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Resumen

Una especulacién es una palabra o giro del lenguaje que permite suavizar
una afirmacién, dejando la posibilidad de que no sea cierta. Existe un tipo
de especulaciones denominadas weasel words, que en general son utilizadas
para crear la impresién de que algo especifico y con significado se ha dicho,
cuando en realidad se ha comunicado algo vago o ambiguo.

El objetivo de este trabajo consiste en estudiar el problema de la detec-
cién de oraciones que contienen weasel words, utilizando una metodologia de
aprendizaje automatico semisupervisado denominada active learning. Esta
metodologia tiene la particularidad de dejar que el algoritmo de aprendizaje
elija los ejemplos para entrenarse. En particular, se utilizan dos clasificado-
res basados en Naive Bayes y SVM, y se compara su performance al aplicar
entrenamiento tradicional contra la performance que se obtiene utilizando
active learning.

Los clasificadores construidos alcanzan resultados comparables aunque
atin por debajo a los del estado del arte y la mejora que se logra al aplicar
active learning no es significativa. Sin embargo, es necesario continuar con
la investigacion antes de descartar la utilizacion de active learning para la
deteccion de oraciones con este tipo de especulaciones.
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Capitulo 1

Introduccion

En los iltimos anos la comunidad del procesamiento del lenguaje natural
(PLN) ha demostrado marcado interés por el estudio de las especulaciones.
En su concepcion mas general, este fendémeno permite al interlocutor agregar
a su discurso un componente de opinién, certeza, creencia y otros factores
que de alguna forma debilitan el contenido factual de las proposiciones. El
estudio de este aspecto del lenguaje es importante en cuanto a que la correcta
deteccion de contenido especulativo permite mejorar los procesos de extrac-
cion de informacién haciendo posible la distincion de informacién factual de
la que no lo es, para luego presentar los resultados en forma acorde.

Por otro lado, la aplicaciéon de métodos de aprendizaje automatico para la
resolucion de tareas de PLN ha crecido en las ultimas décadas, gracias a una
serie de factores como la disponibilidad de recursos lingiiisticos anotados y
el incremento constante en la capacidad de cémputo del hardware disponible
para la investigacién (Jurafsky and Martin, 2000).

Un factor limitante en este sentido es el alto costo de produccién de
material anotado. Surge entonces naturalmente la necesidad de desarrollar
metodologias que eliminen o mitiguen este problema. Un acercamiento en
esta linea es el active learning, un enfoque cuya principal idea es permitir
que el algoritmo de aprendizaje elija activamente la informacién de la que
aprende. En este proyecto se investiga la aplicabilidad del active learning al
problema de la deteccién de especulaciones, comparando esta metodologia
con enfoques tradicionales.

En lo que sigue de este capitulo se describe con mayor detalle el tipo
de fenémeno que se intenta detectar, se presenta la metodologia a investigar
para su resolucién y se establecen los objetivos del trabajo.

Dado que este estudio se realizd sobre corpus en inglés, los ejemplos que
aparecen a lo largo del documento se presentan en ese idioma. Ademas, se
tomo la decisién de no traducir algunas expresiones para las cuales no nos



fue posible encontrar un equivalente en nuestro idioma que resulte cémodo
sin alterar el significado original.

1.1. Weasel Words

La expresion “weasel words” se utiliza en inglés coloquial para denotar
aquellas palabras o frases a través de las cuales se intenta crear la impresién
de que algo especifico y con significado se ha dicho, cuando en realidad solo
se ha comunicado algo vago o ambiguo (Farkas et al., 2010). Este tipo de
expresiones no dan cuenta de los hechos en forma neutral, sino que mas bien
expresan una opinién sin fundamento explicito o sin las referencias adecuadas.
La siguiente oracion es un ejemplo en donde la fuente de la informacién
mencionada no se especifica, a la vez que se genera la sensacién de que lo
dicho es verdad en un sentido méas bien general:

Ejemplo 1.1 (Weasel words)

] that the news media are simply catering to public demand.

( “Muchos argumentan que los medios de comunicacion solo estan alimen-
tando la demanda piiblica.”) !

Las weasel words del ejemplo se destacan en el marco.

Los origenes de la expresién se remontan al menos a principios del siglo
pasado, siendo un articulo publicado en el New York Times en setiembre
de 1916 uno de los primeros documentos escritos sobre el tema. El articulo
relata el nacimiento de la expresion en un didlogo entre un nativo americano
de nombre Dave Sewall y el entonces reciente ex-presidente de los Estados
Unidos, Theodore Roosevelt, en el cual el primero, haciendo referencia a un
hombre que acababan de cruzar en el camino, dice:

“Ese hombre es capaz de hacer muchas cosas raras con nuestro
lenguaje. Puede tomar una palabra y jugar con ella y succionar su
contenido de la misma forma que una comadreja succiona el con-
tenido de un huevo, hasta que ya no significa nada, sin importar
cémo suene”. 2

1Una versién més clara de esta frase deberia especificar quiénes son exactamente aque-
llos que mantienen ese argumento con respecto a los medios de comunicacién.

2Transcripcién original: “That there man can do a lot of funny things with this language
of ours. He can take a word and weasel it around and suck the meat out of it like a weasel
sucks the meat out of an egg, until it don’t mean anything at all, no matter what it sounds
like it means.”



Mas alld de su tono informal, esta frase captura algunas de las principales
caracteristicas que se utilizan hoy dia para definir las weasel words, haciendo
referencia explicita a la manipulacién retorica del lenguaje con el fin de apa-
rentar que lo expresado tiene un significado que no es realmente verdadero.

En Ganter and Strube (2009) se explica que la nocién de weasel words
estd directamente relacionada con la de hedging, definida en Hyland (1998)
como “cualquier medio lingiiistico por el cual se expresa o bien una cierta
falta de total compromiso con el valor de verdad de una proposicién, o bien
el deseo de no expresar ese compromiso categéricamente”. Ademas comentan
que una proporcion importante de las expresiones de este tipo en Wikipedia
se puede clasificar en tres categorias:

1. Sujetos numéricamente subespecificados: “Most people agree that the
drug war has failed.” (“La mayoria de las personas estdn de acuerdo en
que la guerra contra las drogas ha fracasado.”)

2. Construcciones que utilizan voz pasiva: “It is known that the drug war has
failed.” (“Es sabido que la guerra contra las drogas ha fracasado.”)

3. Adverbios: “Probably, the drug war has failed.” (“Probablemente, la guerra
contra las drogas ha fracasado.”)

A su vez, existen otras construcciones méas complejas, aunque no menos fre-
cuentes, que se consideran weasel words:

1. Falacias non sequitur, en las cuales una cierta conclusién no se deduce
de las premisas. Por ejemplo:

= Si soy un humano soy mamifero.
= Soy un mamifero.
= Por lo tanto, soy un humano.

2. Utilizacién de eufemismos. “La mesa directiva acordd una racionaliza-
cion de las fuerzas de trabajo”.

3. Generalizaciones imprecisas ( “Algunas personas”, “Los expertos”, “Muchos” ).
) )

Observamos que existe una heterogeneidad considerable en las expresio-
nes y construcciones que se utilizan como weasel words, lo cual aumenta la
dificultad de su correcta deteccion.

En particular, es de especial importancia para Wikipedia mantener sus
articulos libres de weasel words, por lo que proveen un conjunto de recomen-
daciones orientadas a evitarlas, dado que “ayudan a oscurecer el significado de



expresiones no objetivas y son por lo tanto deshonestas”3. Adem4s, facilitan
a sus editores un conjunto de etiquetas y categorias para marcar articulos con
weasel words para su posterior correccion. Las etiquetas aplican en distintos
niveles de alcance, siendo posible utilizarlas para marcar algunas oraciones
en particular dentro de un articulo, o, a nivel mas general, anotando parrafos,
secciones o articulos completos para corregir.

Durante el desarrollo de este trabajo nos enfocaremos en las definiciones
y recomendaciones de Wikipedia, debido a que el corpus utilizado en los
experimentos se compone de una seleccion de parrafos extraidos de ella.

1.2. ;Por qué Active Learning?

Distinguimos tres formas de clasificar los métodos de aprendizaje au-
tomatico. Por un lado, estan aquellos métodos que utilizan datos etiquetados
para aprender una funcién de clasificacién, categorizados como métodos de
aprendizaje supervisado. Por otro, estan los métodos de aprendizaje no su-
pervisado, que sélo utilizan datos sin etiquetar en su aprendizaje. En medio
se encuentran los métodos de aprendizaje semisupervisado, correspondientes
a los enfoques hibridos entre los dos anteriores, donde ademas, tipicamente,
la proporcién de datos no anotados es mayor que la de los datos anotados.

El active learning es un método de aprendizaje semisupervisado, que pro-
pone minimizar el costo asociado al proceso de inferencia de las funciones de
clasificaciéon permitiendo al algoritmo de aprendizaje ser “curioso”. La idea
es que, si el algoritmo tiene la posibilidad de elegir libremente los ejemplos
etiquetados de los que aprende, los resultados seran mejores, a la vez que se
reduce el costo de aprendizaje (Settles, 2009).

Uno de los principales atractivos del active learning es la forma en que
se adapta a la vasta disponibilidad de informacién no procesada existente
en la actualidad (en internet por ejemplo) en contraposicién a su alto costo
de procesamiento. Esto se logra mediante un método de construccion de
clasificadores que permite elegir interactivamente los ejemplos de aprendizaje,
con el objetivo de minimizar la intervencién de expertos para obtener los
ejemplos etiquetados.

La aplicacién exitosa de active learning en el dominio de estudio de es-
te trabajo implicaria obtener clasificadores para detectar weasel words con
performance competitiva y bajos costos de anotacion humana. Por ejemplo,
se podria confeccionar un corpus de entrada parcialmente anotado directa-
mente a partir de respaldos (llamados dumps) de Wikipedia, para que luego

3Recomendaciones sobre weasel words de Wikipedia: http://simple.wikipedia.org/
wiki/Wikipedia:Avoid_weasel_words. Ultimo acceso el 17 de Julio de 2013
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el algoritmo seleccione los mejores ejemplos para aprender. Esta forma de
trabajo permitiria reducir la cantidad ejemplos a ser anotados por expertos
humanos.

1.3. Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es la evaluacién de una metodo-
logia de aprendizaje semisupervisado llamada active learning y su aplicacién
al problema de la deteccién de oraciones inciertas, en particular a la detec-
cion de oraciones que contienen un tipo de expresiones denominadas weasel
words. Determinar con exactitud estas expresiones dentro de una oracién no
es siempre una tarea simple, por lo cual se opta por reducir el problema a la
identificacién de su existencia en alguna posicion de la oracién. Esta tarea se
llevara a cabo mediante la construccién de clasificadores que utilicen active
learning, y, con el fin de evaluar los resultados, se comparara su performance
con la de clasificadores tradicionales de aprendizaje supervisado.

Ademas, resulta necesario contar con una solucién competitiva con res-
pecto al estado del arte que resuelva el problema de la deteccion de oraciones
con weasel words, de forma de tener un punto de partida razonable para la
comparacion de los enfoques.

1.4. Organizacién del documento

El resto del documento se organiza como sigue:

En el capitulo 2 se presentan los conceptos de aprendizaje automatico
aplicados durante el desarrollo del proyecto, incluyendo una descripcion de
los algoritmos tradicionales empleados y una breve introduccion al active
learning.

En el capitulo 3 se resume el estado del arte del problema de la detec-
cion de especulaciones, y en particular el estado del arte de la deteccién de
oraciones con weasel words. Luego se describe la aproximacién computacio-
nal adoptada para resolver el problema, se introducen los corpus utilizados
en el trabajo, se describen las diferentes pruebas realizadas, y se detalla el
proceso de desarrollo de cada una. Finalmente se presentan algunos detalles
de implementacion.

Los resultados de las pruebas se presentan en el capitulo 4, junto con
el analisis de los errores cometidos por los clasificadores desarrollados. En
este capitulo también se realiza la comparacion entre los resultados que se
obtuvieron con los enfoques tradicionales y con active learning.



Por ultimo, en el capitulo 5 se presentan las conclusiones del trabajo, y
los posibles puntos de mejora y extension.



Capitulo 2

Aprendizaje automatico

En este capitulo se presentan las metodologias de aprendizaje autométi-
co utilizadas durante los experimentos llevados a cabo para cumplir con los
objetivos del proyecto. En primer lugar se describen las dos aproximaciones
tradicionales empleadas (Naive Bayes y Méaquinas de Vectores de Soporte),
y luego se presenta una introduccion al active learning, abarcando sus prin-
cipales escenarios y estrategias. Se cierra el capitulo con un breve estudio de
casos de aplicacion practica de active learning.

2.1. Aprendizaje automatico y clasificacion

Un problema de clasificaciéon consiste en asignar categorias o clases a
elementos de un dominio dado. Para la construccion del clasificador, se puede
partir de un conjunto de ejemplos ya etiquetados y darlos a un algoritmo
que se entrena con ellos y aprende a clasificar; se dice que un programa
aprende si logra mejorar su performance respecto a una medida de evaluacién
dada a través de la experiencia (Mitchell, 1997). En definitiva, luego del
entrenamiento, el clasificador obtenido es capaz de etiquetar nuevos ejemplos.

Se puede entender a estos métodos de aprendizaje como métodos de gene-
ralizacion, donde a partir de un conjunto inicial se deducen las caracteristicas
de los ejemplos de cada clase. Las caracteristicas que se tienen en cuenta pa-
ra cada ejemplo se denominan atributos, y es crucial elegirlos de forma que
permitan el aprendizaje, teniendo tanto la capacidad de distinguir ejemplos
entre si como la de agruparlos en clases.

A modo de ejemplo, si se tiene informacion de personas, los atributos
adecuados para determinar el publico objetivo de una campana publicita-
ria de perfumes y los que se consideran para identificar la poblacién mas
propensa a una enfermedad cardiovascular son bien diferentes. Si bien hay



atributos que pueden ser ttiles en ambos casos (como la edad y el género de
los individuos), existen atributos especificos para cada dominio de interés que
pueden resultar beneficiosos en un caso pero ineficaces en el otro (historial
de consumo, antecedentes familiares).

Presentamos a continuacion dos modelos de clasificadores ampliamente
utilizados en el area, que fueron los elegidos para los experimentos realizados
en este trabajo.

2.2. Naive Bayes

El modelo de clasificadores de Bayes “ingenuo” o Naive Bayes es un mo-
delo clasico en aprendizaje automatico, conocido por su simplicidad y per-
formance competitiva con respecto a modelos actuales. El modelo se dice
ingenuo debido a que asume que los atributos de cada ejemplo son indepen-
dientes entre si, lo cual constituye una premisa fuerte y poco frecuente en la
realidad. Sin embargo, el modelo alcanza buenos resultados, y ha sido apli-
cado con éxito en dreas como clasificacién de documentos y diagnosis médica
(Mitchell, 1997).

La base del modelo esta en el teorema de Bayes, que nos permite calcular
la probabilidad condicional de un evento A sujeto a la ocurrencia de otro
evento B, segun:

P(BJA)P(A)

P(B)

En nuestro caso, queremos saber la probabilidad de que una oraciéon sea
incierta o no, a partir de la informacién que nos brindan los atributos elegidos
(que se presentan més adelante). En otras palabras, queremos saber cuédl es
la etiqueta mé&s probable para una oracién representada por los valores de
sus atributos:

P(A[B) =

P(ay = v1,a9 = v, ..., a, = vy,letq) P(etq)

(etq]al = V1,02 = V2, ...,0np = v"> P(al = V1,02 = V2 =v )
P a , = yeeey n
donde:

etq € {certain,uncertain}

y a; = v; es el evento que tiene lugar cuando el atributo i-ésimo toma el valor
v;. Queremos conocer la etiqueta etq* que maximiza dicha probabilidad, por
lo cual podemos despreciar el denominador ya que es independiente de la
etiqueta que se considere. Entonces:

etq* = argmax P(a; = vy, a9 = vy, ..., a, = v, |etq) P(etq)
etq



Por otro lado, utilizando la definicion de probabilidad condicional y despe-
jando:

P(etq,ay = vy, a3 = vg,...,a, = v,) = P(a; = v1,a9 = vy, ..., a, = v,|etq) P(etq)
Por lo cual:

etq” = argmax P(etq,a; = vy, a9 = Vo, ..., Ay = V)
etq

El modelo ingenuo simplifica este calculo asumiendo que los eventos asociados
a los valores de los atributos son independientes, de forma que:

P(a; = vy,a9 = vg, ..., an = vyletq) = HP(ai = v;|etq)
i=1

Utilizando este resultado y la definicion de probabilidad conjunta, podemos
reescribir:

etq* = arg max P(etq) H P(a; = vletq)
etq i=1

Finalmente, para aproximar P(etq) y P(a; = v;|etq) utilizamos los esti-
madores de maxima verosimilitud:

P(etq) = proporcién de oraciones etiquetadas con etq
oy __ # oraciones etiquetadas con etq en las que a;=v;
P<al - UZ|€tq) - # de oraciones etiquetadas con etq

De esta forma, partiendo de un conjunto de entrenamiento conformado por
oraciones etiquetadas, se tiene una forma de aproximar la probabilidad de
cada etiqueta para cualquier oracion, dados los valores de sus atributos.

2.3. Maquinas de Vectores de Soporte

Resulta importante contar con resultados de otro tipo de clasificadores
con el objetivo de poder comparar sus performances. Las Maquinas de Vec-
tores de Soporte (SVM del inglés Support Vector Machines) constituyen un
modelo de aprendizaje que ha demostrado una gran capacidad de aplicacion
practica en problemas de clasificacién. En particular, algunos de los mejores
resultados para las tareas de la Shared Task de la ConLL 2010 (ver capitulo 3)
se atribuyen a clasificadores que utilizan SVM (Georgescul (2010); Morante
et al. (2010); Tang et al. (2010)).

Ademas, este modelo ofrece la posibilidad de comparar el enfoque genera-
tivo de Naive Bayes contra un modelo discriminativo, lo que lo convierte en
un buen candidato para implementar el segundo clasificador del experimento.



Presentamos a continuacién una breve introduccién a los fundamentos
matematicos de este modelo basada en (Boswell, 2002).

Dado un conjunto de n ejemplos de entrenamiento de la forma {z;,y;}
con i = 1..n, donde cada instancia z; es un vector de p dimensiones (z; €
RP) y tiene asociada una etiqueta (y; € {1,—1}), buscamos un hiperplano
que divida el espacio R? en dos regiones, separando las instancias x; segin
sus etiquetas. Asumimos que tal plano existe, es decir, que los datos son
linealmente separables. De esta forma, clasificaremos nuevos puntos segin la
region del espacio a la que pertenezcan.

Consideramos la ecuacién paramétrica de los hiperplanos de RP:

w-r+b=0

Contando con (w, b) tales que la ecuacién representa un hiperplano que separa
correctamente las instancias x;, obtenemos la funcién de clasificacién:

fz) = signo( - x + b)

Dado que el plano determinado por (w, 13) es el mismo que el determinado por
(A, Ab) con A\ € R, se considera la distancia funcional de un punto (x;,y;)
al plano dado por (w,b) como:

y se definen los hiperplanos candnicos como aquellos hiperplanos que cum-
plen:
yi(w; - w+b) > 1,Vi=1.n

Se llaman wvectores de soporte a los puntos que cumplen:

Vale la pena notar que la distancia funcional es distinta a la distancia Eu-
clidiana habitual. La distancia geométrica habitual de un punto x; al plano
dado por (w,b) es:
yi(x; - w+b)

[[w]|

d((w’ b)v IZ) =

Observamos que la distancia geométrica de un punto al plano dado por
(Aw, )\l;) se mantiene independientemente del \, pero la distancia funcional
cambia segun este parametro. La idea intuitiva de las SVM es buscar aquel
hiperplano que maximice la distancia geométrica a los vectores de soporte
(que son los puntos més cercanos segun la distancia funcional). Esto se logra
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minimizando |Jw||, sujetos a las restricciones impuestas en la definicién de los
hiperplanos canodnicos:

minimizar ||w||
sujeto a  yi(z;-w+b) > 1,Vie l.n

De estas ecuaciones se desprende que los tinicos puntos relevantes para de-
terminar el hiperplano 6ptimo son los vectores de soporte (Vapnik, 1995).

Existen extensiones al modelo para aplicar en casos en que los ejemplos
de entrenamiento no son linealmente separables, que es el caso mas frecuente
en la realidad. La idea de estas extensiones es aplicar transformaciones en
las que el problema es llevado a dimensiones mas altas, donde si es posible
separar los ejemplos linealmente. Para obtener informacién mas detallada
referirse a Vapnik (1995).

2.4. Active Learning

El active learning es un método de aprendizaje automatico que busca
reducir los costos de construcciéon de clasificadores a través de la seleccion
interactiva e inteligente de los ejemplos de entrenamiento. De esta forma se
intenta minimizar la cantidad de trabajo de anotaciéon, manteniendo o incluso
mejorando la performance de los clasificadores obtenidos.

El diagrama de la figura 2.1 ilustra el ciclo de entrenamiento que utiliza
el active learning. Se parte de un conjunto inicial de ejemplos etiquetados,
a partir del cual se entrena un clasificador. Luego se debe elegir o generar
un nuevo ejemplo (no etiquetado) que sera agregado al conjunto etiquetado,
esperando que esto maximice la mejora en la performance del clasificador.
Una vez elegido, el ejemplo se entrega al oraculo, que es en general un anota-
dor experto, que nos da la etiqueta correspondiente. Finalmente, se agrega el
nuevo ejemplo etiquetado al conjunto inicial, y se repite el entrenamiento. El
proceso termina cuando se alcanza un umbral de performance preestablecido
o cuando se agotan los ejemplos no etiquetados (en el peor caso). En general,
el método aplica en casos en que el costo de consultar al ordculo es alto, y se
parte de un conjunto inicial relativamente pequeno.

Las formas en que el algoritmo recibe la informacién y las estrategias
con las que selecciona los ejemplos de los cuales aprende son diversas. Por
ejemplo, se puede partir de una muestra grande de instancias sin etiquetar
de la cual se seleccionaran las “interesantes”. En otro escenario, los ejemplos
se pueden recibir secuencialmente decidiendo en el momento si es necesario
consultar su etiqueta, y en algunos casos es posible directamente sintetizar los
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Figura 2.1: Ciclo de entrenamiento del active learning.

ejemplos interesantes para que el oraculo clasifique. Por otro lado, la seleccion
de los ejemplos a consultar se puede basar, por ejemplo, en la probabilidad de
error del modelo, el nivel de desacuerdo entre los modelos consistentes con el
conjunto de entrenamiento, o combinaciones. En las siguientes secciones en-
tramos en detalle de los diferentes escenarios y estrategias méas cominmente
utilizados. Se toman como base los trabajos presentados en Settles and Cra-
ven (2008) y Settles (2009).

2.4.1. Sintesis de consultas

Uno de los escenarios mas comunes es aquel en que las instancias a eti-
quetar por el ordculo son sintetizadas por el algoritmo de aprendizaje. Se
intenta crear ejemplos que maximicen el aporte de informacion al modelo. Si
el dominio del que provienen los datos a clasificar es conocido, existen en ge-
neral estrategias de sintesis que funcionan razonablemente bien. Por ejemplo,
si se esta aprendiendo un clasificador binario, se intentara sintetizar ejemplos
para los cuales ambas etiquetas sean equiprobables, dado que esto permite
reducir a la mitad la cantidad de clasificadores consistentes con los ejemplos
conocidos.

Un posible problema con este enfoque en dominios no finitos es que, al
sintetizar consultas autométicamente, se pueden generar ejemplos extranos
que podrian inducir errores del oraculo. Por ejemplo, si se estan clasifican-
do iméagenes, el etiquetado de una imagen generada por el algoritmo puede
resultar desconcertante para un anotador humano, posiblemente provocando
errores.
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2.4.2. Flujo de muestras

Cuando las instancias llegan como un flujo de datos sin etiquetar, o se
puede simular este comportamiento, se puede evitar el problema de la ge-
neraciéon de consultas arbitrarias potencialmente desconcertantes, ya que los
ejemplos son reales. Cada instancia que llega secuencialmente es analizada
y el algoritmo decide si consulta al ordculo o simplemente la ignora y pasa
a la siguiente. Bajo este escenario asumimos que la obtencién de datos no
etiquetados es barata, de forma tal que el hecho de descartar ejemplos no
implique pérdidas computacionales importantes. Cuando la distribuciéon de
entrada es uniforme, este escenario es similar al anterior, ya que cualquier
instancia tiene la misma probabilidad de ocurrir y ser elegida por el algorit-
mo (incluso aquellas desconcertantes para el ordculo). Sin embargo, cuando
la distribucion no es uniforme, este enfoque asegura que las muestras ob-
tenidas seran razonables y representativas, en cuanto a que responden a la
distribucién real de las instancias.

2.4.3. Conjuntos de muestras

Este escenario se da cuando se tiene acceso a un extenso conjunto sin
anotar cuyos ejemplos pueden ser accedidos en conjunto, en contraposicion al
escenario anterior, donde se obtiene de a una instancia por vez. Las consultas
a realizar son seleccionadas de este conjunto teniendo en cuenta todos sus
ejemplos, lo que permite una mejor performance. Si bien este escenario resulta
atractivo, en algunos casos el costo de evaluar todos los ejemplos en cada
paso puede llevar a que sea mas conveniente simular el escenario de flujo de
muestras o, al menos, acelerar el proceso tomando pequenos subconjuntos de
ejemplos por vez.

2.4.4. Estrategias de seleccion de consultas

Para poder seleccionar inteligentemente las instancias a consultar, el algo-
ritmo de aprendizaje debe tener una forma de calificar o medir la importancia
de conocer la etiqueta correcta de una instancia. Luego, segin esta estimacion
se seleccionara aquella instancia cuya etiqueta aporte mayor informacion al
modelo en construccién. Una de las estrategias principales considera que la
instancia méas valiosa para el aprendizaje es aquella para la cual la probabi-
lidad estimada de obtener una prediccion correcta es la minima. La segunda
estrategia que presentamos seleccionarda aquella instancia que maximice el
nivel de desacuerdo de un conjunto preseleccionado de clasificadores consis-
tentes con el conjunto de etiquetas conocidas. Veremos ademas mejoras sobre
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ambas estrategias, y comentaremos brevemente otros enfoques.

Consultas por incertidumbre

La seleccién por incertidumbre es uno de los modelos mas comunes pa-
ra medir la informacién de las etiquetas, y consiste en seleccionar aquella
instancia para la cual el algoritmo tiene menos seguridad de predicciéon. Es
decir, el algoritmo tratara de seleccionar aquella instancia que maximice la
probabilidad de que su etiqueta asociada sea distinta a la predicha. En casos
de clasificacién binaria, esta estrategia es simple y consiste en elegir aquella
instancia cuya probabilidad de tomar uno de ambos valores sea mas cercana
a 0,5. En casos més generales (con mayor cantidad de etiquetas) se define la
instancia menos confiable como:

o = argmax 1 — Py(g|x)

donde
y = argmax Py(y|z)
y
es la etiqueta mas probable para = segun el modelo 6.
Existen mejoras para el caso general que no discutiremos aqui, ya que no
son aplicables cuando se trabaja con clasificacién binaria. Para profundizar
en el tema se sugiere recurrir a Settles (2009).

Consultas por desacuerdo

La intuicién detrds de este modelo (Seung et al., 1992) consiste en elegir
aquella instancia para la cual existe mayor desacuerdo entre las predicciones
de los clasificadores consistentes con los ejemplos conocidos. Dado el conjunto
actual de instancias etiquetadas conocidas, y un subconjunto de clasificadores
consistentes con ¢él, que llamamos “comité”, se elige de entre las instancias no
etiquetadas aquella instancia que genera mayor desacuerdo entre ellos. Cada
nueva etiqueta obtenida reduce el conjunto de clasificadores candidatos, hasta
obtener un conjunto suficientemente pequeno para satisfacer cierto criterio
de parada.

Para poder aplicar esta estrategia debemos ser capaces de construir un
comité de clasificadores a partir de las hipdtesis conocidas, y encontrar una
forma de medir el desacuerdo entre ellos. Una forma simple de construir este
conjunto es elegirlos aleatoriamente del conjunto de clasificadores candidatos
(todos aquellos clasificadores en el espacio solucién que son consistentes con
las hipédtesis conocidas). Por otro lado, no existe acuerdo sobre el tamano
optimo del comité, que en general depende del problema a resolver.
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Presentamos ahora dos de los enfoques para medir el nivel de desacuerdo
entre los miembros que son mas frecuentes en la literatura. El primero (Dagan
and Engelson, 1995) considera la probabilidad de cada etiqueta como la suma
de los “votos”que ésta obtiene en relaciéon al tamano del comité, eligiendo la
instancia x que tenga maxima entropia, es decir:

V<yi)
C

donde V' (y;) es la cantidad de votos recibidos por la etiqueta y; para x, y C
es el tamano del comité. De esta forma obtenemos:

x V(Z/z) V(Z/z‘)
xVE—arginaX —Z C log C

)

P(yilr) =

En segundo lugar, consideraremos la divergencia Kullback-Leibler prome-
dio (McCallum and Nigam, 1998), que utiliza la nocién de diferencia entre
dos distribuciones de probabilidad, eligiendo aquella instancia para cual la
diferencia entre la distribucion de etiquetas entre un miembro del comité y
el consenso (todo el comité) es maxima. Si llamamos Pyc)(y;|x) a la proba-
bilidad de la etiqueta y; para el ejemplo x segiin el miembro ¢ del comité y
analogamente llamamos P (y;|z) a la probabilidad consensuada de la etique-
ta y; para el ejemplo x, se define la diferencia entre ambas distribuciones

como: Py (l2)
D(Pyor||Pe) = Y Pyco (yil) log —a=2 Y0
(Pyor || Po) Z b (yilz) log Po (v )

obteniendo asi el siguiente algoritmo de seleccion:

C
i} 1
Tiey, = argmax Zl D(Pyo||Pe)

Observando que la probabilidad consensuada de la etiqueta y; para x es:

C
1
Pe(yi|z) = - E Pye) (yi]x)
c=1

Otras estrategias

Existen estrategias de seleccion mas complejas que contemplan escenarios
donde el oraculo es imperfecto o donde el espacio de hipdtesis no contiene un
miembro éptimo (el problema no es perfectamente realizable por el espacio
de hipétesis considerado). Dado que estas dificultades escapan al alcance del
proyecto, solo comentaremos brevemente dos estudios en esta direccion.
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Ponderacién por importancia Esta estrategia (Beygelzimer et al., 2009)
toma los ejemplos de a uno por vez (flujo de muestras), y basado en la historia
de los ejemplos anteriores no etiquetados, las etiquetas conocidas, y el ejemplo
x; en cuestion, se calcula una probabilidad p; de consultar al oraculo por la
etiqueta y;. Se mantiene ademas el conjunto de etiquetas conocidas junto
con una medida de su importancia, que corresponde al valor 1/p;, lo cual
permite evitar el sesgo de los ejemplos consultados. En Beygelzimer et al.
(2009) se demuestra que este método garantiza la convergencia del algoritmo
al miembro éptimo del espacio de hipétesis, y que la cantidad de etiquetas
consultadas en el peor caso no es mucho mayor que la cantidad consultada
en aprendizaje supervisado.

Active learning agnéstico El active learning agndstico (Beygelzimer et al.
2010) es una variante de la estrategia anterior, donde se propone no mante-
ner un espacio solucién en cada paso. Esto permite mejorar la robustez del
algoritmo, ya que se evitan problemas que pueden surgir si por errores de
modelado o aproximaciones se descarta del espacio soluciéon el clasificador
que obtiene el resultado 6ptimo. La principal diferencia esta en que en cada
paso t, se utilizan las dos mejores hipotesis dentro de todo el espacio solucion
que minimizan el error con respecto a las etiquetas conocidas para asignar la
probabilidad p;. Se demuestra (Beygelzimer et al., 2010) que con esta estrate-
gia, ademds de tener consistencia (siempre se obtiene la hipdtesis 6ptima), se
sigue manteniendo una mejora sobre métodos de aprendizaje tradicionales.

2.4.5. Aplicacion practica de Active Learning

Existe una cantidad considerable de publicaciones tedricas sobre active
learning donde se examinan las ventajas de la metodologia frente a otros
enfoques, en escenarios ideales. Sin embargo, no es tan abundante el nimero
de publicaciones que presentan aplicaciones practicas reales de este enfoque.
A continuacién se referencian algunos trabajos que presentan resultados po-
sitivos en el area.

Lewis and Gale (1994) es una de las primeras publicaciones en donde se
muestra la eficacia de la seleccion de consultas por incertidumbre, una técnica
tipica de active learning. En su experimento se clasifican noticias a partir de
sus titulos, y se logra reducir la cantidad de ejemplos etiquetados de 100000
a 1000 manteniendo un desempeno competitivo.

En Zhu et al. (2003) se aplica active learning utilizando campos aleatorios
Gaussianos para elegir los ejemplos a etiquetar segtin se minimice el error
esperado de clasificacion. Su enfoque resulta exitoso en el reconocimiento
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de escritura de digitos y en la clasificacién binaria de mensajes de correo
electronico.

Tong and Chang (2001) utilizan exitosamente active learning con maqui-
nas de vectores de soporte para la clasificacién binaria de imagenes. Tur
et al. (2005) combinan active learning con aprendizaje semisupervisado para
clasificar lenguaje hablado, reduciendo a la mitad la cantidad de ejemplos
etiquetados sin afectar la performance.

Ademas del trabajo en estas publicaciones, mas recientemente, en Settles
(2011) se menciona que companias de software como Google, IBM, Microsoft
y Siemens estan utilizando active learning en la construccion de sus aplica-
ciones.

Por otro lado, a pesar de la mejoras de performance y reducciéon de cos-
tos de anotacion que promete, el active learning no ha alcanzado ain el
nivel de aplicacién préactica que si tienen otras metodologias de aprendiza-
je automatico. Esto se debe a que muchas de las premisas que se asumen
en los trabajos tedricos son rapidamente quebrantadas al llevar las ideas a
la préactica (Settles, 2011). En nuestro caso, experimentamos con el uso de
esta metodologia aplicada en un problema de interés actual, que tampoco
ha alcanzado los niveles de performance de otros problemas tradicionales de

PLN.
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Capitulo 3

Deteccion de Weasel Words con
Active Learning

En este capitulo se presenta en primer lugar el estado del arte del proble-
ma de la deteccién de especulaciones, en particular, la detecciéon de oraciones
con weasel words. Seguidamente se presenta el abordaje computacional adop-
tado y los corpus sobre los que se trabajara. Luego se dedica una secciéon a
la descripcion del diseno del experimento, es decir, las diferentes pruebas a
realizar de forma de cumplir con los objetivos del trabajo. y se dedica una
seccién a la presentacion de los criterios de evaluacion. Se prosigue con la
descripcion de los primeros modelos implementados (Naive Bayes y SVM) y
su proceso de mejora. Finalmente, se presenta el trabajo realizado con active
learning, describiendo el enfoque adoptado para el escenario del proyecto y el
algoritmo aplicado. La tltima seccién se dedica a presentar algunos detalles
de implementacion.

3.1. Deteccién de especulaciones

La calidad especulativa de una proposicion viene dada por lo que se lla-
man “marcas de especulaciéon”, del inglés hedge cues (Lakoff, 1973), que son
aquellas palabras que debilitan la seguridad o certeza de una proposicion.
Las marcas de especulacién pueden ocurrir como palabras aisladas ( “seems”,
“suggest”, “maybe”), secuencias de palabras ( “indicates that”, “there is no
evidence”) o incluso como secuencias discontinuas de palabras. Por otro lado,
si bien existen palabras que tipicamente forman parte de marcas de especula-
cion, éstas no son siempre empleadas con una semantica especulativa, como

en el siguiente ejemplo:

Ejemplo 3.1 (Weasel words segiin contexto)
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= We suggest you bring your outerwear. (“Sugerimos llevar ropa de abri-
go.”)

» Climate theories crumble as data and experts suggest global cooling. (“Las
teorias sobre el clima se derrumban frente a datos y expertos que sugieren
enfriamiento global.”)

La correcta detecciéon de estas marcas resulta entonces una tarea no trivial
que va mas alla de la simple categorizacién de palabras y requiere en general
la consideracion del contexto en que ocurren.

Una tarea mas ambiciosa que extiende la deteccién de las marcas en si,
es la identificacién de su alcance dentro de una oracién. Es decir, la porcion
de informacion que es afectada por el caracter especulativo de cada marca.
Si bien esta tarea es de interés para el area, escapa a los alcances de este
proyecto. Para mayor informacion se sugiere recurrir a las referencias citadas,
en particular a Morante and Sporleder (2012).

La mayoria de las publicaciones que tratan el tema de las especulaciones se
centran en textos sobre biologia molecular, y hacen uso del corpus BioScope
(Szarvas, 2008). Es en Ganter and Strube (2009) que se introduce un dominio
de andlisis distinto en el que se busca detectar informacién no factual en
oraciones de Wikipedia. En su trabajo experimentan con dos clasificadores,
uno que se basa en las palabras que preceden a las weasel wordsy otro basado
en patrones sintacticos. Ambos clasificadores obtienen resultados similares.
El clasificador basado en patrones sintacticos obtiene mejores resultados en
un conjunto de datos reanotados por los autores, sugiriendo que este enfoque
puede detectar weasel words que no han sido detectadas anteriormente.

La tarea de la clasificacion binaria de oraciones segiin su contenido especu-
lativo se termina de consolidar en la Shared Task de la decimocuarta edicion
de la Conference on Computational Natural Language Learning (CoNLL) en
2010. Las Shared Tasks de estas conferencias consisten en la presentacion de
algun problema de actualidad en el drea, el cudl se especifica en formato de
competencia.

El titulo de la competencia en ese ano fue “Learning to Detect Hedges
and their Scope in Natural Language Text” (Farkas et al., 2010) y la pri-
mera tarea consistio en la deteccion de oraciones con contenido especulativo
(clasificacién binaria) en dos conjuntos de datos: articulos de biologia mo-
lecular del BioScope corpus (Task1B), y péarrafos de Wikipedia (Task1W).
Los enfoques tomados para esta tarea pueden agruparse a grandes rasgos en
dos categorias. Por un lado estan aquellos sistemas que utilizaron técnicas de
desambiguacion de oraciones aplicando un enfoque basado en Bag of Words
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(BOW), donde se ponderan las palabras segin su cantidad de ocurrencias,
sin importar el orden lineal en que éstas aparecen. Siguiendo otro enfoque
estan aquellos sistemas que se centraron en la deteccién de marcas de es-
peculacion, clasificando cada oracién segtin contengan marcas o no. Dentro
de esta segunda categoria, algunos sistemas utilizaron clasificacion de las
palabras basandose en tokens, mientras que otros utilizaron técnicas de cla-
sificacién secuencial, tipicamente Campos Aleatorios Condicionales (Lafferty
et al., 2001) (CRF, del inglés Conditional Random Fields).

En Farkas et al. (2010) se remarca el hecho de que los sistemas con me-
jores resultados en la tarea TasklW emplean el enfoque BOW, mientras que
los mejores resultados en la tarea TasklB son logrados con enfoques de cla-
sificacion secuencial. Una posible causa es el hecho de que los textos sobre
biologia molecular siguen patrones simples, haciendo fécil el aprovechamiento
del contexto en que las palabras ocurren tomando ventanas pequenas, mien-
tras que los parrafos de Wikipedia son de naturaleza mucho mas diversa. El
mejor sistema para la tarea TasklB corresponde a Tang et al. (2010), que
utiliza un enfoque en cascada en el cual se utilizan dos CRF's. Sus resultados
alcanzan 0,864 en medida F*. En el corpus de Wikipedia obtienen 0,550 en
medida F', reafirmando lo mencionado anteriormente. Por otro lado, el mejor
sistema para la tarea TasklW se presenta en Georgescul (2010) obteniendo
0,602 en medida F', alcanzando 0,785 puntos en medida F en la tarea Task1B.

3.2. Aproximacién computacional

En nuestro caso, abordamos el problema de la deteccion de weasel words
en una oracién como un problema de clasificacion binaria. Es decir, busca-
mos una funcién que, dada una oracién, sea capaz de asignarle una de dos
etiquetas, segin incluya weasel words o no. A este tipo de funciones se las
denomina clasificadores.

En general, previo a la clasificacién de un ejemplo, es preciso realizar
la extraccion de atributos; llevar el ejemplo de entrada a una representacion
uniforme en donde se conocen los valores que toman los atributos elegidos. Los
atributos son las caracteristicas del ejemplo que seran considerados relevantes
para decidir su categoria. En este caso, los ejemplos de entrada son oraciones
y los atributos que consideramos estan fuertemente ligados las palabras que
ocurren en cada oracion.

El esquema general de funcionamiento de un algoritmo de aprendizaje
supervisado se muestra en la figura 3.1. Se parte de un conjunto de ejem-

La medida F es una medida de resumen de las medidas de precisién y exhaustividad
(recall). Estas definiciones se presentan mds adelante en este capitulo.
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plos etiquetados, y se extraen los valores de los atributos de cada ejemplo,
obteniendo una representacion uniforme. Esta informacién se entrega al algo-
ritmo de aprendizaje, que construye un clasificador capaz de etiquetar nuevos
ejemplos, que son previamente llevados a la misma representacién uniforme.

Nuestro trabajo consiste entonces en elegir los atributos de las oracio-
nes, implementar la funciéon de extraccién, y construir algoritmos capaces
de generar o entrenar clasificadores a partir de los ejemplos etiquetados de
entrada.

o) LTI+ ()
— </ -
ejemplos II ~ [IITTT1]+ N algoritmo de
etiquetados |:Pl) :/ aprendizaje
(LTI ]+
@)

(
nuevo ejemplo I/\> 11 I)

Figura 3.1: Aprendizaje supervisado. Extraccion de atributos (1). El algoritmo de
aprendizaje construye un clasificador (2 y 3). Llega un nuevo ejemplo, y se repite
el proceso de extraccion de atributos (4). El clasificador predice una etiqueta para
el nuevo ejemplo (5 y 6).

3.3. Corpus de entrenamiento y evaluacion

Con fines comparativos, los corpus utilizados en este trabajo son los mis-
mos que se elaboraron para la primera tarea de la Shared Task de la ConLL
2010. A continuacion se describe el proceso de extraccion, segin se explica
en Farkas et al. (2010).

El corpus de entrenamiento fue confeccionado a partir de 2186 articulos
de Wikipedia y cuenta con un total de 11111 oraciones de las cuales 2484
tienen contenido especulativo. A partir de otros 2346 articulos se construye el
corpus de evaluacién con 9634 oraciones conteniendo 2234 oraciones inciertas.
Para la seleccion de los articulos se tuvo en cuenta el etiquetado por parte
de los editores de Wikipedia que indica la presencia de weasel words. Cabe
destacar que la cantidad de etiquetas utilizadas con este fin en Wikipedia no
es menor, dado que existe un gran nimero de etiquetas equivalentes, a la vez
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<sentence certainty="uncertain" id="S1.2">
<ccue>Many argue</ccue> that the news media are simply catering
to public demand.
</sentence>

Cuadro 3.1: El ejemplo 3.2 en el formato utilizado en la Shared Task de la ConLL
2010.

’ Corpus ‘ Articulos ‘ Oraciones factuales ‘ Oraciones inciertas ‘ Total ‘
Entrenamiento 2186 8627 2484 11111
Evaluacion 2346 7400 2234 9634

Cuadro 3.2: Resumen de los corpus utilizados.

que se pueden utilizar etiquetas a nivel de oracién, de parrafo, de secciéon o
incluso a nivel de articulo.

Ejemplo 3.2 (Formato de Wikipedia)
Many argue {weasel-inline} that the news media are simply catering to public
demand.

A partir de un respaldo de la Wikipedia en inglés se extrajeron todos
los articulos que incluian alguna etiqueta de weasel, alcanzando un total de
5874 etiquetas diferentes (Farkas et al., 2010). Luego se seleccionaron 438 de
estos articulos en forma aleatoria para ser anotados manualmente. De este
conjunto inicial se extrajo una lista de las weasel words més frecuentes, que se
tomo como referencia para obtener el resto de los articulos. Finalmente todas
las oraciones fueron anotadas manualmente, identificando como inciertas a
aquellas oraciones que incluian al menos una etiqueta de weasel. El resultado
de este procedimiento son dos corpus en los cuales aparecen palabras utiliza-
das como weasel words tanto en oraciones no especulativas como en oraciones
inciertas. Ambos se encuentran publicados en formato XML en el sitio de la
conferencia?.

El ejemplo 3.2 muestra el ejemplo 1.1 en el formato utilizado en Wiki-
pedia, mientras que el cuadro 3.13 muestra el mismo ejemplo, pero en el
formato XML utilizado en los corpus de la conferencia. En este caso, en el
ejemplo de Wikipedia se utilizé la plantilla {weasel-inline}, que denota la
existencia de weasel words en la oracién. Este es el nivel de precisién mas
alto que provee Wikipedia para identificar weasel words. Notamos que en el

2http://www.inf.u-szeged.hu/rgai/conll2010st /
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formato de la conferencia, se marcan exactamente cudales son las weasel words
de la oracion mediante etiquetas especificas.

3.4. Diseno del experimento

De acuerdo con los objetivos del proyecto, separamos el experimento a
realizar en dos fases. Primero, se construyen clasificadores tradicionales de
aprendizaje supervisado con dos técnicas ampliamente utilizadas en el area:
Nuaive Bayes, y Maquinas de Vectores de Soporte (SVM). En segundo lu-
gar, una vez implementados estos modelos, se procede a los experimentos
con active learning, tomando un clasificador basado en Naive Bayes como
clasificador de base.

El corpus de entrenamiento se divide en dos subcorpus durante todo el
desarrollo; uno de entrenamiento en si (con 10000 oraciones), y otro de prue-
bas (con 1111 oraciones), sobre el cual se mide la performance de los modelos
a medida que se van construyendo y mejorando. Los criterios de evaluacién
de los clasificadores coinciden con los tomados en la Shared Task de la ConLL
2010, y se presentan en la siguiente seccién.

Es importante notar que, en los enfoques tradicionales, los ejemplos de en-
trenamiento son elegidos de manera aleatoria, mientras que en active learning
los elige el algoritmo. Uno de los objetivos del experimento es precisamente
comparar este aspecto de ambas metodologias, entrenando los clasificadores
tradicionales con todo el corpus de entrenamiento por un lado, y permitiendo
que el algoritmo de active learning elija sus ejemplos del mismo corpus en
forma incremental por otro.

Las primeras pruebas realizadas involucran la implementaciéon de un cla-
sificador basado en Naive Bayes, con un conjunto de atributos basico. El
clasificador se entrena sobre el subcorpus de entrenamiento y se calcula su
performance sobre el subcorpus de pruebas. Luego, utilizando los mismos
atributos, se implementa un clasificador basado en SVM, que es evaluado del
mismo modo. Adicionalmente se lleva a cabo un conjunto de pruebas con el
fin de ajustar los parametros especificos de este modelo. Una vez implemen-
tados ambos modelos, se procede a la mejora del conjunto de atributos bésico
inicial. Como resultado de este proceso se obtiene un nuevo conjunto de atri-
butos, con una serie de parametros asociados, los cuales fueron ajustados a
través de un nuevo conjunto de pruebas.

Finalizadas las pruebas con los modelos tradicionales, se realizan las pri-
meras pruebas con active learning, utilizando como clasificador de base el
clasificador con el cual se obtuvieron los mejores resultados sobre el corpus
de pruebas (el clasificador basado en Naive Bayes, con los atributos mejora-
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dos). Como se menciona antes, el objetivo de este experimento es comparar el
desempeno de un mismo clasificador con la diferencia que aporta la seleccién
dinamica de los ejemplos de entrenamiento. El algoritmo seria exitoso en caso
de alcanzar niveles equivalentes de performance con una cantidad sustancial-
mente menor de ejemplos etiquetados que el total de ejemplos en el corpus
de entrenamiento. De esta forma, nuestro experimento consiste en construir
un marco de trabajo en el cual el algoritmo elige dindmica, inteligente e in-
crementalmente los ejemplos con los cuales entrenar el clasificador de base,
midiendo la performance sobre el subcorpus de pruebas en cada paso.

En la seccién que sigue se presentan los criterios de evaluacion aplica-
dos, para luego dar paso a la descripcion de los clasificadores y las pruebas
realizadas.

3.5. Criterios de evaluacion

Con el fin de poder comparar los resultados, los criterios de evaluacién
utilizados en este trabajo coinciden con los adoptados en la Shared Task de
la ConLL 2010. Dadas las predicciones de un clasificador y la clasificacion
correcta para un conjunto de ejemplos, se definen los siguientes subconjuntos:

» verdaderos positivos (VP): Oraciones inciertas correctamente etiqueta-
das por el clasificador.

= falsos positivos (FP): Oraciones factuales incorrectamente etiquetadas
por el clasificador.

» verdaderos negativos (VN): Oraciones factuales correctamente etique-
tadas por el clasificador.

» falsos negativos (FN): Oraciones inciertas incorrectamente etiquetadas
por el clasificador.

A partir de estas definiciones se calculan la precisién, exhaustividad y su
media arménica (F'), como sigue:

vPpP

= precision (P): yppp

= exhaustividad (R): pi5x

PxR
P+R

La precisiéon mide la cantidad de aciertos con respecto al total de las pre-
dicciones de positivos, mientras que la exhaustividad mide la cantidad de
oraciones inciertas reconocidas con respecto a su total. La media arménica
es una medida resumen de amplio uso en el area.

» media arménica (F'): 2
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#Extraccio’n de atributos para la oracio’n
# "The best of The Beatles"

{’the’:2, ’be’:0; ’of’:1}

#Ejemplo de oracio’n etiquetada

({’the’:2, ’be’:0; ’of’:1},’certain’)
#Conjunto de entrenamiento con dos ejemplos
[({’the’:2, ’be’:0; ’of’:1},’certain’),
({’the’:1, ’be’:1; ’0f’:1},’uncertain’)]

Cuadro 3.3: Ejemplos de los formatos utilizados durante la implementacion. Los
atributos considerados se corresponden con las cantidades de ocurrencias de las
palabras “the”, “be” y “of” en la oracion.

3.6. Clasificadores iniciales

Como se menciona en secciones anteriores, en primer lugar se trabajé en
la construccion de un clasificador basado en Naive Bayes, y luego se realizé la
implementacion de un clasificador que utiliza SVM. En ambos casos se uti-
lizé el mismo conjunto de atributos béasico que toma en cuenta la cantidad
de ocurrencias de las palabras en cada oracion.

Nos centramos ahora en el proceso de seleccion, extraccién y mejora de los
atributos considerados. Detalles sobre la implementacién de ambos modelos
se presentan mas adelante.

3.6.1. Extraccién de atributos: Bag of Words

Una vez elegidos los modelos con los que trabajamos, es necesario definir
la funcién de extraccion de atributos para las oraciones. Esto es, llevar el texto
de una oracién a una representacién uniforme como se muestra en el cuadro
3.3. En este primer acercamiento se eligieron como atributos las cantidades
de ocurrencias de las palabras mas frecuentes en el corpus de entrenamiento.
Este enfoque se conoce como “bolsa de palabras” o “Bag of Words” (BOW)),
y fue uno de los modelos de base mas ampliamente utilizado en la Shared
Task de la ConLL 2010. En nuestro caso, el método consiste en contar los
tokens del corpus de entrenamiento, y quedarse con los N mas frecuentes,
exceptuando los primeros M (que serdn considerados como stop words) 3,
que se considera no aportan informacién valiosa al modelo. Los valores que
toman los atributos seran la cantidad de ocurrencias de cada uno de los
tokens seleccionados en la oracién en cuestion. Es importante destacar que

3N > M. En secciones siguientes se especifican los valores utilizados y su ajuste.
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este enfoque es dindamico en sus atributos, ya que en la medida que cambie
el conjunto de entrenamiento, cambian los atributos considerados.

3.6.2. Primeros resultados

En el cuadro 3.4 se presentan los primeros resultados obtenidos al evaluar
el clasificador NB sobre el corpus de pruebas, con los atributos mencionados
para N = 1500 y M = 50. En esta etapa se excluyeron los titulos de los
articulos de ambos subcorpus (entrenamiento y de pruebas) porque se con-
sideré que no aportaban informacion al modelo.

’ Clasificador \ Precision \ Exhaustividad \ Medida F’ ‘
| NB-BOW ,N=1500,M=50 | 0,595 | 0,359 | 0448 |

Cuadro 3.4: Primeros resultados con el clasificador NB-BOW sobre el subcorpus
de pruebas.

El modelo basado en SVM admite diversos parametros e especificos para
construir el clasificador a partir del conjunto de entrenamiento. En particular
se realizaron pruebas con los siguientes parametros:

= Tipo de SVM: C-SVC, nu-SVC.

= Costo: Aplica cuando el tipo es C-SVC, y controla la relacién entre los
errores cometidos sobre los ejemplos de entrenamiento y la maximiza-
cién de la distancia a los vectores de soporte. Puede variar en [0, 0o].

= Nu: Aplica cuando el tipo es nu-SVC, y es el equivalente al parametro
anterior para este tipo de SVM. Puede variar en [0, 1].

En el cuadro 3.5 se presenta un resumen de las pruebas realizadas combinan-
do diferentes valores para estos parametros. Se utilizé el conjunto de atributos
implementado hasta el momento, es decir los atributos BOW, con N = 1500
y M = 50. Al igual que en la prueba anterior aqui también se excluyeron
los titulos de los articulos. La combinacién de parametros que obtuvo me-
jores resultados en medida F' es la que se utilizé en adelante para todos los
clasificadores SVM.

3.7. Mejora de atributos

Luego de realizadas las primeras pruebas con ambos modelos de clasifica-
dores se procedié a la mejora de los atributos. Hasta este punto y tal como
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’ Tipo SVM \ Costo \ Nu \ Precision | Exhaustividad | Medida F

C-SVC 1 |n/a| 0539 0.377 0,444
C-SVC 2 n/a 0,506 0,387 0,439
C-SVC 3 n/a 0,515 0,401 0,451
C-SVC 4 n/a 0,500 0,406 0,448
C-SVC 5 |n/a| 0,520 0,424 0,467
C-SVC 6 | n/a| 0517 0,415 0,460
C-SVC 7 | n/a| 0,520 0,415 0,462
CSVC S | mn/a| 0511 0415 0,458
mu-SVC | n/a | 0,1 | 0,206 0,567 0,302
nu-SVC n/a 0,2 0,201 0,548 0,294
nu-SVC n/a | 0,3 0,405 0,493 0,445
nu-SVC | n/a | 04 | 0,489 0,410 0,446
-SVC | n/a | 05| 0,614 0.323 0,423

Cuadro 3.5: Resumen de los resultados del ajuste de parametros especificos para el
clasificador SVM-BOW sobre el subcorpus de pruebas.

fuera mencionado en 3.6.1, se habia empleado un enfoque basado en BOW
simple para seleccionar los atributos de las oraciones. Este enfoque consistia
en tomar los N tokens mas frecuentes en el corpus de evaluacién exceptuando
a los primeros M, considerados como stop words. Posteriormente, se agrega-
ron las siguientes mejoras:

» Bag of Lemmas (BOL): Enfoque analogo al anterior BOW, donde se
sustituyen los tokens por sus correspondientes lemas.

» Entidades con nombre propio (NEs): Se agrupan en un token genérico
aquellos tokens que juntos representan un nombre propio.

» Expresiones regulares para weasel words (Wexes): Se confecciona una
lista de expresiones regulares para detectar expresiones utilizadas fre-
cuentemente en oraciones inciertas.

En las siguientes secciones se describe la implementacién de estas mejoras.

3.7.1. Bag of Lemmas y entidades con nombre

El primer cambio introducido tiene como objetivo mejorar el proceso de
generalizacién del algoritmo, llevando cada palabra a su forma canénica.
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#Extraccio’n de atributos (BOL)

#"The authenticity of the manuscript has been challenged,
# while some say it can’t possibly be fake."

{’the’:2, ’be’:2; ’of’:1}

Cuadro 3.6: Ejemplo de extraccion de atributos con el agregado de lemas.

#Extraccio’n de atributos (BOL+NES)
#"The best of The Beatles."
{’the’:1, ’be’:0; ’of’:1; ’NES’:1}

Cuadro 3.7: Ejemplo de extraccion de atributos con el agregado de lemas y reco-
nocimiento de entidades con nombre.

Esto es, diferentes conjugaciones de un mismo verbo, las formas singulares
y plurales de un mismo sustantivo, o las diferentes formas comparativas de
adjetivos se agrupan en un mismo atributo, en vez de tomar un atributo por
cada una. De forma andloga al enfoque BOW, ahora los atributos pasan a
ser los lemas mas frecuentes en el corpus de entrenamiento, exceptuando los
primeros. En el cuadro 3.6 se ejemplifica la nueva funcién de extraccién de
atributos.

En la misma linea, se agrega un atributo que cuenta la cantidad de enti-
dades con nombre en la oracién. En consecuencia, las palabras que son parte
de una entidad con nombre dejan de ser consideradas para los atributos del
BOL y se agrupan en un solo objeto que suma a la cuenta del nuevo atri-
buto. En el cuadro 3.7 se muestra un ejemplo de la funcién de extraccion de
atributos que incluye el nuevo atributo.

Ambos cambios contribuyen a la generalizacion en cuanto a que se reduce
considerablemente el tamafnio del conjunto de atributos posibles, ya que la
cantidad de lemas distintos es menor que la cantidad de palabras distintas.

3.7.2. Wexes

Por 1ltimo, se agregd una serie de atributos que se corresponden con
una lista de expresiones regulares que intentan capturar informacion relevan-
te para distinguir oraciones inciertas. Llamamos a estas expresiones Wexes
(acrénimo plural de “weasel expression”). La lista fue confeccionada en for-
ma manual a partir de una serie de expresiones recolectadas de Wikipedia,
y posteriormente extendida y refinada a partir del anélisis de errores en el
subcorpus de pruebas. Luego se extendié cada frase de la lista mediante una
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expresion regular de forma de expandir su alcance, intentando mantener las
caracteristicas relevantes para distinguir las weasel words. En el cuadro 3.8
se muestra la lista utilizada en las pruebas.

Se agregd un atributo binario por cada expresion, y se modifico la funcion
de extraccion de atributos para que intente emparejar cada expresion con la
oracion en cuestion, dando el valor 1 al atributo correspondiente en casos de
emparejamiento positivo o 0 en caso contrario. En el cuadro 3.9 se presenta un
ejemplo de la funcién final extraccion de atributos. Més adelante, al presentar
los resultados, veremos que el agregado de estos atributos genera una mejora
significativa en la performance de los clasificadores.

3.8. Ajuste de parametros

Una vez implementados los clasificadores y luego de realizada la mejora
de los atributos, podemos seguir con el ajuste de parametros. Al igual que en
pruebas anteriores, se divide el corpus de entrenamiento en dos subcorpus,
uno de entrenamiento en si, y otro de pruebas, sobre el cual se evalian los
clasificadores. En particular, los parametros que variaron en este experimento
son:

1. Utilizacién de BOW o BOL.

2. Los pardmetros N y M del BOW (y BOL), es decir la cantidad de
palabras que se consideran dentro de las més frecuentes (N) y cudles
de esas son las que se descartan (las primeras M).

3. Utilizar atributos con dominio natural o booleano en el BOW (o BOL).
Es decir, contar las ocurrencias de cada token, o utilizar atributos bi-
narios representando la ocurrencia o no del token en la oracion.

Donde:
N € {5000, 4000, 3000, 2000, 1000, 500} y M € {50, 20, 10,0}

El reconocimiento de nombres propios se mantuvo en todos los casos. El
ajuste se hizo sobre ambos modelos (Naive Bayes y SVM), y se ejecutaron
pruebas con todas las combinaciones de valores para los pardmetros men-
cionados, resultando en un total de 96 casos para cada modelo. Luego se
tomé la mejor configuracion de valores de cada modelo y se agregé la lista
de wexes. En el cuadro 3.10 se resumen los resultados. A primera vista llama
la atencion que en ambos casos sea mejor utilizar la variante en la que se
utilizan atributos binarios para el BOL. Es posible que este comportamiento
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>it\s+(has\s+been|was|is)\s+.*(said|claimed|noted|stated|indicated|
argued| believed|mentioned|perceived|expected|commented|thought |
speculated|shown)’,

>it\s+(is|has|was)\s+.*ed’

> (some |many |most) \s+people’

> (some |many |most) \s+people\s+(have\s+)?’

> (some |many |most) \s+(have\s+) 7 ((people) \s+) ? (\w*d | known | thought) ’

> (some |many |[most) \s+((people) \s+)?(saylclaim|notel|statelindicatel|
argue|believe|mention|perceive|expect|comment|think|speculate]
show) ’

> (studies|experience)\s+.*(saylclaim|note|state|indicate|arguel
believe|mention|perceivel|expect|comment |think|speculate|show)’

>according\s+to\s+((some|others|many|most| (the\s+majority) | (the\s+
minority) | several| (a\s+wide) | various|few|numerous)\s+)?(people\s
+)7??

’some | people|others|many|most | (the\s+majority) | (the\s+minority) |
several| (a\s+wide) |various|few|numerous’

> (more\s+than|up\s+to|upwards\s+of)’

‘mostly|generally|usually|commonly|greatly|vastly|mainly|relatively
|poorly|universally|widely’

> (has |have) \s+been’

> (arel|is|was|were)\s+(\w*d|known|thought)’

> (i\s+heard\s+) | (it\s+(stands\s+to\s+reason|is\s+known|turns\s+out|
was\s+noted)) | (there\s+is\s+(no\s+) 7evidence\s+) | appears|seems| (
looks\s+like) | (is\s+(most\s+)?1likely)’

’almost’

‘might |may’

’responsible’

’principal |primary|main’

"better|significant|important|great|extensive|widespread|vast’

’apparently|likely|virtually’

’supposedly|allegedly|seemingly’

’would’

’known’

’controversial’

’increasing’

’important’

’critics’

’clearly’

’claim’

’series\s+of’

Cuadro 3.8: La lista completa de Wexes utilizada.
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#Extraccio’n de atributos (BOL+NES+WEXES)

oracion = "The authenticity of the manuscript has been challenged,
while some say it can’t possibly be fake."

WX1 = ’it\s+(has\s+been|was|is)\s+.*(said|claimed|...|shown)’,

WX2 = ’(some|many|most)\s+((people)\s+)7?(saylclaim]|...|show)’

WX3 = ’mostlyl|generally|...|widely’

WX4 = ’(has|have)\s+been’

fset = {’the’:2, ’be’:2; ’o0f’:1, ’NES’: 0, ’WX1’: 0, ’WX2’:1 , ’WX3
’:0, ’WX4’:1}

Cuadro 3.9: Ejemplo de extraccion de atributos que incorpora todas las mejoras.
Por razones de claridad, solo se utilizan cuatro wexes.

‘ Parametros ‘ Modelo ‘ Precision ‘ Exhaustividad ‘ Medida F ‘
BOL,CB,N=500,M=10 Naive Bayes 0,589 0,544 0,566
BOL,CB,N=500,M=10,WEXES | Naive Bayes 0,653 0,595 0,623
BOL,CB,N=500,M=0 SVM 0,787 0,443 0,567
BOL,CB,N=500,M=0,WEXES SVM 0,800 0,456 0,581

Cuadro 3.10: Resumen de los resultados del ajuste de pardmetros (sobre el corpus
de pruebas). BOL: Bag of lemmas, CB: Conteo booleano.

se dé porque al contar, los valores de los atributos resultan un poco mas dis-
persos, mientras que utilizando solo dos valores los ejemplos son mas faciles
de agrupar.

Ademis, se corrobora que es mejor (en el corpus de pruebas) utilizar los
lemas de los tokens en vez de los tokens mismos. Observamos una mejora
sustancial en ambos casos al agregar la lista de expresiones de weasels, donde
ademas el clasificador NB supera en aproximadamente 4 puntos al clasificador
SVM. Por otro lado, el clasificador SVM logra la mayor precisiéon aunque baja
exhaustividad, mientras que el clasificador NB tiene valores menos separados
de precision y exhaustividad que le permiten alcanzar una mejor performance
en medida F'.

Con estas pruebas se concluye el trabajo sobre los clasificadores tradicio-
nales, y se da paso a las pruebas con active learning.

3.9. Active Learning

En esta seccion se describe el enfoque tomado para la aplicaciéon de méto-
dos de active learning al problema de la deteccién de oraciones inciertas.
Recordemos que el objetivo basico del active learning es minimizar la canti-
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dad de consultas a oraculos, eligiendo las consultas de forma conveniente. La
intenciéon de este experimento es estudiar la aplicabilidad de técnicas basicas
de active learning esperando alcanzar los resultados anteriormente mencio-
nados.

De los tres escenarios mencionados en Settles (2009), el mds conveniente
resulta ser aquel en que se tiene acceso a los ejemplos sin etiquetar, para
elegir de entre ellos los mas adecuados para enviar al oraculo. Uno de los
otros escenarios posibles implica la sintesis de oraciones, que escaparia a los
alcances de este trabajo y el restante implica tener un flujo de oraciones de
ejemplo, donde los ejemplos van apareciendo de a uno por vez y el algoritmo
decide en el momento si consultar por su etiqueta o no. Si bien este caso se
pudo haber simulado con el corpus de entrenamiento, se decidié implementar
el caso mencionado anteriormente, bajo el supuesto de que es mejor poder
analizar todos los ejemplos antes de seleccionar uno para consultar.

Por otro lado, una de las técnicas de seleccion de consultas mas utilizadas
es la seleccion por incertidumbre, en la que se elige aquel ejemplo que mini-
miza la confianza que el clasificador tiene en su prediccién. Llevado a nuestro
caso, el conjunto de ejemplos sin etiquetar sera el corpus de entrenamiento
(simulando que se desconocen sus etiquetas), y debido a que estamos reali-
zando clasificacion binaria, nuestra estrategia consistira en seleccionar para
consultar aquella oracién cuya etiqueta mas probable tenga la probabilidad
mas proxima a 0,5.

El oraculo se simula con el mismo corpus anotado. Esto es, en vez de tener
un experto que clasifique los ejemplos elegidos para consultar su etiqueta,
simplemente se devuelve la etiqueta asignada en el corpus. De esta forma
podemos comparar los resultados en cantidad de consultas y performance
contra el enfoque tradicional.

Definidos el escenario y el método de seleccién de consultas, es impor-
tante notar que el planteo del active learning es independiente del modelo
subyacente. Respetando esta nocién, se implemento6 el algoritmo de forma
de poder desacoplar la metodologia del clasificador de base. En el cuadro
3.11 se muestra el pseudocddigo del algoritmo implementado. Podemos ver
que el tnico requisito para el clasificador de base es tener la capacidad de
entrenarse a partir de un conjunto inicial de ejemplos etiquetados, y luego
poder interiorizar nuevos ejemplos de forma incremental, a medida que se
van consultando. En nuestro caso, se implemento la version activa del clasi-
ficador basado en Naive Bayes, y fue necesario realizar algunos cambios en
la implementacién para cumplir con este requisito.

33



1

N

conjunto_entrenamiento = conjunto_inicial

clasificador = ENTRENAR conjunto_entrenamiento

consultas = CONTAR conjunto_inicial

MIENTRAS (performance < umbral Y NO VACIO pool)
oracion_incert = BUSCAR_MIN_PROB pool
BORRAR oracion_incert DE pool
ACTUALIZAR clasificador CON oracion_incert
performance = EVALUAR clasificador EN corpus_prueba
consultas++

FIN MIENTRAS

DEVOLVER clasificador, consultas

Cuadro 3.11: Pseudocddigo del algoritmo de active learning aplicado.

Naive Bayes incremental

La forma més directa de lograr una version incremental del algoritmo
de Naive Bayes es reentrenar el clasificador cada vez que llega un nuevo
ejemplo. Internamente, esto implica volver a hacer recuentos de ocurrencias
de etiquetas y valores de atributos que ya son conocidos. Para lograr el mismo
resultado y evitar hacer recuentos innecesarios se implementé una version
incremental del algoritmo anterior. En particular, al entrenar un clasificador
de este tipo es necesario calcular:

» La distribucion de frecuencias de las etiquetas, a partir de la cantidad
de ejemplos en cada categoria (dos en nuestro caso).

» Para cada atributo y para cada categoria, la distribucion de frecuencias
de los valores del atributo. Por ejemplo, para un atributo a con dominio
{0, 1}, en oraciones inciertas, se calcula a partir de la cantidad de veces
que el atributo toma cada uno de los valores en este tipo de oraciones.

A partir de estas distribuciones se crean estimadores de probabilidad de “ve-
rosimilitud esperada” (del inglés “Expected likelihood estimate”), que son
equivalentes a los de maxima verosimilitud donde previamente se suma 0,5
a cada valor observado. Finalmente con los estimadores instanciados se crea
el clasificador. Entonces para implementar el modelo incremental, basta con
mantener los contadores mencionados, actualizarlos cuando llega un nuevo
ejemplo (incrementar los campos indicados) y volver a crear los estimadores.
En el cuadro 3.12 se muestra la estructura general del algoritmo incremental.

Hasta este punto, tenemos un algoritmo que en cada iteracion recorre y
estima la probabilidad de contener weasels para cada oracién en el conjunto
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PROC actualizarClasificador(clasificador,ejemplo)

netq = ejemplo.etiqueta

natrs = ejemplo.atributos_valores

#actualiza la cantidad de ejemplos etiquetados con netq

INCREMENTAR clasificador.frecdist_etiquetas, netq

PARA CADA atr,val EN natrs:

#actualiza frec(vallnetq, atr)
INCREMENTAR clasificador.frecuencias_atr[atr,netq], val

#crea la distribucio’n para las etiquetas

FIN PARA

distr_etiquetas = ESTIMADOR(clasificador.frecuencias_etq)

#contiene la distribucio’n para los valores de los atributos para

cada etiqueta

distrs_atributos = []

PARA CADA ((etq, atr), frecdist) EN clasificador.frecuencias_atr:
#crea la distribucio’n para estimar P(valor|etq,atr)
#frecdist es la distribucio’n por frecuencias
#de valores para el atributo atr y la etiqueta etq
probdist = ESTIMADOR(frecdist)
distrs_atributos[etq,atr] = probdist

FIN PARA

clasificador = CREAR_CLASIFICADOR distr_etiquetas,

distrs_atributos
FIN PROC

Cuadro 3.12: Pseudocodigo del algoritmo de Naive Bayes incremental. Se parte
de un clasificador ya entrenado y un nuevo ejemplo etiquetado, y se devuelve el
mismo clasificador actualizado con la informacion del nuevo ejemplo.
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de oraciones sin etiquetar. En vista de los altos costos computacionales que
esto conlleva, se implementé una variante del algoritmo anterior que seleccio-
na pequenos subconjuntos en cada iteracion en vez de tomar los ejemplos de
a uno. Esta ultima version es la que se utilizé finalmente en todas las pruebas
con active learning.

3.10. Detalles de implementacion

En esta seccién se presentan algunos detalles de implementacion de los
clasificadores construidos. El lenguaje elegido para el desarrollo del proyecto
fue Python debido a su facilidad de uso y mantenimiento.

3.10.1. Naive Bayes

Para construir los clasificadores basados en Naive Bayes se utilizé el Na-
tural Language Toolkit (NLTK)* de Python. Se trata de una biblioteca ex-
tensamente utilizada en el area, que ofrece herramientas simples y eficientes
para el procesamiento de lenguaje natural. En particular, el moédulo emplea-
do define un formato simple para los ejemplos de entrada, y para entrenar un
clasificador basta con proveer un conjunto de ellos. Completado el entrena-
miento podemos etiquetar nuevos ejemplos y, en consecuencia, evaluar la per-
formance del clasificador que se obtiene. En lo que sigue, se describe la serie

de transformaciones necesarias para utilizar la clase NaiveBayesClassifier
de NLTK a partir de los corpus de la Shared Task de la ConLL 2010.

Formato de entrada de NLTK

Al momento de la clasificacién, un ejemplo queda representado por los
valores que toman sus atributos. Con este fin, en NLTK se utilizan arreglos
asociativos (diccionarios), que asocian un valor a cada atributo. Las claves del
diccionario se corresponden con los nombres de los atributos, y los valores
del atributo estan dados por los valores asociados a la respectiva clave en
el diccionario. Un ejemplo etiquetado se representa como un par ordenado
con los atributos del ejemplo y la etiqueta correspondiente. Finalmente, un
conjunto de ejemplos es simplemente una lista de ejemplos etiquetados. En
el cuadro 3.3 se muestran algunos ejemplos en sintaxis Python.

4http://nltk.org/
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N

<sentence certainty="uncertain" id="S1.2">
In children, this type of hearing loss can lead to
social isolation for <ccue>several reasons</ccue>.
</sentence>

Cuadro 3.13: Ejemplo de una oracion en el formato provisto en la Shared Task de
la ConLL 2010.

{id:’s1.2’,

certainty:’uncertain’,

string:’In children, this type of hearing loss can lead to social
isolation for several reasons.’}

Cuadro 3.14: La representacion en formato Python (un objeto de tipo Sentence)
de la oracion del ejemplo 3.13.

Lectura de los corpus de Shared Task de la ConLL 2010

Disponiendo del corpus etiquetado y de la especificacion del formato de
entrada, fue preciso contar con una representacién intermedia que permitiera
el facil manejo de los ejemplos durante el desarrollo del trabajo. Con este
propdsito, se definié un conjunto de clases Python que se encargan de crear
objetos a partir de texto XML, mediante la biblioteca xml.dom.minidom®.
En los cuadros 3.13 y 3.14 se muestra un ejemplo de conversién de texto
XML a un objeto de tipo Sentence.

Para obtener los lemas de cada palabra y reconocer nombres propios se
utilizé el tagger GENIAS. Esta herramienta es externa a Python, por lo cual
resulté necesario hacer uso de la biblioteca subprocess que permite ejecu-
tar procesos externos. Se desarrollé un pequeno script de preprocesamiento
que permite cargar en las oraciones la informacién de cada token que provee
GENIA. En el cuadro 3.15 se muestra un ejemplo de salida del tagger. El
procedimiento de carga de los nuevos atributos consiste en escribir un archi-
vo con una oracion por linea, que serd entrada para GENIA. De acuerdo al
formato de salida de GENIA se cargan en cada objeto Sentence los datos
para cada uno de los tokens. Al momento de extraer los valores para las ora-
ciones, la funcién utiliza los lemas de cada token para actualizar el diccionario
de atributos y excluye aquellos tokens que son parte de un nombre propio.
Finalmente se agrega un atributo al diccionario que representa la cantidad

Shttp://docs.python.org/2/library /xml.dom.minidom.html
Shttp://www.nactem.ac.uk/GENIA /tagger/
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The The DT B-NP 0
best best NNP I-NP 0
of of IN B-PP 0
The The DT B-NP B
Beatles Beatles NNPS I-NP I

0 0

Cuadro 3.15: Ejemplo de salida de GENIA.

#Diccionario en NLTK

{(atributol,valorl), (atributo2,valor3), (atributo3,valor3)}
#Secuencia en libsvm

[valorl,valor2,valor3]

Cuadro 3.16: Ejemplo del formato para las oraciones requerido por libsum.

de nombres propios que aparecen en la oracion.

3.10.2. SVM

Para construir los clasificadores basados en SVM se recurrié a la biblioteca
para Python provista por 1ibsvm (Chang and Lin, 2011). Debido a algunas
diferencias en los formatos entre 1ibsvm y NLTK se hicieron modificaciones
en la funcion de extraccién de atributos de forma de que sea posible utilizarla
en ambos modelos.

En 1libsvm se definen problemas a partir de los cuales se entrenan los
clasificadores. Cada problema se crea a partir de una lista de ejemplos de
oraciones representadas por sus atributos, y una lista de igual largo con las
etiquetas correspondientes a cada oracion. Asumiendo que se tienen valores
para todos los atributos definidos para las oraciones, la biblioteca exige que
se represente cada oracion como la secuencia de valores para los atributos
elegidos. En nuestro caso esto se cumple por la forma en que se extraen
los atributos. Ademas, tanto las etiquetas como los valores que toman los
atributos deben ser llevados a tipos numéricos. En 3.16 se muestra un ejemplo
de conversion del formato de NLTK al requerido por 1ibsvm.
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Capitulo 4

Evaluacion

Dedicamos este capitulo a la presentacion de los resultados que se obtu-
vieron al evaluar los clasificadores implementados. Con fines experimentales
se realizaron pruebas con un conjunto de atributos bédsico (BOW) y con el
conjunto de atributos mejorados (que llamamos BOL). Ambas pruebas fue-
ron llevadas a cabo con los dos enfoques tradicionales (Naive Bayes'y SVM)
utilizando todo el corpus de entrenamiento. Por otro lado, para realizar las
pruebas con active learning sobre el clasificador basado en Naive Bayes, se
separo el corpus de entrenamiento en dos subcorpus, uno de entrenamiento,
y otro de pruebas.

La performance se calculé en términos de precision, exhaustividad y su
media armonica (medida F'), en funcién de la cantidad de ejemplos de entre-
namiento.

A continuacién, se muestran en primer lugar los datos correspondientes a
la performance sobre el corpus de evaluacion de los clasificadores tradiciona-
les. Luego se continta con la presentacion y el andlisis de los resultados del
experimento con active learning y finalmente se cierra el capitulo con algunos
comentarios sobre los errores méas comunes cometidos por los clasificadores.

4.1. Naive Bayes y SVM

Las figuras 4.1 y 4.2 muestran las curvas de aprendizaje que se obtuvie-
ron con el conjunto de atributos basico (BOW) para los clasificadores NB
y SVM, respectivamente. El eje horizontal representa la cantidad de ejem-
plos del corpus de entrenamiento (con un maximo de 11111 oraciones) y el
eje vertical mide la performance (precision, exhaustividad (recall) y medida
F') sobre el corpus de evaluacién. El tamanio del corpus de evaluacién es de
9634 oraciones. Esto permite visualizar la evolucion de la performance en
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funcion de la cantidad de ejemplos de entrenamiento. Resultados andlogos se
presentan en las figuras 4.3 y 4.4 para el conjunto de atributos mejorados.
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Figura 4.1: Evolucidon de los resultados sobre el corpus de evaluacion, para el cla-
sificador BOW-NB.

0.9

0.8

0.7 l

06

05 —— PRECISION

—— RECALL
04 MEDIDA F

- e AT e

0.2
0,1

0
2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000 12000

Figura 4.2: Evolucion de los resultados sobre el corpus de evaluacion, para el cla-
sificador BOW-SVM.

La tabla 4.1 presenta informacién resumida de las pruebas anteriores. En
particular se muestra el punto (la cantidad de consultas) en que se alcan-
zaron los maximos en medida F'. Los mejores resultados en medida F' son
alcanzados por los clasificadores NB con una puntuacién de 0,523, mientras
que los clasificadores SVM llegan sélo a 0,467. Podemos considerar que estos
resultados son razonables comparados con los resultados de la Shared Task
de la ConLL 2010, donde el mejor resultado fue de 0,602 en medida F' (0,720
y 0,517 en precisién y exhaustividad respectivamente).

Al analizar las medidas, observamos que la precision alcanzada por SVM
es varios puntos mayor a la de NB (0,835 sobre 0,689 de NB), relacién que se
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Figura 4.3: Evolucion de los resultados sobre el corpus de evaluacion, para el cla-
sificador BOL-NB.
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Figura 4.4: FEvolucion de los resultados sobre el corpus de evaluacion, para el cla-

sificador BOL-SVM.

invierte al observar la performance en exhaustividad, donde NB alcanza 0,422
mientras que SVM logra una puntuacion bastante mas baja de 0,33. Estos
resultados sugieren que los clasificadores NB sacrifican puntos de precision
arriesgando mas predicciones positivas, dando lugar a una mayor exhaustivi-
dad, mientras que los clasificadores SVM se mantienen mas seguros, logrando
una precision mayor pero con un cubrimiento menor de las weasel words que
aparecen en el corpus de evaluacion.

En todos los casos, si bien los maximos se dan antes de utilizar todo el
corpus de entrenamiento, las diferencias son menores con respecto a la per-
formance alcanzada utilizandolo completamente, por lo que es factible decir
que al aumentar el tamano de corpus, aumenta la performance. Conside-
rando adema&s que no se observa un estancamiento en las curvas, resultaria
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interesante poder realizar nuevas pruebas aumentando atin més el tamano
del corpus de entrenamiento.

Notamos también en todos los casos una diferencia considerable entre
los resultados en precision y exhaustividad, siendo la primera varios puntos
superior a la segunda. Estos resultados son frecuentes en la literatura, donde
en general se concluye que la mayor dificultad en la tarea de deteccién de
especulaciones es la de detectar aquellas especulaciones que no ocurren en el
corpus de entrenamiento.

Finalmente notamos que el refinamiento de los atributos produce una
mejora en la performance de manera similar a lo ocurrido durante la etapa
de pruebas, aunque el efecto no es tan significativo en este caso posiblemente
por sobreajuste al corpus de entrenamiento.

Avanzamos a la siguiente seccién con la presentacién de los resultados de
las pruebas con active learning, tomando como base el clasificador BOL-NB.

’ Clasificador \ #ejemplos | Precision | Exhaustividad \ medida F ‘

BOW-NB 10750 0,642 0,369 0,469
BOW-NB 11111 0,635 0,363 0,462
BOW-SVM | 10400 0,827 0,321 0,463
BOW-SVM | 11111 0,823 0,313 0,454
BOL-NB 11100 0,689 0,422 0,523
BOL-NB 11111 0,687 0,421 0,522
BOL-SVM 10500 0,827 0,332 0,474
BOL-SVM 11111 0,835 0,325 0,467

Cuadro 4.1: Resumen de performance para los clasificadores tradicionales. Se
muestran los puntos en que se mazrimiza la medida F, y los resultados obtenidos
al utilizar el corpus de entrenamiento en su totalidad.

4.2. Active Learning

Luego de la ejecucién con los enfoques tradicionales se pasé a evaluar
la version activa por lotes del clasificador BOL-NB. La idea de esta prueba
es, entrenar el clasificador de base con un pequeno conjunto inicial, y lue-
go permitir que el algoritmo de active learning elija los siguientes ejemplos
para anadir a su conjunto de etiquetas conocidas. En cada paso se evalia
la performance sobre un subconjunto fijo del corpus de entrenamiento, y el
proceso termina al alcanzar un umbral preestablecido. Una vez finalizada la

42



fase de entrenamiento, se pasa a evaluar el clasificador resultante (entrenado
con los ejemplos elegidos interactivamente) sobre el corpus de evaluacién. De
esta forma podemos observar la diferencia entre tomar los ejemplos secuen-
cialmente, o elegirlos mediante selecciéon por incertidumbre.

Para estas pruebas se realizé la siguiente divisién del corpus de entrena-
miento (con 11111 oraciones):

= corpus de consulta: un conjunto de 10000 oraciones de las cuales se
seleccionan las consultas

= corpus de prueba: un conjunto de 1111 oraciones utilizadas para evaluar
el clasificador en cada paso

El clasificador de base utilizado es el BOL-NB, que utiliza Naive Bayesy el
conjunto de atributos mejorados. La performance de este clasificador sobre
el corpus de pruebas se presento en el cuadro 3.10.

Para comenzar la ejecucién se tomaron las primeras 3000 oraciones del
corpus de consulta para entrenar el clasificador inicial. Basado en sus estima-
ciones de probabilidades de cada etiqueta, este clasificador elige un conjunto
de ejemplos para consulta y lo interioriza, resultando en un nuevo clasificador,
y asi sucesivamente.

En las pruebas, el algoritmo seleccioné en cada iteracién conjuntos de 50
ejemplos para enviar a consulta. El proceso termina cuando la performance
en el corpus de prueba supera un umbral preestablecido, o cuando se agota
el corpus de consulta. Este umbral no debiera de superar la performance del
clasificador de base, porque en realidad se trata del mismo clasificador donde
simplemente se cambia el orden en que se toman los ejemplos de entrada. En
este caso el valor del umbral de performance elegido fue de 0,6 en medida
F, dado que el valor maximo para esa medida obtenido por el clasificador de
base es de 0,6 sobre el corpus de pruebas.

Adicionalmente se realizé una prueba con un umbral mayor, para consu-
mir todos los ejemplos y poder graficar la evolucion de performance sobre el
corpus de prueba (figura 4.6).

Los resultados de la primera prueba se muestran en los cuadros 4.2 y 4.3.
El umbral de performance es alcanzado al cabo de 7172 consultas.

] Clasificador \ #consultas \ Precisiéon \ Exhaustividad \ medida F ‘

| BOL-AL | 7172 | 0815 | 0,475 [ 0,600 |

Cuadro 4.2: Performance sobre el corpus de prueba de la version activa del clasi-
ficador NB, al cabo de 7172 consultas.

43



’ Clasificador \ #consultas \ Precisién \ Exhaustividad \ medida F ‘
| BOL-AL | 7172 | 0,79 | 0321 | 0458 |

Cuadro 4.3: Performance sobre el corpus de evaluacion de la version activa del
clasificador NB, al cabo de 7172 consultas.

Observamos que la performance en términos de precisiéon se mantiene. No
pasa lo analogo con la exhaustividad, que sufre una baja de 0,16, dando lugar
a una baja en los resultados para la medida F'.

Para poder comparar mejor ambos enfoques (active learning y entrena-
miento tradicional), se graficé también la evolucién de la performance del
clasificador NB tradicional sobre el corpus de prueba, en funcién del tamano
del corpus de entrenamiento (a medida que se agregan secuencialmente los
ejemplos del corpus de consulta). Adicionalmente, se aseguré de que este
clasificador considerara todas las palabras del corpus de consulta para ar-
mar su conjunto de atributos, en particular los atributos dados por el Bag
of Lemmas, ya que de otra forma estos cambiarian en cada paso, y no es el
comportamiento que toma la versién activa, que también considera todas las
palabras al inicio. Estos resultados se muestran en la figura 4.5.
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Figura 4.5: Evolucion de los resultados sobre el corpus de prueba, para el clasifi-
cador BOL-NB, con atributos fijos.

La figura 4.7 permite visualizar conjuntamente la evolucion de las tres
medidas de evaluacion sobre el corpus de prueba en funcién de la cantidad
de ejemplos consultados del corpus de entrenamiento, para las versiones tra-
dicional y activa del clasificador NB. Los ejemplos elegidos por el algoritmo
de active learning parecen actuar en favor de la precision, dejando de lado
la mejora de la exhaustividad. Esto tiene sentido si se tiene en cuenta la
dificultad del clasificador para identificar nuevas weasel words, que proba-
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Figura 4.6: Evolucion de performance sobre el corpus de prueba, para el clasificador
BOL-AL. El umbral de 0,6 en medida F se alcanza al cabo de 7172 consultas.

blemente resultaran falsos negativos en la evaluacién final. Es probable que
exista un sesgo en las consultas realizadas hacia aquellos ejemplos que con-
tienen weasel words conocidas en un contexto en que el algoritmo no termina
de decidir con suficiente seguridad la etiqueta adecuada. En el andlisis de
errores a continuacién se muestran algunos de estos ejemplos. En cuanto a la
medida F', observamos que el orden en que el algoritmo elige los ejemplos de
entrenamiento no parece acelerar su crecimiento, presentando una curva de
aprendizaje similar a la obtenida agregando los ejemplos secuencialmente.
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Figura 4.7: Grdficos conjuntos de evolucion de precision, exhaustividad y medida
F sobre el corpus de prueba para las versiones activa y tradicional del clasificador
NB.

4.3. Analisis de errores

Procedemos al andlisis cualitativo de los errores cometidos por el clasifi-
cador BOL-NB. Al revisar los resultados, observamos que la performance de
éste y el resto de los clasificadores implementados se ve severamente afecta-
da por la baja performance en exhaustividad, en relacién directa con la alta
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‘ Clasificador ‘ Verdaderos positivos ‘ falsos positivos ‘ Verdaderos negativos ‘ falsos negativos ‘
BOL-NB 940 428 6972 1294
BOL-SVM 725 143 7257 1509

Cuadro 4.4: Resultados de las predicciones de los clasificadores BOL.

cantidad de falsos negativos en las predicciones. El cuadro 4.4 detalla los re-
sultados de las predicciones de los clasificadores con los atributos mejorados.
Una posible causa de estos errores queda expuesta al inspeccionar las weasel
words que aparecen en el corpus de evaluacion, en donde se observa un total
de 2137 frases distintas anotadas como weasel words, de las cuales el 86 %
no aparece en el corpus de entrenamiento, el 11 % aparece entre una y cinco
veces, y s6lo el 2% restante aparece seis o més veces. Es decir, una propor-
cién importante de las weasel words son desconocidas para el clasificador al
momento de la evaluacion, lo cual probablemente provoca la mayoria de los
falsos negativos.

Al examinar los falsos positivos encontramos diferentes causas de error.
Por un lado, estan aquellos ejemplos que contienen varias expresiones que
coinciden con wexes. Un ejemplo de esto es la oracion en el ejemplo 4.1 que
contiene tres expresiones que son comunmente utilizadas en oraciones con
weasel words ( “It was used”, “critics” y “was adopted”).

Ejemplo 4.1 (falsos positivos - Wexes)

n [t was initially used solely by critics, such as Mirabeau and Smith, but
was quickly adopted by historians. (“Era inicialmente utilizado inicamen-
te por criticos, como Mirabeu y Smith, pero fue rdpidamente adoptado por
historiadores.”)

Se encontraron también casos como el del ejemplo 4.2 en el cual el cla-
sificador encuentra una proposicién que aparenta ser incierta, pero que es
seguida de un listado explicito de sustantivos que atestiguan lo anteriormen-
te mencionado. Es probable que este tipo de errores pueda evitarse mediante
la mejora en los atributos que conciernen a las entidades con nombre.

Ejemplo 4.2 (falsos positivos - Listado explicito)

= Pinchot has appeared in several feature films, including ‘Risky Busi-
ness’, ‘Beverly Hills Cop’, ‘True Romance’, ‘Courage Under Fire’ and
‘It’s My Party’. (“Pinchot ha participado en varios largometrajes, incluyen-
do ‘Risky Business’, ‘Beverly Hills Cop’, ‘True Romance’, ‘Courage Under
Fire’ y ‘It’s My Party’.”)
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Hay casos como el del ejemplo 4.3 en que la semantica es importante para
decidir la etiqueta correcta. En este caso, el universo de discurso permite
asegurar que la oracién es factual, pero existen oraciones sintacticamente
equivalentes que son inciertas.

Ejemplo 4.3 (falsos positivos - Seméntica)

s Just before entering the valley it receives FEdith Creek, which also has
many waterfalls along its course. (“Justo antes de entrar al valle recibe a
Edith Creek, que también tiene muchas cascadas a lo largo de su curso.”)

Finalmente, existen en el corpus algunas oraciones etiquetadas como ora-
ciones no especulativas, que parecen contener weasel words. Si examinamos
el ejemplo 4.4, observamos que la primera oracion no presenta informacion
especifica de los directores mencionados. Sin embargo, la oraciéon inmediata
provee la informacién necesaria para justificarla. De este ejemplo conclui-
mos que la consideracién del contexto por parte del anotador, puede llevar a
posibles errores de anotacion a nivel de oracién.

Ejemplo 4.4 (falsos positivos - Contexto)

» She has been singing since 1983 with many music directors. She worked
with Telugu music directors like KOTI, MM Sreelekha, and M. M. Keeravani.
(“Ha cantado con muchos directores musicales desde 1983. Trabajo con di-
rectores musicales Telugu como KOTI, MM Sreelekha, y M.M.Keeravani.”)

Examinando los falsos negativos, encontramos muchos ejemplos similares
a los detectados exitosamente, pero que utilizan palabras distintas. En el
ejemplo 4.5, observamos frases como “regarded”, “greatest” y “much less”,
que no son detectadas como weasel words. Estas frases parecen ser candidatas
adecuadas para extender la lista de wexes.

Ejemplo 4.5 (falsos negativos)

» He is regarded as one of the greatest directors in cinema. (“Es conside-
rado uno de los mds grandes directores de cine.”)

» Kamala beach to the north is much less developed. (“La playa Kalama al
norte, estd mucho menos desarrollada.”)
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Confirmamos a través de este andlisis, dos aspectos del problema que
son frecuentemente mencionados en la literatura. Por un lado, observamos
que una de las mayores dificultades en la deteccion de lenguaje especulativo
es la correcta clasificacion de los ejemplos positivos que no aparecen en el
corpus de entrenamiento. Por otro lado, la falta de una definicién formal
y consensuada del fenémeno a detectar trae problemas de ambigiiedad en
algunos casos, ocasionando discrepancias en los criterios de anotacion. Esto
dificulta el desarrollo de algoritmos eficaces, dado que los corpus anotados
son una pieza importante del mecanismo de aprendizaje.

48



Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

Este proyecto se concentrd en el estudio del problema de deteccion de
oraciones con contenido incierto mediante un enfoque activo de seleccion de
ejemplos de entrenamiento para reducir los costos de anotacion. Se constru-
yeron y mejoraron dos clasificadores tradicionales alcanzando performance
razonable con respecto al estado del arte. Sobre uno de ellos se construyé un
clasificador que elige los ejemplos de entrenamiento basado en su seguridad
de prediccién. Luego de la evaluacion y el proceso de analisis subsiguiente, es
posible extraer algunas conclusiones con respecto al problema en si por un
lado, y con respecto a la metodologia empleada por otro.

El problema de la deteccion de lenguaje especulativo, en particular la de-
teccion de oraciones con weasel words, es un problema que al dia de hoy no
se ha logrado resolver con un nivel de performance equivalente al alcanzado
en otras tareas mas establecidas como la deteccién de roles semanticos o el
analisis sintactico. Una de las mayores dificultades que identificamos es la
deteccion de weasel words que no aparecen en el corpus de entrenamiento,
situacion que se ve agravada por la notoria variedad de expresiones utiliza-
das como weasel words. Esto influye negativamente sobre la performance en
términos de exhaustividad de los clasificadores. Por otra parte, se detectaron
algunos casos en los cuales algunas oraciones con weasel words aparecen en
un contexto en el cual se justifica su contenido especulativo, dejando sin va-
lidez su clasificacién como oracién incierta. En este sentido, si pensamos en
el objetivo tdltimo de la deteccién de weasel words como una forma de mejora
de los procesos de extraccion informacién, es posible que en algunos casos
la clasificacion a nivel de oracién no sea suficiente, volviéndose necesaria la
contemplacion del contexto en que la oracion ocurre.

Con respecto al active learning, los resultados que se obtuvieron en es-
te trabajo indican que la aplicacion exitosa es complicada en la practica, y
en general hay que cumplir con un conjunto de precondiciones que no son
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siempre factibles. Entre ellas, es necesario que el conjunto inicial de ejemplos
sea representativo del dominio entero, dado que en caso contrario se corre el
riesgo de que las consultas subsiguientes se vean afectadas por el sesgo en el
conjunto de partida. También es deseable que el ordculo no cometa errores,
de otra forma se podrian estar descartando ejemplos equivocadamente. En
nuestro caso el oraculo se simula través de un corpus anotado que contiene
algunos discrepancias, mencionadas en el capitulo anterior. Finalmente, es
importante también que se utilice un clasificador de base con buena perfor-
mance. La factibilidad de este tltimo punto depende de la tarea a resolver,
ya que se puede querer aplicar active learning en problemas para los cuales
ain no se conocen los mejores clasificadores.

No obstante estas dificultades, los experimentos llevados a cabo en este
estudio no son concluyentes. Antes de poder argumentar a favor o en contra
del active learning es preciso agotar las posibilidades de mejora que quedaron
pendientes durante el desarrollo del proyecto. El ajuste del método de selec-
cién de consultas es un camino a explorar en este sentido. La aplicacién de
la selecciéon por incertidumbre implementada en nuestro experimento tiende
a favorecer la precision, descuidando la exhaustividad. Seria interesante en-
contrar una forma de ajustar el cdlculo de la incertidumbre de cada ejemplo,
de forma de reducir la cantidad de ejemplos positivos descartados que lue-
go se etiquetaran como negativos. Durante el proyecto se realizaron algunas
pruebas con el objetivo de disminuir el sesgo de la seleccién que consistieron
en incluir en cada lote seleccionado para consultar un subconjunto elegido
de forma aleatoria. Los resultados que se obtuvieron fueron similares a los
presentados en el capitulo anterior, por lo cual se concluye que es necesario
evaluar con mas profundidad el efecto de este tipo de decisiones en la se-
leccion de consultas. En la misma linea, se podrian investigar también otros
métodos como la seleccién por desacuerdo.

Los resultados logrados parecen indicar que el aumento en la cantidad de
ejemplos de entrenamiento impacta positivamente en la performance de los
clasificadores. En este aspecto resulta interesante trabajar para obtener mas
ejemplos de entrenamiento. Por otro lado, serfa favorable poder aprovechar
la vasta cantidad de ejemplos parcialmente anotados que se pueden obtener
directamente de Wikipedia. Se plantea como posible linea de trabajo futuro la
elaboracion de una herramienta de anotacién que tome como entrada textos
parcialmente anotados en el formato de Wikipedia y presente la informacion
de forma amigable al anotador para clasificarlos. Adicionalmente, se podria
elaborar una pequena interfaz web que presente a los usuarios con estos
ejemplos para clasificar. Si bien estos ejemplos no serian clasificados por
expertos, se podria, por ejemplo, tomar para cada ejemplo la etiqueta mas
elegida por los usuarios, dejando al experto el trabajo de etiquetar aquellos
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ejemplos mas controversiales.

Si bien la performance alcanzada por el clasificador de base (NB-BOL)
es razonable con respecto al estado del arte, ain es baja desde un punto de
vista global. Resulta importante mejorar el clasificador de base para que al-
cance, al menos, resultados competitivos con respecto al estado del arte. La
busqueda de un conjunto de atributos que sea capaz de extraer caracteristi-
cas menos dependientes de las palabras en si, podria resultar eficiente para
mitigar la degradacion de performance ocasionada por las weasel words que
no aparecen en el corpus de entrenamiento. La inclusién de atributos refe-
rentes a la estructura sintactica de las oraciones es una posibilidad que ha
probado ser efectiva en trabajos similares. Estas mejoras también deberian
impactar de forma positiva sobre los ejemplos que elige el método de seleccion
de consultas, ya que se tendrian mejores atributos al momento del calculo de
la incertidumbre.

Finalmente, seria valioso contar con informacién de la performance de los
clasificadores al ser entrenados y evaluados sobre otros dominios. El BioSco-
pe corpus es un candidato natural dado que tiene el mismo formato que el
corpus utilizado en nuestros experimentos. Otro dominio interesante son las
publicaciones en periddicos de noticias en dénde es frecuente encontrar weasel
words. Esta segunda alternativa se comenzo a explorar mediante la elabora-
cion de un script que extrae oraciones de las descripciones de noticias del New
York Times, a partir de fuentes RSS. Una posible forma de trabajo para con-
tinuar esta idea involucra la anotacién de un conjunto inicial de estos textos,
para luego dejar que el algoritmo elija los nuevos ejemplos a etiquetar. Una
vez completado el entrenamiento, mediante un umbral de performance o de
cantidad de consultas, se podria proceder a evaluar el clasificador resultante.
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Glosario

active learning Subdrea de investigacion del aprendizaje automatico que
pretende reducir los costos de entrenamiento mediante la eleccion inte-
ligente de los ejemplos de entrenamiento. 1, 2, 5, 7, 11, 12, 16, 17, 19,
24, 32-35, 39, 42, 43, 49, 50

aprendizaje automatico Area de la inteligencia artificial que se ocupa del
desarrollo de algoritmos que mejoran su performance a través de la
experiencia. 1, 4, 7, 8, 11, 17

aprendizaje supervisado Subarea del aprendizaje automatico en donde
se intenta aprender un clasificador a partir de ejemplos etiquetados. 2,
4,16, 22, 24

Bag of Words Un forma de representar porciones de texto u oraciones en
donde no importa el orden en que aparecen las palabras. 21, 26

clasificador Una funcion que recibe una instancia representada por los va-
lores de sus atributos y le asigna una categoria. 2, 5, 7, 10-12

corpus Una coleccién estructurada de textos sobre un mismo tema utiliza-
dos como entrada para algoritmos de aprendizaje automatico. 1, 4, 5,
19-30, 32, 33, 36, 39-51

discriminativo Un tipo de clasificadores que modelan directamente la pro-
babilidad P(y|x) de una entrada x y una etiqueta y, o aprenden una
funcién de asociacién directa. 10

dump Respaldo o copia de la informacién de una base de datos a determi-
nada fecha. 5

expresion regular Una expresién que se utiliza para representar un len-
guaje o un subconjunto de tiras de un lenguaje. 29
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falso negativo Ejemplo incorrectamente clasificado fuera de la categoria
objetivo que un algoritmo estd intentando detectar. 25, 44-48

falso positivo Ejemplo incorrectamente clasificado como perteneciente a la
categoria objetivo que un algoritmo estd intentando detectar. 25, 46,
47

generativo Un tipo de clasificadores que aprenden un modelo de la pro-
babilidad conjunta P(z,y), de la entrada x y la etiqueta y, utilizando
el teorema de Bayes para calcular P(y|z) y elegir la etiqueta y mas
probable. 10

hedging Denominacién utilizada en inglés para el uso de lenguaje especu-
lativo. 3

lema Forma candnica de una palabra. 28, 29, 32, 37

maxima verosimilitud Resultados de probabilidad en donde se asume que
los ejemplos conocidos son los méas probables. 9, 34

Naive Bayes Un tipo de clasificador lineal generativo que se basa en el
teorema de Bayes. 7, 8, 10, 19, 30, 39, 43

oraculo Entidad capaz de proveer la respuesta correcta para una cierta ta-
rea. 11-13, 16, 33, 50

SVM Maquinas de Vectores de Soporte. Un tipo de clasificador lineal discri-
minativo que busca maximizar la distancia entre los ejemplos de entre-

namiento (representados como vectores) y un hiperplano de decision.
7,9, 11, 19, 24, 26, 27, 30, 32, 37, 39-42

tagger Algoritmo o software que asigna etiquetas a palabras. 37

token Unidad minima de un lenguaje. 21, 26-28, 30, 32, 37

weasel word Un tipo de palabras que se utiliza en oraciones que contienen
informacion especulativa. 2-5, 19-21, 23, 24, 28, 30, 42, 44-47, 49, 51

XML eXtensible Markup Language. Lenguaje de marco ampliable o exten-

sible desarrollado por el World Wide Web Consortium (W3C). 23, 36,
37
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