Hiperénimo de la entidad: La relacién de hiperonimia ayuda a determinar el tipo
de entidad en funcion de su rasgo seméantico, se obtienen los hiperénimos de la entidad
en tres niveles y se verifica si es un tipo de agente animado u objeto.

Las caracteristicas contextuales describen los pares evento-entidad considerando las palabras
que ocurren en el contexto de la entidad, con un tamano de ventana determinado (n = 3).

» Contexto izquierdo: Las tres palabras a la izquierda representan su contexto izquier-
do y se extrae su categoria gramatical (adjetivo, adverbio, determinante, sustantivo,
verbo, pronombre, conjuncién, preposicién o signo de puntuacién) para cada una.
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= Contexto derecho: Las tres palabras a la derecha representan su contexto derecho y
se extrae su categoria gramatical (adjetivo, adverbio, determinante, sustantivo, verbo,
pronombre, conjuncién, preposicién o signo de puntuacién) para cada una.

Otro de los trabajos importantes en la clasificaciéon de etiquetas funcionales sintacticas usan-
do informacién semdntica es el de Chrupala [10] en el cual se define los siguientes tres tipos
de caracteristicas codificando informacion léxica, morfologica y de estructura para el nodo a
ser etiquetado y los nodos del contexto vecino.

= Caracteristicas de Nodo: Posicién relativa a la nicleo, lema del nicleo, categoria.

» Caracteristicas locales: persona del verbo, nimero del verbo, categpria del nodo
padre del verbo.

» Caracteristicas contextuales: Son las caracteristicas de nodo de los dos nodos her-
manos anteriores y siguientes, si estos existen.
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En esta seccién se define el clasificador de argumentos de verbo usando Maquinas de vec-
tores de soporte (SVMs). Los argumentos de verbo clasificados serviran de insumo para la
anotacion sintactica de las sentencias de entrada. En esta parte son también descritas las
caracteristicas y la forma de seleccion basados en conceptos semanticos. El uso de clasifica-
dores y estructuras lingiiisticas complejas en la construccién de los analizadores sintacticos
probabilisticos es una posibilidad intermedia para el mejoramiento y comprension de los
PCFGs lexicalizados. Trabajos como el de Pradhan & Jurafsky [30] utilizan SVMs para cla-
sificacién automatica de argumentos para hacer analisis semantico superficial. En esta tesis
se pretende el uso de los clasificadores de argumentos de verbos para la anotacion sintdctica
de una sentencia dada. También se pretende anotar la informacion lingiiistica en el arbol
sintactico de salida el cual se propaga a través del uso del clasificador de argumentos de ver-
bo. En esta parte se definen las caracteristicas que que son usadas para la implementacién
del clasificador de argumentos.

3.0.2. Caracteristicas de los argumentos de verbo

Con base en las caracteristicas definidas en los trabajos presentados por Jurafsky [18], Prad-
ham [30], Reyes [31] y Chrupala [10], se definen a continuacién las caracteristicas para
la implementacién del clasificador de argumentos de verbo que es usado en el analizador
sintdctico probabilistico de Bikel [4], como un refuerzo del segundo modelo de Collins [11].
Estas caracteristicas fueron escogidas primero por su facilidad de implementacién y segundo
porque se consideran relevantes para determinar si un ftem constituyente es un argumen-
to verbal o no. Las caracteristicas son obtenidas a partir de los subarboles que representan
constituyentes y conforman el arbol sintactico de la oraciéon. Son obtenidas en el momento de
unir el subarbol, con otro que hace referencia a un grupo verbal. Esto para poder identificar
el nodo constituyente como argumento de verbo.

= Posicion del nucleo: Obtener la posicion del nucleo sintactico. Cada subarbol re-
presenta un sintagma o constituyente de la oracion, para obtener esta caracteristica
se implementé una funciéon que determina de izquiera a derecha empezando en 1, la
posicién del nicleo del sintagma representado.

» Codificacion de etiqueta Asignacién de un codigo para la etiqueta del nodo raiz
del arbol. Las etiquetas del nodo raiz son codificadas y convertidas a su representacién
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binaria, como una distincion caracteristica del subarbol.

» Aridad: Numero de hijos del nodo padre. Se refiere a la anchura del segundo nivel del
arbol.

= Anchura: Numero de nodos hojas. Se refiere al nimero de palabras que conforman el
constituyente sintactico.

» Longitud: Longitud del arbol. Corresponde al maximo nimero de nodos que existen
entre el nodo raiz y una hoja del arbol. Se calcula la cantidad de nodos desde la raiz
a las hojas del cual es seleccionado el mayor valor.

» Distancia: Numero de palabras entre el nodo del constituyente modificador y el verbo.

3.1. Ajuste de parametros

Para este trabajo se decidié usar la librerfa libsum provista en [7] para la implementacion
del algoritmo de clasificacién con méquinas de vectores de soporte. Esta implementacién
requiere el ajuste para encontrar los mejores parametros C'y 7, y la escogencia del tipo
de funcién kernel para poder hacer el entrenamiento del clasificador. Para esto se sigue el
procedimiento recomendado por Chih-Wei [16] que consiste en:

1. Transformar los datos a formato SVM para lo cual se hacen conversiones en represen-
taciones binarias de las caracteristicas definidas.

2. Se usa como kernel la funcién de base radial K (z,y) = e~ Mz—yl?

3. Se usa busqueda exhaustiva (Grid Search) para encontrar los mejores parametros C'y
v. Se obtienen los valores C' =32 y v = 0,0078125.

4. Se usan estos parametros para entrenar en base al conjunto de caracteristicas obtenidas
en el proceso de entrenamiento del analizador al corpus de ANCORA.

A continuacion se describe la integracion del algoritmo de méaquinas de vectores de soporte
para clasificacion de argumentos de verbo, con el analizador sintactico probabilistico imple-
mentado por Bikel adaptado para el idioma espanol. Inicialmente se hace una introduccion
del segundo modelo de Collins y luego se explica la modificacién de este modelo usando el
clasificador de argumentos de verbo.
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3.2.

El algoritmo CKY y el modelo 2 de Collins

En el segundo modelo de Collins un arbol sintactico es representado por m probabilidades

de subcategorizacion, en adicion a las n dependencias definidias, las probabilidades de sub-

categorizacion corresponden a eventos de la forma “;Chal es la probabilidad de necesitar

n complementos de tipo sn al lado derecho?”. Donde sn corresponde al no-terminal de un

modificador complemento de verbo. El segundo modelo de Collins se puede describir de la

siguiente manera:

Escoger el nicleo (cabeza) H con probabilidad Py (H|P,h).

Escoger los marcos de subcategorizacion del lado izquierdo y el lado derecho del niicleo,
LC y RC con probabilidades Prc(LC|P, H,h) y Prc(RC|P, H,h), cada marco de sub-
categorizacion es un multiconjunto especificando los complementos que son requeridos
por el nicleo en su lado izquierdo y derecho.

Generar los modificadores del lado izquierdo y derecho con probabilidades

P/(L;,l;|H, P, h,distancia(i — 1), LC)

y
P.(R;,r;|H, P, h,distancia(i — 1), RC)

Estos requerimientos de marcos de subcategorizacion son adicionados al contexto con-
dicionado. Cuando los complementos son generados, estos son removidos del multicon-
junto de subcategorizaciones requeridas.

En la implementacién de Bikel, se ve reflejado en dos partes:

1.

En la fase de entrenamiento realiza una identificacién de argumentos en complementos
y adjuntos a partir de la informacion que provee ANCORA en los arboles sintacticos.
En esta fase se genera un modelo de marcos de subcategorizacion basado en probabili-
dades calculadas a partir del corpus. Estas probabilidades son obtenidas en la fase de
procesamiento y quedan registradas en el modelo probabilistico.

En la fase de analisis o decodificacién usa el modelo de marcos de subcategorizacién
creado en el entrenamiento para generar conjuntos de argumentos requeridos cuando
intenta unir dos items o subdrboles en el algoritmo CKY [27], al momento de unir los
items, se verifica si un item es argumento (complemento/adjunto). Si el item es iden-
tificado como un argumento se remueve el requerimiento que ha sido adicionado como
resultado de calcular su probabilidad basado en el modelo de subcategorizaciéon creado
en la fase de entrenamiento. para saber si es identificador como argumento se usa el
método isArgumentFast que debe ser implementado en la clase Training del paquete
del idioma.
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3.3. Modificacion del analizador sintactico

La integracion del clasificador de argumentos de verbo con el segundo modelo de Collins
puede ser escrita como:

= Seax € N,

COMPLEMENTS(v) el conjunto de complementos de v, clasificados por el SVM,
donde v es un nodo del tipo grup.verb, por lo tanto v = H

Peomp() es una funcién tal que,

1 siac € COMPLEMENTS(v)

0 encasocontrario

Foomp(a) = {

Entonces se modifica el algoritmo para que P.(LC|P, H, h) = P,.(LC|P, H, h) Poomy(LC')

La modificacién del analizador sintactico modelo 2 de Collins consiste en la integracién
del clasificador de argumentos al modelo multilenguaje de Bikel. Se persigue mejorar el
rendimiento de este analizador y anotar explicitamente los argumentos de verbo que aparecen
en la sentencia de entrada. La modificacién se realiza en el algoritmo de Bikel en el cual se
identifican los complementos y adjuntos usando el clasificador. Para efectuar este cambio se
definen los items modificando que hace referencia al item del verbo, y el modificador el cual
clasifica si es un argumento de verbo complemento o adjunto. Luego al momento de hacer la
union de los dos items, si el item modificando es un verbo, entonces a los items modificadores
generados se les aplica la funcién de extraccién de caracteristicas para clasificar que tipo de
complementos son.

—
fL; = extraer_caracteristicas(L;)

y
—
fR; = extraer_caracteristicas(L;)

Donde ﬁ y m son los vectores de caracteristicas lingiiisticas binarizadas de los items
seleccionados bajo el modelo probabilistico L; y R; respectivamente. El componente SVM
clasifica el item con caracteristicas fL; y fR; en uno de estos complementos: (suj, cd, ci, atr,
cpred, creg, cag, cc). Se contrasta el tipo de complemento obtenido con los tipos de com-
plementos requeridos por el niicleo segiin la informacion del lema del verbo en el corpus. El
modelo de Collins se basa en el algoritmo CKY, y en la implementacién de Bikel se definen
dos operaciones bésicas para la construccién de los ftems. Que son addUnaries (se crean
producciones unarias) y joinltems (se crean producciones de binarias).

Bikel también define un método isArgumentFast que recibe la etiqueta del item para determi-
nar si es o no un argumento. Se adiciona un llamado al método que determina el argumento
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a partir del item y no de la etiqueta raiz. Este proceso de andlisis se modifica de la siguiente
manera;

= En la fase de entrenamiento se modificé el componente de entrenamiento de Bikel
para generar los archivos de entrenamiento requeridos por el clasificador SVM. Estos
archivos de entrenamiento son las caracteristicas obtenidas de los items que hacen
parte de los arboles de entrenamiento. ANCORA tiene anotado para los items de los
arboles aquellos que son identificados como argumentos, y el tipo de argumentos que
es (suj, cd, ci, atr, cpred, creg, cag, cc). De esta manera se construyen los archivos de
entrenamiento para el SVM.

= Dentro del proceso generativo en la fase de decodificacién en el algoritmo CKY cuando
se realiza la union entre dos items, y uno de esos items es un verbo, se aprovecha el
hecho de que ANCORA tiene anotado para cada verbo los argumentos requeridos, se
obtienen estos argumentos y son adicionados a un conjunto de argumentos requeridos
como lo hace el segundo modelo de Collins. El médulo de clasificacion tiene un método
que extrae las caracteristicas lingiiisticas del item (modificador del item con el verbo)
y a través de libsvm se determina si es argumento y de serlo, que tipo de argumentos
es, si es un adjunto (complementos circunstancial) o si es un complemento (directo,
indirectio, etc). Se verifica entonces con el conjunto de argumentos requeridos obtenidos
de ANCORA, y en el caso de que no pertenezca al conjunto no se ejecuta la unién
de los items. En caso contrario, es decir en el que si existe al argumento dentro del
conjunto de ANCORA, entonces se permite ejecutar la union de los items.

De esta manera se tiene la idea de que los arboles sintacticos generados cuentan con un
mecanismo que proporciona un sentido semantico en cuanto a las relaciones de argumen-
tos con respecto al verbo. El modelo del analizador es generado por el entrenamiento del
algoritmo de Bikel bajo el modelo 2 de Collins. Por otra parte las caracteristicas para el
entrenamiento del SVM son extraidas desde ANCORA y se genera el modelo SVM, luego se
clasifican los argumentos que alimentan a su vez al analizador pero no influyen en el modelo
de Collins. Finalmente, se produce el arbol sintactico de la sentencia de entrada anotados
los argumentos de los verbos. Cabe anotar que Chrupala en [10] define un clasificador de
roles semanticos sobre los arboles generados por el algoritmo de Bikel para la asignacion de
ertiquetas funcionales. Esta clasificacion se realiza a la salida producida por el analizador
sintactico, mientras que el clasificador de argumentos de verbo definido en este trabajo es
usado junto con el segundo modelo de Collins para producir un arbol sintactico con mayor
precision. Aunque ambos clasificadores lo hacen sobre arboles generados por el analizador y
sobre el corpus de ANCORA, el momento de uso de cada uno es diferente. En las figuras 3-1
y 3-3 se muestran las entradas y salidas correspondientes para las fases de entrenamiento y
decodificacion.
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FASE DE ENTRENAMIENTO

[ Corpus lingiiistico ANCORA | {E“" to del Analizador S'““‘c"c"]—>| Modelo de Analisis Sintactico Probabilistico

Entrada ‘L .
Archivo con caracteristicas del corpus ANCORA | Salidas
[Entrenamiento del Clasiﬁcador] l1.]| Modelo SVM de clasificacion

Figura 3-1: Entradas y salidas de la fase de entrenamiento

FASE DE DECODIFICACION

[=)

. L s =] tador Freelin
Oracion escrita en lenguaje natural en espafiol | ! g

Entradas | Conjunto de etiquetas de la oracion

Decodificador

Salida
[ Modelo de Analisis Sintactico Probabilistico |

Arbol Sintactico de la oracién ingresada

| Modelo SVM de clasificacion de argumentos de Verbol

Figura 3-2: Entradas y salidas de la fase de decodificacion
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Entradas:

A (modificando): es un
subarbol parcialmente
completo. A estara al lado y
serd modificado por B. .

El marco de
subcategorizacidn
es el conjunto de

B (modificadar): es un argumentos
subarbol completo que sera i rsequﬁ{igﬁg ggl item y
adicionado como modificador al del
lado de A. madels

probabilistico.
[Obtener en M el Marco de subcategorizacion de Jl]
MO
¢ B pertenece al conjunto M 7
Esta condicion se
| calcula con base a las
probabilidades
__.| obtenidas en el modelo
oes=em7777 | de Bikel
@ﬁ_ Mo i B es un argumento 7
Sl .
Esta condician es
calculada usando el

clasificador SWIW

NO

i, B es un argumento verbal de A ?

El nuevo item e
adicionado a la
matriz con

subarboles mas
probables

Figura 3-3: Diagrama de actividades del método joinltems modificado.



4 Evaluacion de los analizadores
sintacticos

En esta seccién se presentan los resultados de pruebas realizadas al modelo linea base del
analizador sintactico probabilistico de Bikel-Collins asi como los resultados de pruebas al
analizador sintactico probabilistico que usa clasificacién de argumentos de verbo. La técnica
utilizada para las pruebas es conocida como validacién cruzada especificamente dejando uno
fuera, la cual consiste en separar los datos de forma que para cada iteracién tengamos una
sola muestra para los datos de prueba y todo el resto conformando los datos de entrenamien-
to. Como datos de entrenamiento se usa el ANCORA (CESS-ESP) !, que cuenta con 610
archivos en formato parentizado (TBF, Treebank Bracketted Format), estos son divididos
en 10 particiones de 61 archivos cada uno. A estos archivos tbf se les aplica un algoritmo
de extraccion con el fin de obtener los textos representados en los arboles con sus respec-
tivas etiquetas, y ser usados posteriormente como archivos de prueba. Una vez obtenidos
los arboles generados por el analizador sintactico se hacen las evaluaciones de comparacion
con los archivos meta (gold-trees) de cada conjunto y luego se calcula la media aritmética
de las f-scores obtenidas para cada una de las pruebas. Para el calculo del f-score se usa
el algoritmo parseval.py dado por Kikas y Treumuth en [34] que esta escrito en lenguaje
Python. Este algoritmo obtiene las médidas de desempeno (precisién, cobertura y f-score)
teniendo en cuenta que P es el arbol analizado automaticamente por el sistema y 1" el arbol
analizado manualmente por lingiiistas (gold standard). A continuacién se definen las médidas
de desempeno:

. _ (# de consituyentes correctos enP)
= Cobertura (Recau)' R= (# de constituyentes correctos en T)

s ez __ (# de consituyentes correctos en P)
= Precision: P = (# de constituyentes en P)

. ;. Ny, 24+1)xPxR
s f-score: Media arménica entre cobertura y precisién f-score = % , donde # =1,

dado que P y R tienen el mismo peso.

I”Conjunto de arboles sintdcticos de ANCORA en formato parentizado (TBF, Treebank Bracketted For-
mat)”
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4.1. Evaluaciéon del modelo linea base

Para la implementacién del modelo linea base se ha implementado el analizador de Bikel
adaptado al idioma espanol. En esta direccién se construye el paquete javargas.parser.spanish
con las clases HeadFinder.java, WordFeatures.java, Treebank.java y Training.java acondi-
cionandolas para trabajar con el corpus ANCORA (CESS-ESP). Para la ejecucion de Bikel
se redefinen las reglas de cabeza de magerman y se construyen en un lenguaje funcional
como Lisp la ruta para encontrar el nicleo (cabeza) de los sintagmas o constituyentes. Las
reglas definidas se muestran en la figura 2-7. Por ejemplo, para encontrar el nicleo de un
grupo verbal (grup.verb) el analizador hace el siguiente recorrido; primero busca de derecha
a izquierda el primer item hijo etiquetado como infinitu y este es seleccionado como ntcleo.
Si no se encuentra entonces se recorre de derecha a izquierda el primer item gerundi, de no
ser encontrarlo se busca de derecha a izquierda el primer item vmp y asi hasta completar las
demas reglas de cabeza para grup.verb. Cabe resaltar que las 27 reglas de cabeza de la figura
2-7 estan basadas en la funcionalidad sintactica definida en ANCORA. Este es un trabajo
complejo porque se deben tener todas las posibilidades para encontrar los niicleos en cada
una de las funciones sintacticas de ANCORA. De esta manera este conjunto de reglas de
cabeza se han ido estructurando de acuerdo a las pruebas realizadas. Fisicamente, las reglas
de cabeza se guardan en un archivo head-rules.lisp las cual son ejecutadas por el analizador
de Bikel indicando en los parametros de ejecuciéon los archivos de configuracion ubicado en
el archivo settings/spanish.properties. En este tltimo archivo se le indica al parser de Bikel
usar el paquete construido para el idioma espanol.

4.1.1. Analisis de resultados

Para la evaluacion del clasificador de linea base fue utilizado, un conjunto de entrenamiento
de 4.000 arboles sintacticos y un conjunto de testeo de 370 arboles particionados en 10
conjuntos sobre todo el corpus de ANCORA. Los arboles generados por el analizador son
comparados con los arboles del corpus que han sido seleccionados como arboles meta (gold
trees). Para la comparacion de estos arboles, se usa el algoritmo parseval para obtener la
precision y cobertura de los arboles generados por el analizador sintactico. En general, el
desempeno del clasificador de Bikel sobre ANCORA tiene una precisién del 63 %, cobertura
del 62 % con un f-score del 63 % como lo muestra la tabla 4-4. Cabe anotar que se toma como
punto de referencia las oraciones de menos de 40 palabras (Ver tabla 4-3). En este sentido,
se puede explicar que para conjuntos de oraciones de mas de 40 palabras la precisién sufre
una baja debido a que el nimero de constituyentes de T (d4rbol analizado manualmente por
lingiifstas), es mucho mayor que el nimero de constituyentes correctos en P (arbol analizado
autométicamente por el sistema). De igual forma la cobertura aumenta porque el nimero de
constituyentes correctos en 1" disminuye con relacién al nimero de constituyentes correctos
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Conjunto | Presicion | Cobertura | Fl-score
1 43 % 52 % 47 %
2 70 % 2% 1%
3 84 % 82 % 83 %
4 83 % 82 % 82 %
5 37 % 53 % 44 %
6 65 % 68 % 67 %
7 58 % 58 % 58 %
8 42 % 45 % 43 %
9 39 % 7% 52 %
10 84 % 82 % 83 %

Tabla 4-1: Precision del analizador sintactico linea base de Bikel.

en P. Por lo tanto, se puede deducir que para oraciones mayores de 40 palabras el analizador
debe inferir un conjunto mayor de reglas de cabeza. Esto también porque la estructura interna
del analizador cambia en el sentido de los adjuntos y complementos, pero no se ve reflejado en
la anotacién explicita. Comparando estos resultados con los realizados en trabajos anteriores
como el de Chrupala [10] se puede observar que el f-score baja, primero porque el conjunto
de reglas de cabeza es menor y también porque la estructura que modifica el modelo 2 de
Collins es una estrucutra LFG en la cual la forma de encontrar el ntcleo es diferente a las
reglas de Magerman [22] usadas en este trabajo. En esta direccién Chrupala define un corpus
y un conjunto de reglas para la generacién de los arboles sintacticos. Siendo una diferencia
marcada con uno de los objetivos de este trabajo que era el de anotar explicitamente los
adjuntos y complementos.

4.2. Ajustes de ejemplos para el clasificador de
argumentos de verbo

En el proceso de entrenamiento del analizador sintactico probabilistico, se generan los ar-
chivos de caracteristicas extraidas de los arboles del corpus ANCORA y que son usados
como datos de entrenamiento del clasificador de argumentos de verbo. Para el clasificador de
argumentos de verbo no se realizé una evaluacién de validacién cruzada, por lo que no es un
objetivo del trabajo de investigacion, pero si se realiza una precision relativa usando la curva
ROC (Receiver Operating Characteristic; en adelante Area bajo la curva) que representa el
equilibrio entre los datos positivos y negativos para el entrenamiento del clasificador. Para
este ajuste se uso la herramienta plotroc.py que da el area bajo la curva usada para presentar
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resultados en problemas de decisién binaria en méquinas de aprendizaje como se presenta
en [5]. Se calcula la precisién segun los datos de entrenamiento obteniendo los resultados
mostrados en la tabla 4-2. Las graficas generadas por el plotroc.py a través de gnuplot son
mostradas en la figura 4-1. La implementacion del SVM se hace usando la libreria libsvm
[7] usando como pardametros un C' = 32 y v = 0,0078125 que fueron obtenidos a través del
método de busqueda exhaustiva, con la herramienta grid.py provista en el sitio de libsvm,
para un kernel de funcién de base radial K (z,y) = e le=vll’.

ROC curve of archivo.txt (AUC = 0.7549)
1 T T T T

True Positive Rate

0 0.2 04 06 0.8 1
False Positive Rate

Figura 4-1: Grafica generada por el gnuplot de los archivos de los ejemplos del SVM.

4.3. Evaluacion del analizador sintactico con clasificacion
de argumentos de verbo

Para la evaluacion del analizador sintactico probabilistico con el clasificador de argumentos
de verbo, se realiza el mismo procedimiento usado para la evaluacién del analizador sintactico
linea base de Bikel. La evaluacion es sobre la modificacién del algoritmo en la clase danbi-
kel.parser. Decoder en el método joinltems del analizador de Bikel para que en el momento
de unir dos items si uno de los items es un constituyente verbo, se ejecute la clasificacion
binaria de argumento de verbo al item modificador del constituyente verbal.
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Conjunto Valor de plotroc
Accuracy = 81.075 % (3243/4000) (classification)
Accuracy = 82.125 % (3285/4000) (classification)
1 Accuracy = 81.05 % (3242/4000) (classification)
Accuracy = 81.725% (3269/4000) (classification)
Accuracy = 81.425% (3257/4000) (classification)
Accuracy = 83.5% (3340/4000) (classification)
Accuracy = 83.725 % (3349/4000) (classification)
2 Accuracy = 82.1 % (3284/4000)
Accuracy = 81.1 % (3244/4000)
Accuracy = 81.4046 % (3257/4001
Accuracy = 80.2451 % (3209/3999) (classification)
Accuracy = 80.275 % (3211/4000) (classification)
3 Accuracy = 81.225% (3249/4000) (classification)
Accuracy = 80.2 % (3208/4000) (classification)
Accuracy = 80.325 % (3213/4000) (classification)
Accuracy = 81.4% (3256/4000) (classification)
Accuracy = 82.05 % (3282/4000) (classification)
4 Accuracy = 81.275 % (3251/4000) (classification)
Accuracy = 81.825% (3273/4000) (classification)
Accuracy = 82.1% (3284/4000) (classification)

classification)
classification)
(classification)

~— [ — —~ —~

Tabla 4-2: Precisiéon relativa de los ejemplos de la maquina de soporte vectorial usando el
area bajo la curva.
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Constantes Etiquetadas
Modelo <= 40 palabras <= 70 palabras
Precisién | Cobertura | Precisién | Cobertura
Linea base 63 % 62 % 37 % 69 %
SVM 63 % 62 % 37 % 69 %

Tabla 4-3: Precisién del analizador linea base y analizador con SVM

Presicién | Cobertura | Medida F
Chrupala Baseline 73,95 70,67 72,27
Chrupala SVM 76,90 74,48 75,67
Baseline 63,33 62,38 62,83
SVM 63,33 62,38 62,83

Tabla 4-4: Evaluacién de resultados del analizador Baseline y SVM

4.3.1. Analisis de resultados

Al igual que para el entrenamiento del analizador de Bikel se definié un conjunto de entre-
namiento de 4.000 arboles sintacticos y un conjunto de pruebas de 370 arboles particionados
en 10 conjuntos sobre todo el corpus de ANCORA. En general, la precisién del analizador
fue la misma que la del modelo de linea base porque el trabajo estuvo enfocado en la conso-
lidacion del modelo 2 Collins para la generacion de estructuras sintacticas. En este sentido,
se comprueba que la precision del modelo base de Bikel y el modelo con clasificador de ar-
gumentos tienen la misma precisiéon y cobertura sobre el mismo conjunto de entrenamiento.
Con respecto al mejoramiento del analizador base se implement6 una estructura que permite
la anotacién explicita de los adjuntos y complementos pero que no fue evaluada. Lo anterior
quiere decir que se fija una estructura sintactica-semantica sin todavia probar pero que tiene
una precision igual al modelo base (Bikel). El clasificador de argumentos es un aporte al
trabajo realizado sobre analizadores sintacticos porque provee una distincion entre sus ar-
gumentos verbales de complementos y adjuntos, permitiendo extraer una estructura basica
elimando los adjuntos y sin perder el sentido la oracién, y provee al analizador de una estruc-
tura semantica de caracteristicas lo cual no garantiza inicialmente el mejoramiento de los
analizadores, se espera que en otras pruebas con la anotacién explicita de los complementos
y adjuntos se puedan evidenciar muestras de mejoramiento del modelo de Bikel.
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5.1. Conclusiones

En este trabajo de investigacién se integrd en el analizador sintactico probabilistico de Bi-
kel un clasificador de argumentos de verbo para anotar explicitamente la distinciéon entre
complementos y adjuntos, esta distincion permite extraer un subarbol de estructura basi-
ca de una oracién sin perder ni la esencia ni el sentido de la oracién, elimando del arbol
sintactico los constituyentes clasificados como argumentos verbales de adjuncién. Por otro
lado se estudié la posibilidad de mejorar la precision del analizador sintactico modificando
en el algoritmo de Bikel, el segundo modelo de Collins, el cudl se basa en identificar argu-
mentos para eliminar los requeridos dado los marcos de subcategorizacion que son obtenidos
a través de un tratamiento probabilistico a partir del corpus ANCORA. Aunque tener mas
efectividad en esta identificacién supone una mejora en la precisién del andlisis sintactico,
se encontrd que esta precision se mantiene igual, lo que significa que el tratamiento proba-
bilistico de Collins no mejora con el clasificador de argumentos incorporado en su segundo
modelo. Como resultado se obtiene:

» Un analizador sintéctico probabilistico para el idioma espanol entrenado con el corpus

de ANCORA.

= Un clasificador de argumentos de verbo para el idioma espafiol con maquinas de vec-
tores de soporte entrenado con informacién del corpus de ANCORA.

= La integracion del clasificador de argumentos de verbo como lo hace el segundo modelo
de Collins en la implementacion de Bikel.

5.2. Trabajo Futuro

= Aprovechar la informacién suministrada por el corpus Ancora sobre los argumentos de
los verbos, construyendo marcos de subcategorizacion mas precisos.

» Definir mas caracteristicas léxicas, sintacticas, semanticas y contextuales para mejorar
el componente clasificador basado en maquinas de vectores de soporte.

= Optimizar el proceso de extraccion de caracteristicas.
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= Utilizar técnicas de validaciéon cruzada para encontrar un mejor ajuste en los parame-
tros C'y v del clasificador de argumentos de verbo.

= Definir un conjunto de pruebas con la anotacion explicita de adjuntos y complementos
de verbos.
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