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Resumen

La factividad es una propiedad de las referencias a eventos en textos. Un evento puede
presentarse como ocurrido u ocurriendo, como no ocurrido u ocurriendo o como de
ocurrencia eventual. Para determinarla es necesario observar el contexto donde dicho evento
puede estar afectado por elementos de polaridad negativa, por operadores modales, o por
predicados que afecten su valor de verdad, o combinaciones de todos estos.

Este proyecto aborda el desarrollo de una herramienta cuyo fin es determinar la factividad de
un evento mencionado en textos en espanol utilizando métodos de aprendizaje automatico.
Para el analisis se cuenta con un corpus anotado por dos estudiantes de lingliistica con una
sintaxis de anotacién llamada SIBILIA, la misma contiene informacién pertinente sobre el
evento y la factividad del mismo. Dado que este corpus era muy pequefio se decidié
expandirlo utilizando una primera versidn del sistema que etiquetd nuevos textos de noticias y
luego fue corregido manualmente por las tutoras.

Se toma como base numerosos trabajos previos hechos para diferentes idiomas, entre ellos el
inglés y el croata.

El corpus mencionado anteriormente se utilizd para entrenar y testear un clasificador basado
en los modelos Conditional Random Fields (CRF) y Support Vector Machine (SVM) ya que los
mismos han obtenido muy buenos resultados en el area del procesamiento de lenguaje
natural. También se realizd una prueba con arboles de decisiéon sin lograr resultados
apropiados.

Los resultados obtenidos para los toolkits CRF++ y Yamcha son de 85,1% y 87,4% de Medida F
respectivamente, estos superan ampliamente el valor de la linea base (de 68,5%) aunque
todavia queda lugar para mejorar dado que no alcanzan a la linea tope (de 90,4%). La linea
base consiste en un sistema simple basado en reglas que determina la factividad de los
eventos en el texto. La linea tope, por otro lado, muestra la concordancia que existe entre las
dos estudiantes de lingliistica que anotaron manualmente el corpus.
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Capitulo 1

Introduccion

En general, para cualquier tarea de procesamiento de lenguaje natural (PLN) que involucre
cierto grado de comprension de texto es importante reconocer la factividad de los eventos del
texto.

La factividad de los eventos es la propiedad de un evento de presentarse como ocurrido o no.
Esta no es un dato evidente, para determinarla es necesario hacer inferencias textuales,
identificando elementos del contexto para poder deducir su valor. Esto se observa en los
siguientes ejemplos donde se menciona un evento explosion, el cual es presentado como
ocurrido (1.1), no ocurrido (1.2) e indefinido (1.3), es decir, no se puede afirmar si ocurrié o no.

(1.1) La explosion tuvo lugar en la madrugada del jueves.
(1.2) El encargado de seguridad pudo evitar la explosion.
(1.3) Se esperaba que la explosion tuviera lugar dos dias después.

En estos ejemplos se observa como en (1.1) el contexto (tuvo lugar) indica que el evento es
presentado como realizado, en (1.2) la palabra evitar presenta el evento como no realizado y
en (1.3) se esperaba no permite identificar el evento ni como realizado ni como no realizado
(no se sabe qué ocurrid con la explosidn).

En general, los eventos estan mencionados desde la perspectiva del autor, aunque pueden ser
mencionados por varias fuentes (recurso muy usado en textos periodisticos), que pueden
tener distintas perspectivas sobre la factividad del evento. Por esto, la factividad estd muy
relacionada con quién menciona el evento.

En [WMRQ9], articulo de referencia para este proyecto, se define a la factividad como “la
actitud del enunciador (habitualmente el autor) respecto a la ocurrencia del evento referido”.

La razén por la cual esta informacién es relevante, por ejemplo, en sistemas de QA’, es que si
estos no tuvieran en cuenta la factividad de los eventos llevaria a reportar informacion
errénea. Un ejemplo de esto es mencionado en [SVP06b] donde se plantea que un sistema de
QA que no tome en cuenta la factividad de (1.4) llevaria a responder erréneamente (1.6) a la
pregunta (1.5), esta respuesta es errénea dado que el verbo intentar delante del evento
escalar indica una posibilidad (no certeza).

(1.4) George Mallory y Andrew Irvine intentaron escalar por primera vez el Everest en 1924.
(1.5) éCudndo escalaron el Everest por primera vez George Mallory y Andrew Irvine?
(1.6) #En 1924.

Por otro lado, en el drea de PLN, distinguir entre lo que se informé como un hecho frente a
una posibilidad es una capacidad crucial para cualquier herramienta robusta de extraccidn de

1 . . . .
Los sistemas de QA (Question Answering) son sistemas que se encargan de responder de forma
automatica las preguntas formuladas por un ser humano en lenguaje natural.



informacién. Un ejemplo de esto, tomado del ambito biomédico, mencionado en [MB07], seria
un sistema destinado a identificar y extraer interacciones entre entidades genéticas. Mientras
(1.7) muestra una evidencia clara de una interaccion de este tipo, el caso (1.8) provee solo una
evidencia débil de esta interaccion, marcado por el uso de sugieren y puede.

(1.7) Nuestros resultados prueban que XfK89 inhibe Felin-9.
(1.8) Nuestros resultados sugieren que XfK89 puede inhibir Felin-9.

En este proyecto nos proponemos desarrollar una herramienta, basada en técnicas de
aprendizaje automatico, que determine la factividad de los eventos mencionados en un texto.

El aprendizaje automatico es un campo de la inteligencia artificial que tiene como fin
desarrollar técnicas que brindan a las computadoras la capacidad de aprender sin tener que
programarlas, se considera un proceso en el cual se infiere conocimiento.

Con el objetivo de realizar un sistema de aprendizaje automatico para inferir la factividad de
los eventos, utilizamos la técnica de aprendizaje supervisado. El aprendizaje supervisado es
una técnica utilizada para deducir una funcidn a partir de un conjunto de entrenamiento dado,
este conjunto por lo general esta formado por un vector con los datos de entrada y los
resultados que se espera obtener. El objetivo de dicha funcion es predecir el valor de salida
para cualquier entrada valida, habiendo previamente analizado el conjunto de entrenamiento.

Se cuenta con un corpus en el cual los eventos tienen anotado manualmente el valor de
factividad correspondiente. Esta informacidn, junto con algunos atributos obtenidos de forma
automatica, es utilizada para el aprendizaje. El objetivo es generar un clasificador que, dado un
texto, le asigne a cada evento el valor de factividad.

Dado que para nuestro proyecto la salida esperada para dicha funcién es un valor de
factividad, nuestro problema de aprendizaje automatico es un problema de clasificacién.

Las ventajas que presentan los sistemas basados en aprendizaje automatico frente a los
basados en reglas es que el costo de construirlos es menor, se vuelven mds manejables y, si el
idioma cambiara, bastaria con introducir entrenamiento sobre un nuevo corpus sin necesidad
de modificar el algoritmo. La principal desventaja es que requiere de muchos datos para
entrenarlos de forma aceptable, muchas veces anotados manualmente, los cuales son dificiles
de conseguir.



1.1. Estructura del documento

El documento se organiza de la siguiente forma:
El capitulo 2 muestra el marco del proyecto.

En el capitulo 3 se realiza un estudio del estado del arte, viendo los resultados y las técnicas
aplicadas por otros trabajos.

El capitulo 4 trata del estudio tedrico de la factividad de los eventos. Se muestran aqui las
distintas propiedades que ayudan a determinar la factividad de un evento.

El capitulo 5 muestra el analisis del corpus y se presentan los datos estadisticos extraidos del
mismo. También se presentan las lineas base y tope utilizadas, junto con las métricas que se
utilizan para la evaluacidn de los sistemas. Por ultimo se explica cdmo se extendid el corpus
para obtener mas datos para el entrenamiento.

El capitulo 6 presenta la solucion propuesta, donde se muestran los clasificadores elegidos y la
determinacion de los atributos. Estos atributos seran ajustados luego de testearlos contra el
corpus de desarrollo.

El capitulo 7 muestra la implementacién de los sistemas: linea base y sistema final. También se
muestran las herramientas utilizadas (Freeling, Maltparser) y los toolkits utilizados (CRF++ y
Yamcha).

En el capitulo 8 se presentan los experimentos realizados sobre el corpus de desarrollo, el
proceso de seleccion y andlisis de los atributos y el sistema final. En este caso se comparan los
resultados de CRF++y Yamcha y se presentan las curvas de aprendizaje.

Por ultimo el capitulo 9 muestra las conclusiones finales, trabajos futuros y los aportes a la
formacion de los estudiantes.






Capitulo 2

Marco de Trabajo

En este capitulo se describe el contexto en el cual esta situado nuestro proyecto, observando
que el mismo se encuentra dentro de un proyecto de analisis de textos mds grande, Ilamado
Temantex. Se muestran las herramientas disponibles en el marco de este proyecto y, en
particular, SIBILA, el esquema de anotacién utilizado para definir los eventos y sus atributos,
dentro de los cuales se encuentra la factividad.

2.1. Proyecto Temantex

El proyecto se ubica dentro del Proyecto TEMANTEX, que el grupo de Procesamiento de
Lenguaje Natural (PLN) viene llevando adelante desde hace varios afos. El objetivo final de
dicho proyecto es poder ordenar temporalmente los eventos de un texto. Para esto se debe
determinar los eventos de un texto junto a sus atributos (entre los cuales se encuentra la
factividad) y las expresiones temporales.

Se observa que determinar la factividad de los eventos es fundamental para poder ordenarlos
temporalmente, ya que no tiene sentido ordenar temporalmente un evento que no sucedid.

Contamos con varias etapas de este proyecto que seran fundamentales para el nuestro:

1. Definicion de un esquema de anotacion para eventos (SIBILA).

2. Corpus anotado con los eventos y sus atributos siguiendo dicho esquema. Dicha
anotacién fue realizada por dos estudiantes de Linguistica.

3. Listas de verbos y otros recursos léxicos que ayudan a determinar el valor de factividad
de los eventos.

4. Informe de un proyecto de grado que determina los eventos de un texto [AD10] junto
con algunos de sus atributos.

2.2. SIBILA

SIBILA es un esquema de anotacidon para eventos basado en el propuesto por TimeML
PCI+03]. La diferencia fundamental, para nuestro trabajo, entre ambos esquemas es que
SIBILA determina la factividad de los eventos, pero TimeML no lo hace. En el esquema SIBILA
se propone un atributo FACTIVIDAD que indica si los eventos ocurrieron, no ocurrieron o no se
sabe si ocurrieron.

Se definen a continuacidn las etiquetas de SIBILA que consideramos utiles para la
determinacidn de la factividad. Una explicacién completa de estas etiquetas se encuentra en

WMRO8].



2.2.1. Etiqueta Evento

Segun la anotacidon de SIBILA un evento es “cualquier tipo de situacion o acontecimiento
denotado por un predicado”. Estos se dividen en:

. Acciones: acontecimientos llevados a cabo voluntariamente por un sujeto agente.
o Los antropdlogos forenses delimitaron el predio.

. Procesos: acontecimientos desencadenados espontaneamente o causados por una
fuerza externa al proceso.
o Los drboles estdn floreciendo prematuramente por las altas temperaturas.
o Se prevé que los fuertes vientos derrumbardn varios techos.

. Estados: situaciones que se mantienen a lo largo de un periodo o son permanentes.
o Eltrdnsito estd detenido a causa de los cortes de ruta.

La etiqueta evento contiene varios atributos, entre los cuales se encuentran: la categoria
gramatical, la forma verbal, el modo, el tiempo, la polaridad, la modalidad, la clase y la
factividad. El atributo mas importante para este proyecto es la factividad del evento, ya que la
herramienta desarrollada serd la encargada de asignar un valor para este atributo. Esta
representa el grado de certeza del enunciador, respecto a la ocurrencia del evento referido.
Puede tomar los valores: REALIZADO, NO_REALIZADO, FUTURO_PROG, FUTURO_NEG, POSIBLE
o INDEF. A lo largo del informe se profundizara sobre la definicién de este atributo y sus
posibles valores.

Dado que para determinar la factividad de un evento es necesario considerar muchas
caracteristicas del evento y del contexto en el cual se encuentra, varios de los otros atributos
ayudan a la hora de determinar dicha factividad, estos son:

modo: Los diferentes modos afectan la factividad de un evento, por ejemplo en (2.1) se
observa que el verbo trabajar, que esta en modo indicativo, expresa un hecho real (sucedid),
en (2.2) en cambio, el verbo recitar esta en subjuntivo (expresa deseo o expectativa) y no
permite saber si el evento (recitara un poema) ocurrid, haciéndolo indefinido. En (2.3) a su vez
el verbo caminar estd en imperativo (usado para expresar una orden) y toma el valor de
indefinido ya que no sabemos si el evento (caminen) ocurrié o no.

(2.1) Luis trabajoé en un banco.
(2.2) El profesor queria que Juan recitara un poema.
(2.3) Caminen por esa calle.



tiempo: El tiempo ayuda a determinar la factividad, por ejemplo en (2.4) el evento jugardn
estd en tiempo futuro lo cual no permite saber si dicho evento realmente sucedié o no,
tomando el valor de futuro programado. En cambio en (2.5) el evento marcé se encuentra en
pasado, lo cual indica que el mismo sucedié.

(2.4) Solo el Tata Gonzdlez y Diego Rolan jugardn en el arranque del sequndo torneo europeo.
(2.5) Luis Sudrez marcé el tercer gol del encuentro.

polaridad: La polaridad afecta directamente la factividad de un evento, esto se muestra en
(2.6) donde la palabra no afecta el evento jugd al futbol el cual toma un valor de no realizado.

(2.6) Alvaro Recoba no jugé al futbol este jueves.

modalidad: La modalidad ayuda a determinar el evento, generalmente indicando posibilidad
en lugar de certeza sobre el evento referido, por ejemplo en (2.7), la palabra posible indica
incertidumbre sobre el evento paro.

(2.7) Hay inquietud en el gobierno por el posible paro de la semana préxima.

2.2.2. Etiqueta Indice

Esta etiqueta sefala los elementos del texto que ayudan a determinar los atributos de la
etiqueta evento. Contiene un atributo llamado clase cuyo valor depende del valor del atributo
de la etiqueta evento que ayude a determinar. Los posibles valores para el atributo clase que
inciden en el valor del atributo factividad son: modalidad, factividad, polaridad y condicién. Los
ejemplos de la seccién anterior muestran subrayados los indices de modalidad (posible en 2.7)
y polaridad (no en 2.6). Algunos ejemplos de indices de clase condicidn son: si, a condicion de
que, en caso de que, siempre y cuando, con tal de que. Un ejemplo de un indice con clase
factividad se muestra en (2.8), donde el indice inminente determina que el evento traslado sea
algo programado a pasar en el futuro, tomando el valor de factividad FUT_PROG.

(2.8) En este marco se realizo ayer una reunidn entre la Ministra y los jefes de Policia del pais,
en la que se anuncid el inminente traslado de presos del Compen al interior del pais.






Capitulo 3

Antecedentes

En este capitulo se presentan un conjunto de trabajos que se utilizaron para analizar el estado
del arte y como base para la implementacién del proyecto. Estos son recientes, y en su
mayoria basados en reglas para el idioma inglés. También se cuenta con un proyecto basado
en métodos de aprendizaje automatico para el idioma croata. Por ultimo se presenta un
resumen del proyecto de grado que determina los eventos en el texto. De aquellos trabajos
qgue nos fueron mas utiles realizamos un resumen en el Anexo.

3.1. Trabajos sobre la Factividad

En “Computing relative polarity for textual inference” [NCK0O6] se determina el valor de
factividad de los argumentos de los predicados implicativos (lograr, forzar, etc.), estos son los
gue inciden en el valor de verdad de sus argumentos proposicionales [KAR70]. Para esto se
consideran las propiedades de los predicados (sélo considerando los verbos) y el contexto de
polaridad del evento.

Los predicados implicativos pueden estar anidados, por lo que la polaridad del contexto
depende de las cadenas de predicados y de los operadores que contenga la sentencia en que
se encuentra. Por todo esto, este trabajo propone un algoritmo que calcula la polaridad para
ver como afectan los predicados implicativos y los modificadores de polaridad en la factividad
de un evento que estd dentro de su alcance.

Si bien para nuestro proyecto no se utiliza dicho algoritmo, se buscé la forma de incluir este
concepto a la hora de seleccionar los atributos necesarios para el aprendizaje, incluyendo
atributos que tienen en cuenta los predicados implicativos y la polaridad.

En SlinkET [SVP06a] por otro lado, se propone un analizador para la identificacidon del grado de
certeza acerca de la ocurrencia de los eventos presentes en el texto, basado en TimeML
[TIMO8, SAU0S8] en el contexto del framework Tarsqui [TARO8] (Temporal Awareness and
Reasoning Systems for Question Interpretation). El objetivo de SIinkET es generar links de tipo
SLINK (vinculo de subordinacién entre dos eventos), con sus correspondientes valores del
atributo CLASE y determinar para cada uno de estos la certeza que se tiene sobre su
ocurrencia.

Los posibles valores de factividad son:

Factico: cuando el evento se presenta como ocurrido.
Contra factico: cuando el evento se presenta como no ocurrido.
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Evidencial: cuando el evento es reportado por alguien, quien lo menciona como ocurrido.
Evidencial negativo: cuando el evento es reportado por alguien como no ocurrido.
Modal: si el evento es mencionado como posible.

Condicional: eventos anotados como construcciones condicionales.

El valor modal de este trabajo fue tomado en cuenta en nuestra solucion incluyendo atributos
gue miden la posibilidad de los eventos. Los valores de Evidencial o Evidencial negativo fueron
evaluados con la idea de agregar un atributo para los eventos de reporte el cual fue
descartado ya que incluirlo en la lista de atributos implicaba un trabajo que excedia el alcance
de nuestro proyecto.

En De Facto (definido en [SP12] e implementado en [RS08]) se propone un modelo
computacional lingliistico formado por un algoritmo que determina la factividad de los
eventos. Se definen los Predicados de Seleccién de eventos (ESP) como los predicados con un
argumento que denotan un evento (por ejemplo predicados de reporte, conocimiento,
creencia). Estos ayudan a determinar la factividad del evento. Existen dos tipos de ESPs: SIPs
(predicados que introducen fuentes) y NSIPs (predicados que no introducen fuentes).

Se cuenta con una lista de 11 indicadores de polaridad, entre ellos: no, tampoco, ni, ninguno,
nadie, nada. También cuenta con 31 indicadores de factividad, entre ellos: ciertamente,
aparente, imposible, necesario, supuestamente.

El modelo planteado en [SP12] es implementado en [RS08] (perfilador de factividad) y probado
contra un corpus construido para la tarea, produciendo un F1 entre 0,7 y 0,8.

En [RS08] se disena y desarrolla un perfilador de factividad, es decir, una herramienta que
determina la factividad de todos los eventos del texto. La factividad es definida en este trabajo
como “la categoria a cargo del estado factual de los eventos”. Es decir, marcan si un evento es
presentado como factico (sucedid) o contra factico (no sucedid) o si su ocurrencia o no
ocurrencia es incierta.

La factividad es representada por una escala de doble eje, siendo un eje el grado de
compromiso del autor sobre la certeza de lo que se afirma, que va desde incierto hasta
absolutamente seguro, y el de la polaridad, representdndola, entonces como un par
<modalidad, polaridad>. Los valores de modalidad son: cierto (CT), probable (PR), posible (PS)
y desconocido (UN), mientras que la polaridad puede ser positiva (+) o negativa (-). Se observa
gue tanto la definicion de factividad como la combinacién de valores que se propone son
similares a la propuesta por SIBILA. Donde <CT,+> equivale a realizado, <CT,-> a no realizado,
<PS,+> a posible, <PR,+> y <PR,-> a futuro programado y futuro negado respectivamente y
<UN, UN> a indefinido.

Cuando se menciona un evento, siempre existe una fuente que se compromete con la
factividad de ese evento. Por esto, la factividad de los eventos es relativa a los participantes,
referidos en este trabajo como fuentes de factividad.

Si bien determinar la factividad de un evento para cada fuente haria el trabajo mas completo
escapa de nuestros objetivos, ya que los mismos son determinar la factividad con la cual los
eventos del texto son presentados, desde la perspectiva del autor. A su vez, existe un trabajo
AR11] que trata sobre la determinacion de fuentes, el cual se detalla en el anexo.

11


https://docs.google.com/document/d/1hgCVd-ttAHtA3TifJsrGYRJfNzUSpAlZiFtW8gClmKM/edit#heading=h.3mzq4wv

En ambos trabajos encontramos varios elementos que tenemos en cuenta. Nuestro trabajo
plantea también una escala discreta, necesaria para poder categorizar la factividad. A su vez,
también consideramos listas de palabras que indican negacion y posibilidad.

Un trabajo que fue de gran interés es “Learning event factuality in Croatian text” [GSB12], este
tiene como objetivo identificar la certeza (nivel de confianza sobre la realizacion del evento) y
polaridad (ocurrencia o no ocurrencia) de los eventos, asi como determinar la viabilidad de
este tipo de herramientas para las lenguas con pocos recursos. Este médulo sirve como base
para la integracién de aprendizaje automatico (en particular supervisado), ademds de
diferenciarse de los anteriores al determinar la factividad de eventos en textos croatas.

El mdédulo define la factividad como el par <certeza, polaridad> donde la certeza puede tomar
los valores cierto, probable y posible, y la polaridad puede tomar los valores positivo y
negativo. Nuevamente estos valores son similares a los propuestos por SIBILA, con la
diferencia de que no hay un valor para la factividad indefinida.

Los atributos utilizados basados en el lIéxico son: token y lema, descripcién morfosintactica del
evento, sustantivo verbal, sentencia interrogativa y argumento de otro evento, entre otros.
Para clasificar la polaridad se incluyeron atributos que utilizan listas de pistas negativas. Y para
clasificar la certeza se utilizaron listas de pistas condicionales, listas de pistas en tiempo futuro
y listas de pistas de posibilidad.

Tanto para las caracteristicas de clasificacion de la polaridad como de la certeza se toma
alguna de las listas de pistas y se busca que ocurra alguna de las palabras o bien en el contexto
izquierdo del evento, o bien en el derecho, también se busca la pista segln la proximidad al
evento ya sea inmediata o lejana.

Este es el Unico trabajo de referencia que utiliza métodos de aprendizaje automatico, por lo
cual se sacaron ideas de estos atributos. En particular se generaron atributos basados en la
pertenencia a una lista de negacién o una lista de posibilidad respectivamente. En nuestro caso
se cuenta con herramientas que permiten realizar un analisis mayor del texto, por ejemplo
obteniendo el arbol de dependencias de la sentencia o determinando si una palabra esta en
futuro (sin necesidad de tener una lista de palabras en futuro). Por lo que la distancia del
evento a alguna palabra de las listas de pistas y la busqueda de pistas en los contextos puede
ser cambiado por booleanos que determinen si existe una palabra dentro del subarbol de
dependencias que tenga como raiz el evento, o sea antecesor de dicho evento.

El aprendizaje sobre la clasificacion de la polaridad y certeza se realiza utilizando Support
Vector Machine (SVM). El corpus estd formado por un conjunto de 4596 eventos. Un 78,6% de
los eventos fueron anotados como positivos y seguros, algo esperado en los textos
periodisticos. Sus resultados indican que utilizar caracteristicas basadas en |éxico para la
polaridad produce buenos resultados, pero sus estadisticas dicen que no son significativos
comparados con una linea base simple basada en reglas.
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3.2. Reconocimiento automatico de eventos en
textos

El objetivo de este trabajo [AD10] es elaborar un sistema de reconocimiento de eventos para
textos en idioma espafiol basado en técnicas de aprendizaje automatico. Dicho sistema sera
capaz de recibir como entrada texto plano en espafiol y delimitar los eventos en el texto de
entrada y los atributos que puedan ser recuperados por un analizador morfosintactico
(categoria, forma verbal y modo). Se define un evento como cualquier tipo de situacion o
acontecimiento que ocurre, o elementos que describen un estado o circunstancia. Los eventos
pueden ser expresados por verbos conjugados o en infinitivo, predicados en general y frases
preposicionales.

Se utilizaron los métodos de aprendizaje automatico supervisado Conditional Random Fields
(CRF) y Support Vector Machines (SVM). La evaluacion de los clasificadores fue de una Medida
F de 76,72% para CRF y 80,34% para SVM.

Este trabajo resulta de gran interés por varias razones:

1. Se encuentra en el mismo marco de trabajo que nuestro proyecto y utiliza el mismo corpus
y esquema de anotacion que nosotros.

2. Utiliza métodos basados en aprendizaje automatico que utilizamos nosotros (SVM y CRF),
por lo que también uno de los mayores problemas que enfrenté fue la seleccion de atributos.

3. Fue util al momento de decidir restringir los eventos solo a los verbos, ya que muestra que
estos son la mayoria, y su identificacién automatica da resultados mucho mejores que para
otras categorias.

4. Observando varios de los atributos seleccionados en este proyecto se decidié incluir
algunos de ellos al nuestro, estos son los atributos basicos: token, lema, tiempo y modo.
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Capitulo 4

La Factividad del evento

En este capitulo presentamos la definicion de factividad de un evento y mostramos los posibles
valores que esta puede tomar junto con ejemplos para cada valor.

Luego analizamos los distintos tipos de elementos que inciden en el valor de factividad de los
eventos referidos en el texto. Estos son un resumen de los mencionados en [WMRQ9].

4.1. Definicion de Factividad

En base a [WMRO08] se define a la factividad como la certeza del enunciador sobre Ia
ocurrencia del evento referido. El enunciador generalmente es el autor del texto, pero puede
ser variable, y el autor puede no coincidir con el enunciador o puede no expresarse sobre la
factividad del evento.

A su vez, la factividad estd muy relacionada con la modalidad epistémica, es decir, la
expresion del grado de certeza o duda que el emisor muestra con respecto a la verdad del
evento referido en su enunciado (por ejemplo Seguro que lo sabe).

Inicialmente se proponen cinco valores de factividad: realizado, no realizado, futuro
programado, futuro negado e indefinido. Luego, en el proceso de anotacidn, se agrega el valor
posible.

Un evento con factividad realizado se presenta como ocurrido u ocurriendo, mientras que uno
con factividad no_realizado se presenta como no ocurrido. Ambos se presentan con certeza
por parte del enunciador.

El resto de los valores de factividad indican que la realizacion del evento es desconocida. Estos
ultimos se diferencian entre los valores de futuro programado (fut_prog) y negado (fut_neg),
que se considera que van o no van a pasar respectivamente en el futuro. Para los indefinidos
(indef) no hay indicios de si pasaron o no, por lo general estan en pasado, con lo cual su
factividad no va a cambiar (ya pasé o no pasd). Por ultimo posible indica que el evento podria
pasar.

La definicidn de evento vista en la seccion 2.2.1 implica tanto los verbos, como los adjetivos o
nombres. A pesar de esto, como nuestro objetivo no es determinar los eventos, sino, dado los
eventos determinar la factividad, se decidié simplificar el problema y focalizarnos solo en los
verbos. Esto se debe a que la mayoria de los verbos son eventos, y la mayoria de los eventos
son verbos [AD10]. A su vez ya existe un trabajo ([AD10]) que determina los eventos del texto.

A continuacién se muestran algunos ejemplos de cada valor de factividad, donde los eventos
se representan en negrita y luego se muestra la factividad de cada uno de ellos. Por lo dicho
anteriormente, solo presentamos ejemplos de eventos que sean verbos.
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(4.1)

Segun sus datos, "hay miles de insumisos condenados que no han solicitado el

indulto porque no creen haber cometido un delito, sino que han ejercido su

derecho a la desobediencia civil".

Evento Factividad
hay realizado
han solicitado no_realizado
creen no_realizado
haber cometido indef

han ejercido realizado

(4.2) Ahora bien, la empobrecida y semiparalizada economia rusa podria colapsar
definitivamente, arrastrando consigo a una poblacion que durante un decenio ha
soportado un permanente estado de abandono por parte de los sucesivos
gobiernos y que ha estado viviendo al limite del hambre como en las peores
épocas de la colectivizacion estaliniana.

Evento Factividad
empobrecida realizado
semiparalizada realizado
colapsar posible

arrastrando posible

ha soportado realizado
ha estado viviendo realizado

(4.3)  El "proyecto de protocolo de acuerdo” de nueve puntos, que los agentes sociales
volverdn a abordar el préximo lunes, reafirma la relacion entre la "indemnizacion"
de desempleo y la "ayuda"

Evento Factividad
volveran a abordar fut_prog
reafirma realizado

(4.4) A pesar de los sufrimientos, ellos no exigirdn su marcha.
Evento Factividad
exigiran fut_neg
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(4.5) Sin embargo, los abogados de la empresa indicaron una vez mds que proyectan
insistir en las apelaciones para impedir que esos remedios "extremos y sin

justificacion" se lleven a efecto.

Evento Factividad
indicaron realizado
proyectan realizado
insistir posible
impedir posible
se lleven a efecto fut_neg

(4.6)  El Komercni Banka (Banco Comercial), uno de los cuatro bancos mds grandes de la

Republica Checa, anuncié hoy que despedira a 2.300 empleados mds antes de
finales del afio dentro del proceso de saneamiento de la entidad estatal.

Evento Factividad
anuncié realizado
despedird fut_prog

4.2. Elementos lingiiisticos que inciden en la
factividad

En esta seccién se analizan los distintos tipos de elementos que inciden en el valor de
factividad de los eventos referidos en el texto que fueron Utiles para este proyecto. Estos son
un resumen de los mencionados en [WMR09].

4.2.1. Modo Verbal

El modo verbal es un rasgo morfolégico de los verbos, este representa las diversas formas en
gue la accién del verbo puede expresarse. En general, el modo verbal es sensible al hecho de
gue los estados de cosas se presenten como conocidos, imaginados, deseados, logrados,
negados, etc.

Los predicados en subjuntivo presentan a los eventos como: una evaluacién, una emocién,

una intencion o deseo, pero su factividad no es uniforme. El subjuntivo puede inducir eventos
facticos en el caso de los predicados valorativos o de afeccién (4.7 y 4.8), y el caso de los
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predicados realizativos (4.9), todos estos tomando el valor de realizado (siempre que no estén
negados). Otros subjuntivos expresan en cambio duda, incertidumbre, posibilidad o sospecha,
entre otros, tomando el valor de factividad indefinida o posible (4.10, 4.11, 4.12 y 4.13).

(4.7) Lamento que vinieras.

(4.8) Fue necesario que renunciaras.

(4.9) Logro que salvaran el examen.

(4.10) Duda de que lleguen temprano.

(4.11) Temia que no terminaran a tiempo.

(4.12) Es posible que no respondan.

(4.13) La orden de que se presentaran al otro dia.

El modo indicativo se utiliza para describir el mundo de la realidad, por lo general indicando
eventos como realizados o no realizados (certeza) (4.14)

(4.14) Pedro (no) estudia todas las noches.

El modo imperativo expresa una orden, solicitud o prohibicion (4.15), generalmente indicando
un evento como indefinido o posible.

(4.15) Estudia si no querés reprobar.

El modo condicional se utiliza para expresar incertidumbre, particularmente (pero no
exclusivamente) en oraciones condicionales, indicando generalmente el evento como
indefinido o posible (4.17).

(4.17) Si yo comiera mds, estaria muy gordo.

4.2.2. Tiempo Verbal

El tiempo verbal expresa el momento de la accidn expresada por el verbo, este sirve para saber
si una situacion o evento es anterior, simultaneo o posterior al momento de la enunciacion.

A grandes rasgos un evento presentado en tiempo pasado define un evento realizado,
mientras que uno en tiempo futuro define a un evento como no realizado o incierto. Sin
embargo, para el caso de los eventos histéricos (4.18) las formas verbales como presente vy el
futuro de indicativo pueden ser utilizados en eventos realizados, ocurridos en el pasado.

(4.18) Abandona el pais en 1968, un afo después se instalard definitivamente en Madrid.

4.2.3. Polaridad negativa

La polaridad negativa influye en el valor que toma la factividad de un evento. En su forma mas
simple, un evento mencionado como realizado (4.19) es transformado en no_realizado (4.20)
con un elemento de polaridad negativa.
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(4.19) Juan fue a la reunion.
(4.20) Juan no fue a la reunion.

4.2.4. Presuposicion e implicacion

Para el caso de predicados que implican ocurrencia o no ocurrencia de su argumento es
posible identificar dos grandes tipos de relaciones ldgicas, las relaciones de presuposicién y de
implicacion ([KIP70], [KAR70]). Las mismas se detallan a continuacion.

Presuposicion

Estos predicados establecen una relacién de presuposicion légica con su argumento. Por
ejemplo en (4.21) se presupone que hace frio, mientras que en (4.22) no se deduce el mismo
tipo de presuposicion. Un caso similar se da entre los ejemplos (4.23 y 4.24), ya que el
predicado de (4.23) implica un estado mental del sujeto Juan pero la factividad del evento es
indefinida, en cambio en (4.24) el predicado presupone el argumento como verdadero.
También se observa que, tanto la negacién (4.25) como los operadores modales (4.26) que
afectan estos predicados, no influyen con el valor de factividad deducida del evento. Por
ultimo, un caso similar al anterior se da para la interrogante (4.27).

(4.21) Es asombroso que haga frio.

(4.22)Es posible que haga frio.

(4.23)Juan estd seguro de que Maria va a venir.
(4.24)Juan es consciente de que va a venir.
(4.25)Juan no es consciente de que Maria va a venir.
(4.26)Juan seria consciente de que Maria vendrd.
(4.27)éJuan es consciente de que Maria va a venir?

Implicacion

Estos predicados establecen una relacion de implicacidn légica con su argumento. Esta puede
ser positiva (lograr, intentar, etc.) o negativa (evitar, rehusar, etc.). La implicacién permite
deducir la verdad o falsedad de la proposicidn insertada a partir de la verdad o falsedad de la
oracion entera. La siguiente tabla muestra la polaridad de un evento dentro del alcance de un
predicado implicativo, calculado segun la polaridad del contexto (columnas) vy el tipo de dicho
predicado (filas).
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Implicacién

Predicado Polaridad del contexto
Polaridad Positiva (+) Polaridad Negativa (-)
lograr positiva (+) negativa (-)
(+)(+)/(-)(-) Juan logré abrir la puerta. Juan no logro abrir la puerta.

Juan abrié la puerta.

Juan no abrid la puerta.

olvidar(se) de + inf negativa (-) positiva(+)
(+)(-)/(-)(+) Juan se olvido de abrir la puerta. | Juan no se olvidé de abrir la
Juan no abrié la puerta. puerta.
Juan abrié la puerta.
verse obligado a positivo(+) ninguna
(+)(+) Juan se vio obligado a abrir la Juan no se vio obligado a abrir
puerta. la puerta.

Juan abrié la puerta.

Juan puede o no haber abierto
la puerta.

negarse negativo (-) ninguna

(+)(-) Juan se negé a abrir la puerta. Juan no se negé a abrir la
Juan no abrié la puerta. puerta.

Juan puede o no haber abierto
la puerta.

intentar ninguna negativa (-)

(-)(-) Juan intenté abrir la puerta. Juan no intenté abrir la puerta.
Juan puede o no haber abierto la | Juan no abrid la puerta.
puerta.

dudar en ninguna positivo (+)

(-)(+) Juan dudé en abrir la puerta. Juan no dudé en abrir la puerta.

Juan puede o no haber abierto Ia
puerta.

Juan abrié la puerta.

Tabla 1 - Tabla de implicaciones

4.2.5. Predicados introductores de hipotesis

Otro elemento léxico que influye en la factividad del argumento son los predicados que
explicitamente sefialan un valor hipotético en su argumento. Ejemplos de esta clase de verbos
son suponer, hipotetizar, etc. Un ejemplo de predicado que introduce una hipdtesis es (4.28)
donde no se sabe con certeza el resultado del evento, en cambio en (4.29) si se sabe.

(4.28)Supongamos que el tren llegé a las 5.
(4.29)El tren llegé a las 4.
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4.2.6. Modalidades proposicionales

Las modalidades proposicionales refieren a la actitud del hablante con respecto a la posibilidad
de que ocurra un evento, o también a la necesidad de que ocurra un evento.

Los elementos que introducen modalidad son:
e adjetivos (Es posible que llueva.)
e adverbios (Posiblemente llueva.)

e verbos en perifrasis (Puede llover.)

Se observa que es muy importante la influencia de la modalidad sobre el valor de la factividad
del evento, ya que es muy dificil concluir que el evento sea realizado.
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Capitulo 5

Analisis del Corpus

En este capitulo se presenta el corpus anotado, y los resultados obtenidos de su analisis. Se
definen las lineas base y tope utilizando dicho corpus, junto con las métricas utilizadas para
calcularlas. Estas métricas seran también utilizadas mas adelante, en la evaluacién del
clasificador construido. Por Ultimo se explica el procedimiento seguido para extender el corpus
disponible y las métricas del corpus total.

5.1. Métricas

5.1.1. Matriz de confusion

En métodos de aprendizaje automatico se le llama matriz de confusidn a la matriz que permite
visualizar el desempeno del algoritmo.

Cada columna de la matriz representa las predicciones de una clase, mientras que cada fila
representa la clase real.

Asumiendo que estamos en una clasificacion binaria, donde una de las clases es + y la otra es -,
se definen:

Verdadero positivo (true positive): cantidad de elementos de la clase + correctamente
clasificados como +.

Verdaderos negativos (true negative): cantidad de elementos de la clase - correctamente
clasificados como -.

Falsos positivos (false positives): cantidad de elementos de la clase - incorrectamente
clasificados como +.

Falsos negativos (false negatives): cantidad de elementos de la clase + incorrectamente
clasificados como -.

Clase predicha
+ -
Clasereal | + Verdaderos positivos (TP) Falsos negativos (FN)
- Falsos positivos (FP) Verdaderos Negativos (TN)

Tabla 2 - Matriz de confusion para clasificacion binaria
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Precision (precision): es la probabilidad de que un ejemplo clasificado como + (elegido al azar)
TP

TP+FP

pertenezca realmente a esa clase. Es decir, P =

Recuperacion (recall): es la probabilidad de que un elemento de clase + (elegido al azar) haya
TP

sido clasificado como +. Es decir, R = ——
TP+FN

Para un problema multi-clase, estos valores quedan:

mii
Yjmji

Precision: P; =

mii

Recuperacion: R; = S mij
J

Donde mj; es el valor de la matriz de confusion en la fila iy la columna j, es decir, la cantidad de
elementos de la clase i clasificados como j.

Una precision de 1 (medida perfecta) implica que todos los casos clasificados como +
pertenecen a dicha clase. En cambio una recuperacion de 1 implica que todos los elementos de
la clase + fueron clasificados como +.

5.1.2. Medida F

Es una medida que combina precisién y recuperacion, se define como la media armadnica de
ambos.

precision * recall

F1 = 2% —
precision + recall

Este es un caso particular de la férmula general (donde {3 es un real no negativo)

precision * recall

Fg = (1+ B2
p= (L+BD~ B? * precision + recall

El parametro 3 indica cudnto mas peso se le da a la precision frente a la recuperacién, en el
caso de la Medida F f3 vale 1 por lo que ambos pesan igual.
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5.1.3. Exactitud

La exactitud (accuracy) se refiere a cuan cerca del valor real se encuentra el valor medido. Se
TP+TN

define la exactitud en una clasificacién binaria como: ——— .
TP+FP+TN+FN

Donde en una clasificacién multi-clase dicha definicién queda:

Exactitud = _ZiMii

Sy m donde mj; es el mismo que el usado para la precisidn y recuperacion.
iZjmMij

5.2. El corpus anotado

Se denomina corpus a un conjunto amplio y estructurado de textos. Estos corpus son a
menudo sometidos a un proceso de anotacién. Este proceso consiste en introducir una serie
de etiquetas que aportan informacion linguistica o declarativa al texto del corpus.

En el drea de PLN es muy importante tener colecciones de datos (tipicamente documentos)
etiquetados indicando qué elementos aparecen en ellos. Es decir, tener documentos en que se
describa, de forma que lo pueda entender una maquina, ciertos aspectos que aparecen en el
texto. Estas etiquetas o anotaciones dependen de la tarea a la que estara destinado dicho
corpus. El principal problema de estos corpus anotados es que requieren de un enorme trabajo
manual para su construccion.

En nuestro caso, una de las tareas del proyecto Temantex consistié en la anotacién manual de
un corpus de textos en espaiol por medio de dos estudiantes avanzados de Lingliistica. Este
corpus consiste en articulos de prensa y textos histéricos, y el proceso de anotacién fue
realizado por ambas anotadoras mayormente de manera independiente siguiendo el esquema
de anotacion SIBILA.

5.2.1. Datos estadisticos

Anotadora Cantidad de eventos | Cantidad de | Cantidad de
totales sentencias tokens

1 1067 223 6961

2 991 199 6347

Tabla 3 - Datos del corpus anotado

La Tabla 3 contiene los datos de la cantidad de eventos, sentencias y tokens que anotd cada
anotadora para el corpus. Se observa que una de las estudiantes anotd mas sentencias y por lo
tanto mas eventos, estas sentencias fueron en realidad anotados por ambas anotadoras en
conjunto, dado que se estaban familiarizando con el esquema de anotacion y debian hacerse
consultas. El resto de las anotaciones fueron realizadas de manera independiente.
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Dentro de estos eventos, las anotadoras coincidieron en 896, pero solo 875 de ellos tenian
valor de factividad asignado por ambas anotadoras.

La Tabla 4 muestra los valores de factividad asignados a cada evento por cada anotadora,
asociados a los 875 eventos anotados por ambas anotadoras que contenian valores de
factividad asociado.

Valor de Factividad Anotadora 1 Anotadora 2
Indef 99 63
No_realizado 47 48

Fut_neg 9 12
Realizado 540 537

Posible 159 207
Fut_prog 21 8

Total 875 875

Tabla 4 - Valores de factividad de los eventos clasificados por ambas anotadoras

Se observa que la cantidad de eventos anotados como futuro negado y futuro programado son
muy pocos.

De los 875 eventos clasificados por ambas anotadoras que contenian valores de factividad 134
difieren en su clasificacion. La Tabla 5 muestra la matriz de confusidén para estas anotaciones,
donde se omiten los eventos con factividad nula.

Real\Prediccion | Realizado | No_realizado | Fut_prog | Posible Fut_neg | Indef
Realizado 501 5 0 24 0 10
No_realizado 1 40 0 0 4 2
Fut_prog 1 0 8 12 0 0
Posible 13 0 0 140 0 6
Fut_neg 0 2 0 0 7 0
Indef 21 1 0 31 1 45

Tabla 5 - Matriz de confusion para los 6 valores de factividad

Dado que fut_prog, posible, fut_neg e indef indican todos posibilidad (en lugar de certeza) y
dado que la suma total de los eventos clasificados con alguno de estos valores es de 334 o0 315,
dependiendo de la anotadora, valor bastante inferior a los eventos clasificados como realizado
(del orden de los 600) se optd por simplificar el problema y agruparlos todos en una clase
llamada indef. A su vez se observa que posible se confunde bastante con indef y muchos de
los que son fut_prog son clasificados como posibles. Fut_neg se mezcla tanto con
no_realizado como con indef. Los valores de esta nueva clasificacién se muestran en la Tabla
6. Se nota que la cantidad de eventos no realizados es muy inferior a las demas clases.

25




Factividad Anotadora 1 Anotadora 2
Indef 288 290
No_realizado 47 48
Realizado 540 537

Total 875 875

Tabla 6 - Cantidad de eventos por valor de factividad clasificados por ambas anotadoras.

De los 875 eventos clasificados por ambas anotadoras que contenian valores de factividad 84
difieren en su clasificacién.

Luego de leer los antecedentes notamos que los indices definidos en SIBILA son similares a los
marcadores de factividad definidos por Sauri [RS08], por lo tanto podrian ayudar a la hora de
determinar la factividad de un evento. Por esto decidimos analizar los indices marcados en el
corpus.

La Tabla 7 muestra los indices encontrados en el corpus, donde solo una de las anotadoras
marco los indices y lo hizo en solo 4 archivos. Solo se cuenta con un total de 16 indices
distintos, estos son muy pocos como para ayudar a la hora de decidir palabras que marquen la
factividad de los eventos.

Clase indices Total

Polaridad No, nada 2

Eventividad Durante 1

Condicion Si, de 2

Modalidad podia, posibilidad, tiene que, | 11
podria, poder, puede, podra,
pueden, hay que, debe,
probablemente

Tabla 7 - indices anotados en el corpus

Potenciales inconvenientes

El potencial inconveniente que se observa mirando las estadisticas del tamafio del corpus es
que el mismo es bastante reducido comparando con otros corpus que se han utilizado en otras
tareas de aprendizaje en PLN. Por ejemplo el trabajo [GSB12] contaba con un corpus de 4596
eventos, es decir, contenia 4 veces nuestra cantidad de eventos. Otro ejemplo es el corpus de
TimeBank [TIMEBANK] que tiene 7935 eventos, y aln se considera pequefio (tiene 7 veces
nuestra cantidad de eventos).

Este problema hace que, al contar con pocos datos, no se cuente con suficiente informacién
representativa como para utilizar en un sistema de aprendizaje. Y esto se da ain mas en los
eventos clasificados como no realizados, que son muy pocos en comparacion con el resto.
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5.3. Linea Tope y Linea Base

Para determinar qué tan bien aprende el sistema, es necesario determinar una cota inferior y
otra superior, donde un sistema que esté por debajo de la cota inferior no se considera
aceptable, y se busca un sistema que esté lo mas préximo a la cota superior. Dichas cotas son
llamadas linea base y linea tope respectivamente.

5.3.1. Linea tope

En sistemas en el contexto de PLN no se puede esperar que este asigne siempre el valor
correcto a las etiquetas. En particular, dada la ambigliedad del lenguaje, no es realista esperar
gue dicho sistema sea mejor que el ser humano.

Por esto se decidié determinar la linea tope observando el grado de concordancia que las
anotadoras tenian sobre el atributo factividad en los textos del corpus.

Esta concordancia se determind sélo sobre los eventos que ambas anotadoras habian
identificado, descartando aquellos eventos identificados por una pero no la otra.

Luego de obtener los datos del corpus se obtuvo una matriz de confusidn de la factividad de
los eventos anotados (aquellos anotados por ambas y a las que ambas le habian asignado un
valor de factividad) mostrada en la Tabla 8.

Real\Prediccién Realizado No_realizado Indef
Realizado 501 5 34
No_realizado 1 40 6
Indef 35 3 250

Tabla 8 - Matriz de confusion para la Linea Tope

Luego se calcularon la precisidn, recuperacién y Medida F, dichos valores se muestran en la
Tabla 9.

Precision Recuperacion Medida F
Realizado 93,3% 92,8% 93%
No_realizado 83,3% 85,1% 84,2%
Indef 86,2% 86,8% 86,5%

Tabla 9 - Precision, Recuperacion y Medida F de la linea Tope
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La exactitud de la linea tope es de 90,4%. Cabe destacar que este valor refleja lo compleja que
es la tarea de determinar la factividad de los eventos incluso para los seres humanos.

5.3.2.Linea Base

La linea base debe ser simple pero eficiente, es decir que el sistema tenga un minimo
aceptable.

Para esto se optd por realizar un algoritmo simple basado en reglas, no basado en aprendizaje
automatico, cuyo desempefio sea el minimamente aceptable.

Para la construccion de la linea base se utilizaron dos listas basicas de palabras, una de
palabras que indican negacién (no_realizado), y otra de palabras que indican posibilidad
(indef) basadas en la lista de indices (agregando algunas palabras a las que indican negacion:
nuncay sin) extraidas del corpus. Como ya se dijo, se restringe el trabajo a eventos verbales.

Luego de construida la linea base la misma sera comparada con la clasificacion de una de las
anotadoras considerada como “clasificacidn real” para obtener las métricas de desempefio del
mismo. En nuestro caso, dado que una de las anotadoras tenia mds eventos clasificados que la
otra, y dado que el nimero de eventos es muy chico, se determind que dicha anotadora sea
tomada como base (anotadora 1).

Primera aproximacion a la linea base

En una primera instancia se considerd el arbol de dependencias de cada sentencia, donde la
factividad de un evento E es definida de la siguiente forma:

1. Si alguno de los hijos del arbol de dependencias de raiz E contiene alguno de los
elementos de la lista de palabras que indican posibilidad, E es etiquetado como indef.

2. Si esto no se cumple, pero si se cumple que alguno de los hijos del arbol de
dependencias de raiz E contiene algun elemento de la lista de palabras que indican

negacion, E es etiquetado como no_realizado.

3. Sinosecumple ninguno de estos E es etiquetado como realizado.

Se muestra esta estructura en la Figura 1.
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Sentencia

{(Arbol de
Dependencias)

Raiz - evento
(Subarbal de
Dependencia)

Lista de

tiene hijo
en lista?

Si

posibilidad

indef

Lista de
negacian

tiene hijo
NC'_"'< an lista? >_ND_"'

realizado

Si
v

no_realizado

Figura 1 - Diagrama de la linea base inicial

La matriz de confusién de este clasificador es mostrada en la Tabla 10, y sus medidas de
precision, recuperacion y Medida F en la Tabla 11. De los 800 eventos encontrados, 259 son

clasificados erréneamente por la linea base.

Real\Prediccién Realizado No_realizado Indef
Realizado 523 25 216
No_realizado 10 17 6
Indef 1 1 1
Tabla 10 - Matriz de confusidn de la primera linea base
Precision Recuperacion Medida F
Realizado 97,9% 68,4% 80,6%
No_realizado 39,5% 51,5% 44,7%
Indef 0,44% 33,3% 0,88%

Tabla 11 - Precision, Recuperacion y Medida F de la primera linea base

Dado que esta linea base no produjo resultados aceptables (sobre todo para la factividad

indef) se decidid implementar una nueva linea base.
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Linea Base

La linea base consiste en encontrar los eventos, y determinar su factividad en base al siguiente

algoritmo:

1. Siel evento esta en tiempo futuro es etiquetado como indef.

2. Si esto no se cumple, pero existe alguna palabra que indique negacidn (pertenece a la
lista de palabras que indican negacion) en las palabras que estén dentro de la misma

sentencia antes del evento, es etiquetado como no_realizado.

3. Sinose cumple ninguno de los anteriores, el evento se etiqueta como realizado.

Este algoritmo se muestra en la Figura 2.

Lista de
negacian

| Sentencia \

P

realizado

esta ~tiene ™.
entiempo e 2 negacian [0 =
utura? antes?
“r‘ \\I//f
Si Si
indef no_realizado

Figura 2 - Diagrama de la linea base final

La matriz de confusidn de esta nueva linea base se muestra en la Tabla 12 y las medidas de
precision, recuperacion y Medida F en la Tabla 13. De los 800 eventos encontrados, 252 son

clasificados erroneamente.

Real\Prediccién Realizado No_realizado Indef
Realizado 469 9 144
No_realizado 65 34 34
Indef 0 0 45

Tabla 12 - Matriz de confusion de la linea base
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Precision Recuperacién Medida F
Realizado 87,8% 75,4% 81,1%
No_realizado 79,1% 25,6% 38,6%
Indef 20,2% 100% 33,6%

Tabla 13 - Precision, Recuperacion y Medida F de la linea base

La exactitud de la linea base es de 68,5%.

5.4. Corpus Extendido

Dado que contamos con un corpus muy pequeno decidimos extenderlo de manera de tener
mas datos de entrenamiento. Para esto se utilizé una versidn inicial del sistema entrenada con
el corpus original para anotar un conjunto nuevo de articulos de prensa extraidos de los
distintos sitios en linea de noticias uruguayas (El Pais, El Observador, Ultimas Noticias, etc.).
Gracias a esto se obtuvo un corpus nuevo anotado con una simplificacion de la anotacion
SIBILA orientado a nuestra solucidn, donde solo se anotaron los eventos (verbos) con su
respectiva factividad. Luego se dividié dicho corpus en dos conjuntos de textos, cada uno de
los cuales fue corregido manualmente por una de las tutoras de este proyecto.

La Tabla 14 muestra los datos obtenidos de este nuevo corpus, llamado corpus 2. El total de
sentencias, eventos y tokens de los corpus juntos se muestran en la misma tabla.

Cantidad de eventos

Cantidad de sentencias

Cantidad de tokens

Corpus 2 1274 350 9969
Total (c1+c2) 2341 573 16930
Tabla 14 - Datos del Corpus 2 y datos totales
Realizado No_realizado Indef Total
Corpus 2 857 76 341 1274
Total (c1+c2) 1392 121 567 2080

Tabla 15 - Factividades del corpus 2

La Tabla 15, por su lado, muestra las factividades encontradas en el corpus 2. Se observa que la
cantidad de eventos con factividad no_realizado es muy inferior a las otras dos clases. El total
de las factividades en ambos corpus también se muestra en la Tabla 15, donde se toma el
corpus 1 como el de la anotadora 1, dado que este es el que tiene mds tokens anotados. Se
observa que la cantidad de eventos realizados supera por mas del doble a los indefinidos y por
mas de diez veces a los no realizados.

Si bien consideramos positivo haber aumentado aproximadamente 5/2 del corpus tanto en
cada una de las factividades como en el total de eventos, cabe destacar que se sigue teniendo
un corpus pequefio para el aprendizaje automatico si lo comparamos con el TimeBank
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TIMEBANK] o el utilizado en [GSB12]. A su vez se observa que la cantidad de eventos
no_realizado sigue siendo muy poca.
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Capitulo 6

Solucion Propuesta

Se propone construir una herramienta que determine la factividad de los eventos
mencionados en un texto utilizando métodos de aprendizaje automatico. Para esto se
determiné el uso de CRF, SVM vy Arboles de decisién como métodos de aprendizaje
automatico. CRF y SVM fueron elegidos dado que demostraron tener un buen desempefio en
sistemas similares y son los mas utilizados en el drea de PLN. A su vez se probd utilizar arboles
de decisidn para probar el desempeiio de un método poco comun en este tipo de problemas,
pero fue descartado rdpidamente debido a su mal desempefio.

La base de los métodos de aprendizaje automatico son los atributos definidos, estos fueron
elegidos basados en los trabajos leidos y fueron obtenidos de forma automdtica gracias a
algunas herramientas que se comentan en el siguiente capitulo.

6.1. Determinacion de los atributos

En las técnicas de aprendizaje automatico la eleccién de atributos es sumamente importante
ya que tiene una enorme influencia al momento de obtener un mejor modelo como resultado
del entrenamiento. También es importante considerar el tipo de codificacion que el atributo
debe tener, sea por ejemplo valor binario, categorias, o incluso tokens.

La tarea de seleccionar y descartar atributos es muy importante siendo un problema central en
el aprendizaje automatico. Este problema es mas conocido como feature selection.

Los objetivos de la seleccidn de atributos son [Guy03]:

1. Mejorar la prediccidn de los clasificadores, identificar y tratar los atributos que
tienen un mayor peso en la salida del clasificador.

2. Clasificadores mas rapidos y mads rentables, es decir, que tengan menor costo en
cuanto a recursos computacionales, esto se logra al tener que manejar una menor
cantidad de atributos.

3. Proporcionar una mejor comprension del proceso subyacente que se genera con los
datos de entrenamiento.

Para la seleccién de atributos se utilizé un método empirico, resultado de generar una y otra
vez casos de prueba y ajuste ante errores, buscando siempre el valor mas conveniente para el
problema planteado.

En principio se toman como buenos todos los atributos para posteriormente ir descartando los
gue no aportan al aprendizaje.
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En la seleccion de atributos es importante tener presente un problema comun en los
algoritmos de aprendizaje conocido como sobreajuste (overfitting). El sobreajuste es el efecto
de sobreentrenar un algoritmo de aprendizaje, y ocurre cuando se utilizan demasiados
atributos, o cuando los datos de entrenamiento son reducidos. Este problema trae como
consecuencia que el algoritmo infiera un resultado muy eficiente para los datos del corpus,
pero poco eficiente para casos desconocidos.

Se decidié obtener una lista de posibles atributos e ir probdndolos para determinar cudles
mejoraban el desempefio del sistema y cuales no.

6.1.1. Basicos

En primera instancia se buscé trabajar con un conjunto basico de atributos, estos son los
atributos mas comunes utilizados en PLN.

1. Id del token dentro de la sentencia.
Este atributo, junto con el atributo 6, es necesario para armar el arbol de
dependencias. No parece aportar mucho como atributo en si pero se decidié probar de
igual forma por si los clasificadores eran capaces de inferir alguna informacion sobre la
dependencia que hay entre los atributos.

2. Token
Es el atributo que identifica la palabra en la sentencia, ya que dos palabras tienen que
ser exactamente iguales para tener el mismo token.

3. Lema
El lema representa la forma candnica de la palabra. Por esto, este atributo identifica la
palabra de forma mas general, dado que dos palabras distintas con la misma forma
candnica tendran el mismo lema. Por ejemplo, las palabras dijo, dicen, dirdn tienen el
mismo lema decir.

4. CPOSTAG
El CPOSTAG es la primera columna del POSTAG, que representa la categoria
gramatical. Esta parece fundamental a la hora de determinar que un token es verbo, lo
cual indicaria que el token es un evento (segln nuestra restriccién).

5. POSTAG
El atributo POSTAG determina la informacién morfolégica de la palabra. Esta es
interesante ya que determina el tiempo, modo, persona, género, tipo y nimero de un
verbo (que es el caso que nos interesa).

6. Id del padre en el arbol de dependencias (o O si es la raiz).
Para este atributo pasa lo mismo que en el atributo 1, solo que ademas, que el Id del
padre sea 0 (porque es la raiz del arbol de dependencias) podria aportar algun tipo de

informacidn a los clasificadores.

7. Relacidn con el padre en el arbol de dependencias (o ROOT si es raiz).
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Este atributo representa la relacion que tiene el token con su padre. Parece
interesante, a la hora de determinar la factividad, la relacidon que existe entre dos
verbos, o entre un verbo y sus hijos o padres.

6.1.2. Morfologia del Verbo

La eleccién de trabajar con la morfologia del verbo se debe basicamente a que la mayoria de
los eventos son verbos con lo cual esta categoria morfolégica deberia destacar con respecto al
resto y por todo lo mencionado en la seccién 4.2.

Por esto se agregan los siguientes atributos:

8. Si el token es evento seglin nuestra restriccion de evento el atributo contiene un 1,
en caso contrario un 0.
Luego de analizar el corpus se determind, como ya se dijo, que la mayoria de los
eventos eran verbos, es por esto que nuestra primera restriccion es que solo
marcaremos como eventos a los verbos. También se observd que el corpus contenia
una serie de verbos que no eran eventos, estos incluyen los verbos poder, deber, tener
que y haber que seguidos de un verbo en infinitivo. Es por esto que se decidié que
estos no serian considerados eventos, indicando este atributo en 0 para esos casos.
Este atributo se identifica viendo si el CPOSTAG es “v” y ademas en caso de los verbos
tener o haber, se busca si la siguiente palabra es que y luego si la siguiente palabra estd
en infinitivo, o si el token es poder o deber y la siguiente palabra estd en infinitivo.

Entrando mas en detalle en el trabajo [WMRO09], ocurre muy a grandes rasgos que los verbos
que se encuentran en tiempo futuro® y modo indicativo suelen tomar el valor de indefinido o
no realizado. En cambio para los que se encuentran en tiempo pasado y modo indicativo,
siempre que no esté en el dmbito de una negacién, suelen tomar el valor de realizado.
Finalmente, para los que se encuentran en tiempo presente y modo indicativo, siempre que no
estén en el dmbito de una negacidn, suelen tomar el valor de realizado o indefinido. Por todo
esto surgié la idea de darle mas importancia a este hecho, con lo que se separaron los tiempos
en distintos atributos.

9. En caso de ser verbo, atributo booleano que indica si esta en tiempo futuro, o 0 si no
es un verbo.
Este atributo es sacado de la etiqueta POSTAG (columna 4), si esta es igual a “F” el
atributo tendrd el valor 1, sino 0 en caso contrario. Este atributo es importante ya que
la mayoria de los verbos en tiempo futuro indican que el evento no sucedié todavia
(indef).

10. En caso de ser verbo, atributo booleano que indica si esta en tiempo pasado, o 0 si
no es un verbo.
De igual forma, este atributo se encuentra observando la columna 4 de la etiqueta
POSTAG, si esta es igual a “S” el atributo tendra el valor 1, sino 0 en caso contrario.

2 ., . s
Una excepcidn a esto es el futuro histérico.

36



Un verbo en pasado suele indicar que el evento es realizado o no realizado (si contiene
alguna particula de polaridad negativa), pero generalmente indica certeza (no indef).

11. En caso de ser verbo, atributo booleano que indica si esta en tiempo presente, o 0 si
no es un verbo.
Ilgualmente, este atributo se encuentra observando la columna 4 de la etiqueta
POSTAG, si esta es igual a “P” el atributo tendra el valor 1, sino 0 en caso contrario.

12. En caso de ser verbo, atributo que indica el modo del verbo o 0 si no es verbo.
Basados en [WMRQ9] consideramos el modo como un atributo fundamental a la hora
de determinar la factividad de un evento. Este atributo equivale a la columna 3 de la
etiqueta POSTAG.

13. En caso de ser verbo, atributo que indica el tiempo del verbo o 0 si no es verbo.
Nuevamente basandonos en [WMRO09] parece razonable tener en cuenta el tiempo en
el cual nos encontramos. Este atributo equivale a la columna 4 de la etiqueta POSTAG.
Si bien ya consideramos atributos para el tiempo presente, futuro y pasado, se decidié
incluir uno que abarque todos los tiempos.

14. En caso de ser verbo, atributo booleano que indica si el verbo es condicional, o 0 si
no lo es o no es verbo.
Se agregd también como atributo el verbo en tiempo condicional ya que por lo
general, como se muestra en (6.1), este tiempo verbal implica posibilidad y no certeza.
Se obtiene de la columna 4 de la etiqueta POSTAG, solo basta con saber si esta
columna es "C”.

15. En caso de ser verbo, atributo booleano que indica si el verbo tiene modo indicativo,
0 0sinoloesonoesverbo.
Continuando con el razonamiento anterior y viendo la influencia del modo indicativo
se agreg6 también el verbo en modo indicativo, este se obtiene de la columna 3 de la
etiqueta POSTAG, solo basta con saber si esta columna es “1”.

(6.1) Si yo fuera rico, conduciria un deportivo.

6.1.3. Recursos Léxicos

Un evento realizado se puede ver afectado por una palabra que indica negacién convirtiéndolo
en no realizado (6.2). De forma similar una palabra que indica posibilidad puede convertir un
evento realizado (6.3) o no realizado (6.4) en indefinido. Por todo esto se decidié agregar
atributos que faciliten la tarea de nuestros clasificadores al momento de inferir dicha
informacién.

(6.2) Juan no fue ayer a trabajar.
(6.3) Es posible que llueva mafiana.
(6.4) Es posible que no llueva mafiana.
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16.

17.

Booleano que indica si el token pertenece a la lista de palabras que indican negacidn.

Booleano que indica si el token pertenece a la lista de palabras que indican
posibilidad.

Para estos dos atributos se obtuvo una lista de palabras que indican negacién y posibilidad.
Esta lista se realizé teniendo en cuenta las palabras mencionadas en [RS08], las mismas se
muestran en el anexo.

La informacién de que un token pertenece a la lista de negacidn o de posibilidad es relevante
cuando miramos el contexto izquierdo y derecho del evento, donde contar con una negacién o
posibilidad en dichos contextos puede indicar que estamos ante un evento no realizado o
indefinido respectivamente.

6.1.4. Verbos con Hijos en Listas

Estos atributos surgen de analizar el contexto que rodea a un evento, se consideraron los
siguientes atributos:

18.

19.

Si es un verbo, booleano que indica si el arbol de dependencias con raiz el evento
tiene un hijo directo que pertenece a la lista de palabras que indican negacién, o 0 si
no es un verbo.

Que un token que indique negacidn se encuentre como hijo del arbol de dependencias
con raiz el evento puede indicar que el evento es no realizado. Esto se muestra en la
Figura 3 donde se observa el arbol de dependencias de (6.5), en donde la negacidn
jamds niega el evento (del cual es hijo) nieva.

Si es un verbo, booleano que indica si el arbol de dependencias con raiz el evento
tiene un hijo directo que pertenece a la lista de palabras que indican posibilidad, o 0
si no es un verbo.

De la misma forma, contar con un token que indica posibilidad como hijo del subarbol
de dependencias de raiz el evento parece indicar que dicho evento se presenta como
indefinido. Tal es el caso del ejemplo (6.6) y la Figura 4 que muestra su arbol de
dependencias, donde le indicador de posibilidad posiblemente indica posibilidad sobre
el evento (del que es hijo) /lueva.

(6.5) En Uruguay jamds nieva en verano.
(6.6) Posiblemente llueva manana.

Nuevamente para estos atributos se utilizaron las listas mencionadas en los atributos
anteriores. A su vez se utilizé un arbol de dependencias determinando cudles eran los hijos
directos de cada evento y observando si alguno de ellos pertenecia a cada lista.
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En
LEMMA: =n
CPOSTAG: s
POSTAG: SP500
FEATS: _
DEPRAL: MOD
PHEAD: _
PDEPREL: _

Uruguay
LEMMA: uruguay
CPOSTAG: n
FOSTAG: NPOQDOD
FEATS: _

DEPRAL: COMP
PHEAD: _
PDEPREL: _

Figura 3 -

nieva

LEMMA: nevar
CPOSTAG: v
POSTAG: WVMIP3SD

FEATS: _
DEPRALT ROOT
PHEAD:

PDEPREL: _

Jamas en
LEMMA: jamds LEMMA: =n
CPOSTAG: r CPOSTAG: s
POSTAG: RG POSTAG: SPS00
FEATS: _ FEATS: _
DEPRAL: MOD DEPRAL: MOD
PHEAD: _ PHEAD: _
PDEPREL: _ PDEPREL: _

verano
LEMMA: verano
CPOSTAG: n

POSTAG: NCMS000
FEATS: _

DEPRALT COMP
PHEAD: _
PDEPREL: _

LEMMA: .
CPOSTAG: f
POSTAG: Fp
FEATS:

PDEPREL: _

Arbol de dependencias de (6.5)

llueva
LEMMA: liover
CPOSTAG: v
POSTAG: VMSP350
FEATS: _
DEPRAL: ROOT
PHEAD: _
PDEPREL: _

Posiblemente manana
LEMMA: posiblemente LEMMA: mafiana
CPOSTAG: r CPOSTAG: n
POSTAG: RG POSTAG: NCFS000

T5: _ FEATS: _
DEPRAL: MOD DEPRAL: DN
EAD: _ PHEAD: _
PDEPREL: _ PDEPREL: _
LEMMA: _
CPOSTAG:
POSTAG: Fp
FEATS: _
DEPRAL: punct
PHEAD: _
PDEPREL: _
Figura 4 - Arbol de dependencias de (6.6)
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6.1.5. Verbos con Hermanos y Antecesores en Listas

De forma similar estos atributos surgen de analizar el contexto que rodea a un evento,
obteniendo como resultado los siguientes atributos:

20.

21.

22.

23.

Si es un verbo, booleano que indica si en el arbol de dependencias el evento tiene
padre o abuelo que pertenece a la lista de negaciones.

Una negacién que se encuentra como padre o abuelo del nodo evento dentro del arbol
de dependencias puede indicar negacién sobre el evento referido. Esto se observa en
los ejemplos (6.7) y (6.8) cuyos arboles de dependencias se muestran en las Figuras 5y
6 respectivamente. En (6.7) el indicador de polaridad negd se encuentra como padre
del evento copiado, indicando la negacién de dicho evento. A su vez en (6.8) el
indicador de polaridad evitd, que es el abuelo del evento explotara, indica negacién
sobre dicho evento.

Si es un verbo, booleano que indica si en el arbol de dependencias el evento tiene
padre o abuelo que pertenece a la lista de posibilidades.

Un caso similar al anterior se da con las listas de posibilidades. Esto se observa en los
ejemplos (6.9) y (6.10) junto con las Figuras 7 y 8 que muestran sus arboles de
dependencias. En (6.9) por un lado el indicador de posibilidad procuré se encuentra
como padre del evento lavar indicdndolo como indefinido. Por otro lado, en (6.10), el
indicador de posibilidad parecer se encuentra como abuelo del evento abierta
indicdndolo también como indefinido.

Si es un verbo, booleano que indica si en el arbol de dependencias el evento tiene
algun hijo de antecesor con menor id (atributo 1 del antecesor menor que el atributo
1 del token actual) que pertenece a la lista de negaciones.

También puede suceder que el indicador de negacién se encuentre como “hermano”
del evento, es decir, como un antecesor que tiene un id (atributo 1) menor. Esto se
observa en el ejemplo (6.11) y la Figura 9 que contiene su arbol de dependencias,
donde el indicador nada se encuentra como “hermano” del evento reir, indicdndolo
como no realizado.

Si es un verbo, booleano que indica si en el arbol de dependencias el evento tiene un
hijo de un antecesor con menor id (atributo 1 del antecesor menor que el atributo 1
del token actual) que pertenece a la lista de posibilidades.

De igual forma puede suceder que el indicador de posibilidad se encuentre como
“hermano” del evento indicdndolo como indefinido. Tal es el caso del ejemplo (6.12) y
la Figura 10 que contiene su arbol de dependencias, donde el indicador sospecha se
encuentra como “hermano” del evento robado.

Estos cuatro atributos son determinados con las mismas listas mencionadas anteriormente
pero en lugar de fijarnos en sus hijos nos fijamos en sus antecesores y “hermanos”.

(6.7) Juan nego haber copiado en el examen.
(6.8) Se evité que explotara la granada en Iraq.
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(6.9) Maria procuré lavar los pisos.
(6.10) Al parecer la ventana estd abierta.
(6.11) Nada le hace reir.

(6.12) El sospecha que fue robado.

nego
LEMMA: negar
CPOSTAG: v
POSTAG: VMISISO
FEATS: _
DEPRALT ROOT
PHEAD: _
PDEPREL: _

Juan copiado
LEMMA: juan LEMMA: copiar
CPOSTAG: n CPOSTAG: v
POSTAG: HPOQDOD POSTAG: VMPDOEM
FEATS: FEATS: _
DEPRAL: SUBJ DEPRAL: DO
PHEAD: _ PHEAD: _
PDEPREL: _ PDEPREL: _
haber en
LEMMA: haber LEMMA: en
CPOSTAG: v CPOSTAG: 5
POSTAG: VANODDD POSTAG: SPS00
FEATS: _ FEATS: _
DEPRAL: AUX DEPRAL: MOD
PHEAD: _ FHEAD: _
PDEPREL: _ PDEPREL: _
examen
LEMMA: examen
CPOSTAG: n

POSTAG: NCMSO0D
FEATS: _

DEPRALT COMP
PHEAD:

FDEFREL _

el 0
LENMMA: & LEMMA: |
CPOSTAG: d CPOSTAG: f
POSTAG: DAOMSED POSTAG: Fp
FEATS: _ Fi T _
DEPRAL: SPEC DEPRAL: punct
FHEAD: _ FHEAD: _
PDEPREL: _ PDEPREL: _

Figura 5 - Arbol de dependencias de (6.7)
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PHEAD: _
FDEFREL: _

que
LEMMA: que
CPOSTAG: ¢
POSTAG: (5
FEATS:
DEPRALT DO
PHEAD: _
PDEFREL: _

explotara
LEMMA: explotar
STAG: v
POSTAG: VIMSI350
FE&’
DEPRAL: COMP

PHEAD: _
PDEFREL: _

granada
LEMMA: granada
CPOSTAG: n
POSTAG: NCFS000
FEATS:
DEPRAL

PHEAD: _
FDEFREL: _

la en
LEMMA: o LEMMA: en
CPOSTAG: d CPOSTAG: 5
POSTAG: DADFSO POSTAG: SPSO0
FEATS: FEATS: _
DEPRAL: SPEC DEPRAL: MOD
PHEAD: _ FHEAD: _
PDEPREL: _ PDEPREL: _

Irag

rag
- n

LEMMA:
CPOSTAG
POSTAG: NPODOOD

FEATE:
DEPRAL:
PHEAD: _

PLEFRED _

comP

PHEAD: _
PLEFRED _

Figura 6 - Arbol de dependencias de (6.8)

procurd

PHEAD: _
PDEPREL: _

Maria lavar

PDEPREL: _ PDEPREL: _

FHI _
PDEPREL: _

FDEPREL: _ FDEPREL: _

Figura 7 - Arbol de dependencias de (6.9)
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A
LEMMA: 3
CPOSTAG: 5
POSTAG: SPS00
FEATE: _
DEPRAL: ROOT
PHEAD: _
PDEFREL: _

parecer
LEMMA: parecer
CPOSTAG: v
POSTAG: VMNODOD

DEFRALT COMP
PHEAD:

PDEPREL: _
el esta
LEMMA: ol LEMMA: sstar
CPOSTAG: d CPOSTAG: v

POSTAG: DAOMSO
FEATS: _
DEFRALT SPEC
PHEAD:

PDEPREL: _

POSTAG: VAIP3S0
FEATS: _

DEFRALT OFRD
PHEAD: _
PDEPREL: _

ventana
LEMMA: ventana
CPOSTAG: n
POSTAG: NCFS000
DEFRALT SUBJ

PHEAD: _
PDEPREL: _

la
LEMMA: el
CPOSTAG: d
POSTAG: DADFSD
FEATS: _
DEPRAL: SPEC
PHEAD: _
PDEPREL: _

LEMMA: .
CPOSTAG: f
POSTAG: Fp

FEATS: _
DEPRALT punct
PHEAD: _
PDERREL: _

abierta
LEMMA: abrir

Figura 8 - Arbol de dependencias de (6.10)

Nada
LEMMA: nada
CPOSTAG: p
POSTAG: PIOCSO00
FEATS: _

DEPRAL: SUEJ
PHEAD: _
PDEPREL: _

hace
LEMMA: hacer
CPOSTAG: v
POSTAG: VMIP3SD
FEATS: _
DEPRAL: ROOT
PHEAD: _
PDEPREL: _

le
LEMMA: l=
CPOSTAG: p
POSTAG: PP3CSDO0
FEATS: _
DEPRAL: 10
PHEAD: _
PDEPREL: _

reir
LEMMA: reir
CPOSTAG: v
POSTAG: VIMHOD0D
FEATS: _
DEPRAL: DO
PHEAD: _
PDEPREL: _
LEMMA: _
CPOSTAG: f
POSTAG: Fp
FEATS: _
DEPRAL: punct
PHEAD: _
PDEPREL: _

Figura 9 - Arbol de dependencias de (6.11)
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sospecha
LEMMA: sospecha
CPOSTAG: n
POSTAG: NCFSD0D
FEATS: _
DEPRAL: SUEJ
PHEAD: _
PDEPREL: _

fue
LEMMA: ser
CPOSTAG: v
POSTAG: V5I5350
FEATS: _
DEPRAL: ROOT
PHEAD: _
PDEPREL: _

que
LEMMA: gue
CPOSTAG: p
POSTAG: PROCHODD
FEATS: _
DEPRAL: SUEJ
PHEAD: _
PDEPREL: _

robado
LEMMA: robar
CPOSTAG: v
POSTAG: VMPDOSM
FEATS: _
DEFRALT ATR
PHEAD: _
PDEPREL: _

LEMMA: el LEMMA: .
CPOSTAG: d CPOSTAG: f
POSTAG: DADMSO POSTAG: Fp
FEATS: _ FEATS: _
DEPRALT SPEC DEPRALT punct
PHEAD: PHEAD:

PDEPREL: _ PDEPREL: _

Figura 10 - Arbol de dependencias de (6.12)

6.1.6. Verbos en Listas de Implicacion

A partir del analisis del trabajo de [MW13], el cual propone que la implicacion es una
propiedad ldgica que tienen algunos verbos de afectar la veracidad y/o falsedad de otro verbo
gue depende de ellos, se plantea la existencia de cuatro casos que nos resultaron interesantes:

e |P++: Este tipo de predicado trae como implicancia que el evento que depende de él
tiene polaridad positiva si la polaridad del contexto de dicho predicado es positiva. Un
ejemplo de esto se muestra en (6.13) donde el predicado comprobd, que tiene
polaridad positiva, afecta al evento abierta indicando que dicho evento tiene polaridad
positiva (realizado). Es decir, la puerta estaba abierta.

e |P+-: Este tipo de predicado trae como implicancia que el evento que depende de él
tiene polaridad negativa si la polaridad del contexto de dicho predicado es positiva. Un
ejemplo de esto se muestra en (6.14) donde el predicado implicativo descartd, que
tiene polaridad positiva, afecta al evento abierta indicando su polaridad como negativa
(no realizado). Es decir, la puerta no estaba abierta.

e |P-+: Este tipo de predicado trae como implicancia que el evento que depende de él
tiene polaridad positiva si la polaridad del contexto de dicho predicado es negativa. Un
ejemplo de esto se muestra en (6.15) donde el predicado implicativo imagind, que
tiene polaridad negativa gracias al indicador nunca, afecta al evento abierta indicando
su polaridad como positiva (realizado). Es decir, la puerta estaba abierta.

e |P--: Este tipo de predicado trae como implicancia que el evento que depende de él
tiene polaridad negativa si la polaridad del contexto de dicho predicado es negativa.
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Un ejemplo de esta implicacién se muestra en (6.16) donde el predicado intentd, que
tiene polaridad negativa gracias al indicador no, afecta al evento abrir indicando su
polaridad como negativa (no realizado). Es decir, juan no abrid la puerta.

(6.13) José comprobd que la puerta estaba abierta.
(6.14) José descarto que la puerta estuviera abierta.
(6.15) José nunca imagind que la puerta estaba abierta.
(6.16) Juan no intento abrir la puerta.

Luego de observar estos casos surgio la idea de considerar cuatro listas extraidas de [MW13], y
agregar cuatro atributos que indican si el verbo pertenece a alguna de las listas de
implicaciones IP++, IP+-, IP-+ 0 IP--, estas listas se encuentran en el anexo.

A continuacién se detallan dichos atributos, estos simplemente indican si los tokens
pertenecen o no a cada uno de las listas de implicaciones. Nuevamente indicando que un
token pertenece a una lista de implicacion resulta atil al contemplar el contexto izquierdo y
derecho del evento.

24. Si es un verbo, booleano que indica si el token pertenece a la lista de implicaciones +
+ (IP++).

25. Si es un verbo, booleano que indica si el token pertenece a la lista de implicaciones +
- (IP+-).

26. Si es un verbo, booleano que indica si el token pertenece a la lista de implicaciones -
+ (IP-+).

27. Si es un verbo, booleano que indica si el token pertenece a la lista de implicaciones -
- (IP--).

6.1.7. Atributo implicacion

Por ultimo, dado que la implicacién puede darse de forma encadenada, se agregd un ultimo
atributo, el cual determina la polaridad del verbo dependiendo de la implicacion y polaridad de
sus antecesores.

28. Si es un verbo, determinamos la polaridad del mismo dependiendo de las
implicaciones de sus antecesores. Su valor es POS, si se determina por implicancias
que su polaridad es positiva, NEG si es negativa y 0 si no se puede determinar su
polaridad o no es un verbo.

Este atributo también indica si los tokens pertenecen o no a cada una de estas listas y se basa
en las reglas de implicaciones. Para esto debe fijarse si su padre o abuelo pertenece a alguna
de estas listas de implicancias y dependiendo de la implicancia y su polaridad, la polaridad del
evento. Se observa que esta regla es recursiva, ya que determinar la polaridad de un padre
implica determinar a su vez si este tiene un padre o abuelo que pertenece a alguna de las listas
de implicancias. Se explica como se calcula este atributo en la Figura 11, donde no se muestra
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la recursividad, pero esta ocurre al calcular la polaridad del antecedente. En general, la
polaridad de un antecesor se calcula:

1- Sitiene un antecesor que pertenece a la lista de implicaciones: se calcula la polaridad
dependiendo de estas implicaciones.

2- En caso contrario, si esta negado, su polaridad es negativa.

3- En caso contrario, es positiva.

—
Sentencias
(Arbol de
dependencias)

dfitecesor esta el
plicacion ++2,

Si

folaridad
antecesor
gs NEGZ,

folaridad
antecesor
s NEG,

folaridad
antecesor
gs POS?,

folaridad
antecasor
£s POS?,

POS [€5i

Figura 11 - Atributo 28

Se consideraron los padres y abuelos de los eventos porque se encontraron ejemplos para
ambos casos. Un ejemplo de un verbo implicativo que es padre del evento es (6.17) cuyo arbol
de dependencias se muestra en la Figura 12, donde el padre del evento abrir es un predicado
de implicacidn - - (lograr) por lo que al estar negado se induce que la puerta no se abrid. Por
otro lado, un ejemplo de un verbo implicativo que es abuelo del evento es (6.18), cuyo arbol
de dependencias se muestra en la Figura 13, donde el predicado olvidar (que tiene polaridad
positiva) tiene implicacidn + - por lo que el evento cerrar la puerta tiene polaridad negativa
(Juan no cerrd la puerta).

(6.17) Juan no logré abrir la puerta.
(6.18) Juan se olvido de cerrar la puerta.
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logro

LEMMA: lograr
CPOSTAG: v
POSTAG: VMISIS0
FEATS: _
DEPRAL: ROOT
PHEAD: _
PDEPREL: _
Juan no
LEMMA: juan LEMMA: no
CPOSTAG: n CPOSTAG: r
POSTAG: NPOODDD POSTAG: RN
FEATS: _ FEATS: _
DEFRALT SUEJ DEPRALZ MOD
PHEAD: _ PHEAD: _
PDEPREL: _ PDEPREL: _
puerta
LEMNA: pusrta
CPOSTAG: n
POSTAG: NCFS000
FEATS: _
DEPRALZ DO
PHEAD: _
PDEPREL: _
la .
LEMMA: & LEMMA: .
CPOSTAG: d CPOSTAG: f
POSTAG: DADFSO POSTAG: Fp
FEATS: _ FEATS: _
DEPRAL: SPEC DEPRALT punct
PHEAD: _ PHEAD: _
PDEPREL: _ PDEFREL: _
Figura 12 - Arbol de dependencias de (6.17)
olvido
LEMMA: oividar
CPOSTAG: v
POSTAG: VMISISO
FEATS: _
DEFRALT ROOT
PHEAD: _
PDEPREL: _
Juan de
LEMMA: juan LEMMA: de
CPOSTAG: n CPOSTAG: s
POSTAG: HPOODOD POSTAG: SPS00
FEATS: _ FEATS: _
DEPRAL® DO DEFRALT OBLC
PHEAD: :_ PHEAD: _
PDEPREL: _ PDEPREL: _ PDEPREL: _
cerrar
LEMMA: cerrar
CPOSTAG: v
POSTAG: VMNODOO
T5: _
DEFRALT COMP
EAD: _
PDEPREL: _
puerta
LEMMA: puerta
CPOSTAG: n
POSTAG: NCFS0DD
T5: _
DEFRALT DO
PDEPREL: _
la .
LEMMA: & LEMMA: .
CPOSTAG: d CPOSTAG: f
POSTAG: DAOFSO POSTAG: Fp
FEATS: _ FEATS: _
DEFRALT SPEC DEFRAL punct
PHEAD: _ PHEAD: _
PDEPREL: _ PDEPREL: _

Figura 13 - Arbol de dependencias de (6.18)
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6.2. Clasificadores

Para la eleccion de los clasificadores se buscod probar diversos métodos de aprendizaje
automatico. Se optd por utilizar Conditional Random Fields (CRF) y Support Vector Machine
(SVM) ya que en investigaciones similares a la factividad de un evento o afines al drea de PLN
se han obtenido resultados satisfactorios. También se optd por probar con Decision Trees (DT)
con el fin de experimentar con un método totalmente diferente y ampliar el espectro de
soluciones.

6.2.1. Conditional Random Fields (CRF)

Es un método de modelado estadistico aplicado comunmente en sistemas de reconocimiento
de patrones y métodos de aprendizaje automatico.

Mientras que un clasificador comun predice la etiqueta de una sola muestra sin tener en
cuenta a sus “vecinos”, un CRF puede considerar el contexto. En el caso de una cadena lineal
para el procesamiento del lenguaje natural, CRF predice secuencias de etiquetas a partir de
secuencias de muestras de entrada.

LMCPOQ1] definen un CRF basandose en observaciones X y variables aleatorias Y como:

Sea G = (V,E) un grafo tal que Y = (Yy)yey, de tal forma que Y estd indexado por los
vértices de G. Entonces (X, Y) es un CRF cuando las variables aleatorias Y,, condicionado en X,
obedecen la propiedad de Markov con respecto al grafo:
p(Yy| X, Yo, w #V) = p(Yy| X, Yy, W ~ V) donde w ~ v significa que w y v son vecinos en
G. Asi, un CRF es un campo aleatorio global condicionado a la observacion X.

KA11] propone que la forma que utilizan los CRF para representar toda la informacion es
mediante funciones de caracteristicas (feature functions). La interpretacién de los observables
X y las definiciones de la estructura del problema (grafo de salida) son modeladas por esta
funcién.

Las funciones de caracteristicas por lo general son funciones indicadoras de un suceso, una
cualidad o una propiedad, y toman Unicamente los valores 0y 1 (binarios).

Un CRF por definicidn impone una Unica restriccién que es la de independencia entre los
elementos contenidos en Y que no sean vecinos, o sea que en una funcion de caracteristicas
podemos utilizar cualquier informacion:

e Extraida de uno o varios observables (elementos de X).

e Sobre un cierto elemento de Y.

e Sobre dos elementos de Y que sean vecinos entre si, si y solo si al definir una funcidn
que utilice dos elementos de Y estamos indicando la existencia de una arista
(dependencia) entre ellos.

e Combinacién de los anteriores.

Las funciones de caracteristicas son utiles para introducir conocimiento de experto en el
modelo, estas permiten definir nueva informacién derivada a partir de toda la entrada X,
asi como nuevas relaciones de interés entre los elementos de la salida Y.
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6.2.2. Support Vector Machine (SVM)

Los SVM son un grupo de métodos de aprendizaje supervisado que se pueden aplicar a la
clasificacion o a la regresion. El algoritmo de SVM se basa en la teoria del aprendizaje
estadistico y la dimensidon de Vapnik-Chervonenkis (VC). Son un conjunto de algoritmos que
aprenden de los datos mediante la creacién de modelos que maximizan el margen de error de
un conjunto de entrenamiento.

Es decir, un SVM es un modelo que representa a los puntos de muestra en el espacio,
separando las clases por un espacio lo mas amplio posible. Cuando las nuevas muestras se
ponen en correspondencia con dicho modelo, en funcién de su proximidad pueden ser
clasificadas a una u otra clase. Una buena separacién entre las clases permitird una
clasificacién correcta.

Para el caso de SVM lineal, dados un conjunto de entrenamiento D, un conjunto de n puntos
de laforma D = {(x;,yi) | x; €eRP,y;e{—1,1} }L; donde y; es 1 o -1, indicando la clase a la
que x; pertenece, y cada x; es un vector real de p dimensiones. La idea de SVM es encontrar el
hiperplano de mayor margen que divide los puntos que tienen y; = 1 de los que tienen y; = -1.
Cualquier hiperplano puede ser descrito como un conjunto de puntos x que satisfacen
w.Xx —b = 0donde “.” denota el producto escalar y w el vector normal al hiperplano.

. b . . . .
El pardmetro Wil determina el desplazamiento del hiperplano desde el origen a lo largo del

vector normal w. Si los datos de entrenamiento son linealmente separables se pueden
seleccionar dos hiperplanos de manera que separen los datos y que no haya puntos en el
medio y luego maximizar su distancia. La regidn acotada por ellos se llama “el margen”. Estos
hiperplanos se describencomow.x —b= 1yw.x —b= —1.

. . . 2 . i
La distancia entre estos dos hiperplanos es Wil por lo que se quiere maximizar | |w||.

Para prevenir que los puntos de datos caigan en el margen se agregan las siguientes
restricciones: para cadai, w.x; — b =1 para las x;s de la primeraclaseow.x; — b < —1
para las x;s de la segunda. Es decir, yj(w.x; — b) = 1paratodo1 <i <n.

La Figura 14 muestra un ejemplo de esto, donde se muestran los hiperplanos que separan los
datos y el hiperplano de mayor margen.
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Figura 14 - Ejemplo de SVM

6.2.3. Decision Tree Learning (DTL)

En Decision Tree Learning se utiliza un arbol de decisién como un modelo predictivo que
mapea observaciones acerca de un elemento a conclusiones sobre el valor objetivo de dicho
elemento. Es uno de los enfoques de modelado predictivo usado en estadisticas, la mineria de
datos y aprendizaje automatico, ademas es una de las técnicas de inferencia inductiva mas
usada.

En la estructura de arbol, las hojas representan las etiquetas de clase y las ramas conjunciones
de caracteristicas que conducen a esas etiquetas de clase. El objetivo es crear un modelo que
predice el valor de una variable de destino en funcion de diversas variables de entrada.

Un arbol se puede "aprender" mediante el fraccionamiento de un conjunto fuente en
subconjuntos, basados en un analisis del valor del atributo. Este proceso se repite en cada
subconjunto derivado de una manera recursiva llamada particionamiento recursivo. La
recursividad es terminada cuando el subconjunto en un nodo tiene todos los mismos valores
en las variables objetivos, o cuando la divisidon ya no agrega valor a las predicciones.

Los datos provienen de los registros de la forma: (x,Y) = (X1, X2,X3,...,X,Y)

La variable dependiente, Y, es la variable objetivo que estamos tratando de predecir, clasificar
y generalizar. El vector x se compone de las variables de entrada, x4, X,, X3, etc., que se utilizan
para esa tarea.

Un ejemplo de un arbol de decisidn para nuestra linea base seria la Figura 15 donde se observa
gue para determinar la factividad se considera el caso en que el verbo esta en futuro tomando
el valor indef y en caso contrario, si tiene alguna negacidn antes toma el valor no_realizado, y
si no tiene negacion toma el valor realizado.
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FACTIVIDAD

esta_en_futuro

indef
tiene_negacion

no_realizado realizado

Figura 15 - Ejemplo de un arbol de decision

6.2.3.1. C4.5

El algoritmo C4.5 se utiliza para generar un arbol de decisién que puede ser utilizado para
clasificar, por esto es cominmente llamado clasificador estadistico.

Este algoritmo toma un conjunto de entrenamiento y construye un darbol de decisidn
basandose en el concepto de entropia de informacion. El conjunto de entrenamiento es un
grupo S = {s4,s,,...} de ejemplos ya clasificados que son utilizados para el aprendizaje. Luego
cada uno de los ejemplos s; = {x1,X,,...} s un vector donde x1,X,,... son los atributos del ejemplo.
Ademads el conjunto de entrenamiento es aumentado con un vector C={c4,c,,...} donde c4,c,,....
representa la clase asociada que tiene cada ejemplo del conjunto.

La base del algoritmo es elegir para cada nodo del arbol el atributo del conjunto que mejor
divide el conjunto de entrenamiento en subconjuntos, utilizando el criterio normalizado para
ganancia de informacidn, la diferencia de entropia. El atributo con mayor ganancia de
informacién es elegido como parametro de decision.

Luego seguira recursivamente en los siguientes subnodos hasta llegar a uno de los pasos bases
gue se detallan a continuacion:

Todas las muestras en la lista pertenecen a la misma clase. Cuando esto sucede,
simplemente crea un nodo de hoja para el arbol de decisién diciendo que elija esa clase.
Ninguna de las caracteristicas proporciona ninguna ganancia de informacion. En este
caso, C4.5 crea un nodo de decision mas arriba del arbol utilizando el valor esperado de la
clase.
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Instancia de la clase previamente no vista encontrada. Una vez mds, C4.5 crea un nodo
de decisién mas arriba en el arbol con el valor esperado.
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Capitulo 7

Implementacion

Se presentan en este capitulo las herramientas utilizadas para la implementacién de la
solucién. En particular se explican las librerias Freeling y Maltparser utilizadas para el
procesamiento del corpus, y los toolkits CRF++, Yamcha y WEKA. A su vez, también mostramos
los scripts realizados para la implementacién del sistema.

7.1. Conceptos basicos

7.1.1. CoNLL

CoNLL® (Conference on Computational Natural Language Learning) es una conferencia
internacional para la investigacion sobre el aprendizaje del lenguaje natural. En la misma se
presentan trabajos sobre todos los aspectos de los enfoques computacionales para el
aprendizaje del lenguaje natural.

En la CoNLL 2007 [CoNLLO7] se propone un formato [DFCoNLL] donde cada oracién es
representada como una secuencia de tokens seguidos de caracteristicas adicionales como:
lema, etiquetado POS, o propiedades morfoldgicas. Para cada token, el parseador debe
retornar su padre (dentro del arbol de dependencias) y la correspondiente relacién de
dependencia. La Tabla 16 muestra las columnas que debe tener cada fila, donde cada fila
representa un token.

Numero de | Nombre de la | Descripcion

columna columna

1 ID Contador de token, empieza en 1 para cada oracidon nueva.

2 FORM La palabra o simbolo de puntuacion.

3 LEMMA Lema de la forma del token o _ si no estd disponible.

4 CPOSTAG Etiqueta POS genérica, generalmente es la primera letra de
POSTAG

POSTAG Etiqueta POS particular o CPOSTAG si no estd disponible.

6 FEATS Conjunto desordenado de rasgos sintacticos y/o
morfolégicos (dependiendo del idioma en particular),
separados por una barra vertical (|), o un guion (_) si no
estd disponible.

? http://www.conll.org/
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7 HEAD Id del “padre” del token en el arbol de dependencias o cero
(0) si es la raiz.

8 DEPREL Relacion de dependencia al padre. El conjunto de las
relaciones de dependencia depende del idioma en
particular.

9 PHEAD Cabeza proyectiva del token actual, que puede ser un valor
de ID o cero (0) o un guion si no esta disponible.

10 PDEPREL Relacidn de dependencia con el PHEAD o un guion (_) si no
esta disponible.

Tabla 16 - Formato CoNLL

Este formato es el utilizado en los atributos basicos mencionados en la seccion 6.1.1.

7.1.2. Etiqueta EAGLES

La etiqueta EAGLES es la que determina el valor del atributo POSTAG de CONLL. Este
representa la informacién morfoldgica de las palabras. La primera columna de esta etiqueta
representa la categoria gramatical, y los posibles valores se muestran en la siguiente tabla.

Categoria Valor de la columna

Adjetivos

Adverbios

Determinantes

Nombres

Verbos

Pronombres

Conjunciones

Interjecciones

Preposiciones

Signos de Puntuacién

NTmOw — 0O 9 <200 |>

Numerales

Fechas y Horas W

Tabla 17 - Valor de la primera columna del etiquetado POS asociado a su significado

Esta columna nos es importante a la hora de determinar cudles son los eventos del texto,
donde, al considerar solo los verbos, nos fijamos que esta columna contenga el valor “V”. El
resto de las columnas identifican otras caracteristicas de la palabra como ser: tiempo, modo,
persona. Dado que solo nos interesan los verbos se muestra en la siguiente tabla los posibles
valores del resto de las columnas de la etiqueta EAGLE solo para los verbos.
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Posicion Atributo Valor

1 Categoria Verbo

2 Tipo Principal

Auxiliar

Semiauxiliar

3 Modo Indicativo

Subjuntivo

Imperativo

Infinitivo

Gerundio

Participio

4 Tiempo Presente

Imperfecto

Futuro

Pasado

Condicional

5 Persona Primera

Segunda

Tercera

6 NUmero Singular

Plural

7 Género Masculino

Femenino

Tabla 18 - Atributos del POSTAG para verbos

7.2. Freeling

Freeling es una herramienta open source que provee servicios de analisis del lenguaje, soporta
multiples lenguajes, entre los cuales se encuentran el inglés y el espafiol. Algunos de los
servicios que provee Freeling son: analizador morfolégico, etiquetado gramatical y analizador
de dependencias.

Freeling es una libreria sobre la cual se pueden desarrollar potentes aplicaciones de PLN, y esta
orientado a facilitar la integracién con aplicaciones escritas en Perl, Python, Java, Ruby o Php.

7.2.1. Etiquetado POS (Part Of Speech)

Es el proceso de asignar (o etiquetar) a cada una de los tokens de un texto su categoria
gramatical. Este proceso determina el valor de la etiqueta POSTAG mostrada en la seccidn
7.1.2.
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Dado el ejemplo (7.1) el etiquetador gramatical devolvera la salida mostrada en la Tabla 19.

(7.1) Estaba lloviendo en Montevideo pero no llovia en Canelones.

Token Lema POS tag
Estaba estar VAII1S0
lloviendo llover VMGO0000
en en SPS00
Montevideo montevideo NP0O00O00
pero pero CC
no no RN
llovia llover VMII3SO
en en SPS00
Canelones canelones NP0O00O00
Fp

Tabla 19 - Etiquetado POS de la frase "Estaba lloviendo en Montevideo pero no llovia en Canelones."

Como se dijo, cada caracter de la etiqueta POS define diferentes caracteristicas del token,
algunas de estas dependen de la categoria del mismo. En particular la primera columna
siempre define la categoria del token, sus valores asociados a la categoria que representan se
muestra en la Tabla 17.

Esta herramienta es la utilizada para obtener los atributos 2 a 5 mencionados en la seccién
6.1.1. A su vez, nos es Util a la hora de determinar los eventos en la linea base, ya que basta
con fijarse si el etiquetado POS del token empieza con V.

7.2.2. Analizador de dependencias

El analizador de dependencias construye un arbol de dependencias del texto seleccionado. Se
muestra como queda la salida del analizador de dependencias del mismo ejemplo de la parte
anterior (7.1) en la Figura 16.
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pero

FUNC: top
SYNT: coor-vb
FORM: pero
LEMMA: pero
TAG: CC
lloviendo llovia -
FUMC: co-¥ HC: ; FUHLC: modnomatch
M SYNT: F-term
FORM: _
] z LEMMA: _
TAG: VMIIZE0 TAG: Fp
Estaba en no en
FUNC: auct FUMC: cc FUHL: espec FUHC: cC
SYNT: vawe SYNT: grup-sp SYNT: neg Y Erup-sp
FORM: Estaba FORM: en FORM: ne FORM: en
LEMMA: estar LEMMA: =n LEMMA: no LEMMA: en
TAG: VAINSD TAG: SPS00 TAG: RN TAG: SPS0D
Montevideo Canelones
FUNC: obj-prep
SYMT: sn
FORM: Canslones
LEMMA: montevideo LEMMA: canclones
TAG: NPOOOD0 TAG: HPDIO0OD

Figura 16 - Arbol de dependencias del ejemplo (7.1)

Luego de probar este servicio se concluyd que, a pesar de que el desempefio es bastante
bueno, tiene una gran falla, y es que el arbol no devuelve el orden del token dentro de la
sentencia, que se vera luego que es necesario para poder armar los archivos de entrada de

CRF y SVM.

7.3. MaltParser

MaltParser es un sistema para el anadlisis de dependencias basadas en datos. Es una
implementacién de analisis de dependencias inductivas, donde el analisis sintactico de una
oracidn equivale a la derivacién de una estructura de dependencias, y donde la maquina de
aprendizaje inductivo se utiliza para guiar el analizador en los puntos de eleccién no
deterministas. La metodologia de andlisis se basa en tres componentes fundamentales:

1. Algoritmos de analisis sintactico determinista para la construccion de graficos de
dependencia etiquetados.

2. Modelos basados en histérico para la prediccién de la siguiente accién del analizador
en los puntos de eleccion no deterministas.

3. Aprendizaje discriminativo para mapear historias a las acciones del analizador.
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Una gran ventaja que presenta el analizador de dependencias de MaltParser frente al de
Freeling es que permite determinar las dependencias de un texto en formato CONLL. Por esto
se decidid utilizar el analizador de dependencias de MaltParser en lugar del de Freeling.

Dado el mismo ejemplo mostrado en Freeling (7.1) la salida de MaltParser en formato CONLL
seria:

1 Estaba estar v VAII1SO 0 ROOT _
2 lloviendo llover v VMGO0000 1 comp _
3 en en s  SPSO0 2 MOD _ _
4 Montevideo  montevideo n  NP0O0O000O 3 COmMP _
5 pero pero ¢ CC _ 1 COORD _
6 no no r RN _ 7 MOD _ _
7 llovia llover v VMII3SO 5 CONJ _
8 en en s  SPS00 7 MOD _ _
9 Candelones canelones n  NP00000 8 comMmp _
10 f Fp _ 9 punct _

Se observa que las columnas 2, 3 y 5 son las mismas que la salida del etiquetado POS de
Freeling (Tabla 19).

Este formato transformado a un arbol de dependencias se muestra en la Figura 17.
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Estaba

LEMMA: estar
CPOSTAG: v
POSTAG: VAIISD
FEATS: _
DEPRAL: ROOT
PHEAD: _
PDEPREL: _
lloviendo pero
LEMMA: lover LEMMA: pero
CPOSTAG: v CPOSTAG: c
POSTAG: VMGDIDD POSTAG: CC
FEATS: _ FEATS: _
DEPRAL: COMP DEPRAL: COORD
PHEAD: _ PHEAD: _
PDEPREL: _ PDEPREL: _
en llovia
LEMMA: en LEMMA: lover
CPOSTAG: s CPOSTAG: v
POSTAG: SPSOD POSTAG: VMIIZSD
FEATS: _ FEATS: _
DEPRAL: MOD DEPRAL: COMJ
PHEAD: _ PHEAD: _
PDEPREL: _ PDEPREL: _
Montevideo no en
LEMMA: montevideo LEMMA: no LEMMA: en
CPOSTAG: n CPOSTAG: r CPOSTAG: s
POSTAG: HPODODD POSTAG: RN POSTAG: SPSDD
FEATS: _ FEATS: _ FEATS: _
DEPRALZ COMP DEPRALT MOD DEPRALT MOD
FHEAD: _ FHEAD: _ FHEAD: _
FDEPREL _ PDEFREL: _ PDEFREL: _
Canelones
LEMMA: canslones
CPOSTAG: n
POSTAG: NPDODOD
FEATS: _
DEPRAL: COMP
PHEAD: _
PDEPREL: _
LEMMA: _
CPOSTAG: f
POSTAG: Fp
FEATS: _
DEPRAL: punct
[
PDEPREL: _

Figura 17 - Arbol de dependencias generado por MaltParser para el ejemplo (7.1)

Se observa que los arboles difieren, en general, comparando con algunos ejemplos, se
encontré que MaltParser presentaba mejores resultados que el analizador de dependencias de
Freeling.

Maltparser es la herramienta utilizada para determinar los atributos 6 y 7 mencionados en la
seccion 6.1.1.
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7.4. Toolkits

La tarea de implementar un algoritmo de aprendizaje automatico es sumamente compleja con
lo cual es necesaria la utilizacion de toolkits que faciliten dicha tarea. Un toolkit en la
computacion es un conjunto de programas con un propdsito particular.

Dado que tenemos tres tipos de clasificadores que nos interesa aplicar a nuestro corpus
buscamos toolkits que nos facilitaran dichas tareas. Para el clasificador de CRF utilizamos el
llamado CRF++, para SVM usamos Yamcha y para DT utilizamos Weka.

7.4.1. CRF++

CRF++* es una implementacién open source de CRF para etiquetar datos secuenciales. Esta
disefiado para uso genérico, que puede ser aplicado a una variedad de tareas de PLN.

Tanto los archivos para el entrenamiento, como para el testeo, deben consistir de multiples
tokens, donde cada token consiste de un numero fijo de columnas. Cada token ocupa una linea
y estd compuesto, generalmente, de palabras, donde las columnas estdn separadas por
espacios en blanco (espacios o tabuladores). Un conjunto de tokens se transforma en una
sentencia, y cada sentencia debe estar separada por una linea en blanco.

Los archivos pueden tener tantas columnas como se quieran, pero la cantidad de columnas
debe ser fija para todos los tokens. A su vez, las columnas tienen un mismo significado para
todos los tokens, por ejemplo la primera columna podria ser siempre el token, la segunda la
etiqueta de POS y la tercera la subcategoria de POS. La ultima columna representa la etiqueta
gue serd entrenada por CRF++.

1 Los el d DAOMPO 0]
2 Organismos organismo n NCMPOOO o
3 Internacionales internacional a AQOCPO 0
4 Econdmicos econdmico a AQOMPO 0]
5 , , f Fc 0
6 La el d DAOFSO 0
7 UE ue n NP00000 0]
8 Y y c cc 0
9 EEUU eeuu n NP0O00O0O 0]
10 han haber v VAIP3PO realizado
11 demostrado demostrar % VMPOOSM realizado
12  una uno d DIOFSO 0]
13  ceguera ceguera n NCFS000 0}

* http://crfpp.googlecode.com/svn/trunk/doc/index.html
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14 ante ante S SPS00 (0]
15 La el d DAOFSO 0]
16  corrupcion corrupcién n NCFS000 0]
17  politica politico a AQOFSO 0]
18 presente presente n NCMS000 0}
19 En en s SPS00 o
20 La el d DAOFSO 0
21  extinta extinto a AQOFSO 0]
22 URSS urss n NP0O000O 0
23 que que p PROCNOOO 0]
24  sdlo sélo r RG 0]
25 siendo ser v VSG0000 indef
26  voluntaria voluntario a AQOFSO 0]
27  resulta resultar v VMIP3S0 indef
28 comprensible comprensible a AQOCSO 0]
29 f Fp o}

Figura 18 - Ejemplo de archivo de entrenamiento para CRF++ o Yamcha

Se muestra en la Figura 18 un ejemplo de un posible archivo de datos para CRF++, éste tiene 6
columnas:

el identificador del token dentro de la sentencia
el token

lema del token

CPOSTAG (primera letra del POSTAG)

POSTAG

etiqueta

S

7.4.2. Yamcha

Yamcha es un clasificador de texto open source, genérico y personalizable, orientado a muchas
tareas de PLN, como etiquetado gramatical, reconocimiento de entidades, etc. Yamcha utiliza
el algoritmo de aprendizaje de mdquinas de estado SVM.

El formato de los archivos de entrenamiento y testeo es el mismo que utiliza CRF++.

7.4.3. WEKA

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) es un toolkit utilizado para la mineria de
datos, que permite analizar diversos algoritmos y técnicas utilizadas para el analisis de datos.
En nuestro caso resulta Util para el aprendizaje automatico sobre un corpus. Para poder utilizar
WEKA es necesario que la informacion a analizar tenga un formato que la herramienta pueda
entender, este formato es llamado ARFF y se detalla mds adelante.
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WEKA es una distribucidon de software libre desarrollada en Java y estd formada de diversas
técnicas de pre procesado, clasificacién, agrupamiento, asociacién y visualizacidn, las mismas
estan contenidas en paquetes open source. Estos paquetes pueden integrarse con un proyecto
para analizar datos o es posible utilizar una interfaz grafica de usuario para acceder a las
técnicas mencionadas anteriormente. En particular en nuestro proyecto utilizamos dicha
interfaz aplicando el algoritmo J48 a nuestro corpus, el cual es una implementacidn del ya
mencionado algoritmo C4.5. Una particularidad de Weka es que todas las implementaciones
de drboles de decisidon no permiten tener atributos de tipo String.

ARFF

Un archivo ARFF es un archivo en ASCII que describe una lista de instancias que comparten un
conjunto de atributos.

Estos archivos se dividen en dos secciones:

1.

2.

La informacion de cabecera

Los datos

La cabecera contiene el nombre de la relacién (@relation <nombre-de-la-relacion>), una lista
de atributos y sus tipos (de la forma @attribute <nombre-del-atributo> tipo).

Los tipos soportados en Weka son:

numeric: expresa numeros reales

integer: expresa numeros enteros

date: expresa fechas, se debe determinar el formato.
string: expresa cadenas de texto

enumerado: se definen proveyendo su especificacion como una lista de posibles
valores entre |llaves, separados por coma (ejemplo: @attribute tiempo
{soleado,nublado,lluvioso})

En la seccion de datos se declaran los datos que componen la relacién separando entre comas
los atributos y con saltos de lineas las relaciones.

La Figura 19 muestra un ejemplo de un archivo ARFF que representa los atributos id, token,
lema, CPOSTAG, POSTAG, dependencia, es_evento y clase real de una sentencia del corpus.
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@relation factividad

@attribute id INTEGER

@attribute palabra STRING

@attribute lema STRING

@attribute cpostag {a,r,d,n,v,p,c,i,s,f,z,w}

@attribute postag STRING

@attribute dependencia INTEGER

@attribute es_evento {0,1}

@attribute class {O,Brealizado, Bno_realizado, Bindef}

@data

1,A,a,s,5PS00,0,0,0
2,ver,ver,v,YMNO0000,1,0,0

3,si,si,c,CS,0,0,0
4,conseguimos,conseguir,v,YMIS1P0,3,1,Bindef
5,avanzar,avanzar,v,VYMNQ0000,4,1,Bindef
6,en,en,s,SPS00,5,0,0
7,este,este,d,DDOMSO0,8,0,0
8,tema,tema,n,NCMS000,6,0,0
9,sin,sin,s,SPS00,5,0,0
10,disputas,disputa,n,NCFP000,9,0,0
11,ni,ni,c,CC,10,0,0
12,demagogias,demagogia,n,NCFP000,11,0,0
13,.,.f,Fp,12,0,0

Figura 19 - Ejemplo de un archivo ARFF

7.5. Implementacion

La implementacion tanto de la linea base como del sistema en si se realizé utilizando el
lenguaje Python 3y las herramientas ya mencionadas en este capitulo.

Se trabajo en Ubuntu 12.10 con scripts que son ejecutados desde la consola.

7.5.1. Linea base

Para la implementacion de la linea base primero determinamos el conjunto de palabras que
van a indicar negacion (Tabla 20). Estas, como ya se menciond, son los indices de polaridad
obtenidos del corpus (no, nada) y las palabras nunca y sin.
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no
nunca
nada
sin
Tabla 20 - Lista de Palabras que indican negacién

La implementacion de la linea base consiste de 3 scripts, esta estructura se muestra en el
diagrama de la Figura 20:

1.

mainBase.py: este lee los archivos del corpus (corpus en texto plano) y llama al script
baseline.py y luego al compareBase.py. Por Ultimo el compareBase.py devuelve la matriz
de confusion la cual se imprime en pantalla.

baseline.py: este script obtiene de Freeling el etiquetado POS de cada sentencia y para
cada evento, en nuestro caso restringiéndonos a los verbos (CPOSTAG igual a v), le asigna
un valor de factividad. Este valor de factividad consiste en:

i) Si el verbo estd en futuro (si la tercera columna del POSTAG es F) etiqueta al
evento como indef.

ii) Si existe una palabra dentro de la sentencia antes del evento que pertenece a la
lista de palabras negadas se etiqueta al evento como no_realizado. Para esto se
debe llevar una lista de palabras ya visitadas.

iii) En otro caso se etiqueta al evento como realizado.

Este script arma una matriz de 3 dimensiones, donde la primera dimensién es la
sentencia, la segunda es el evento y la tercera la factividad etiquetada.

compareBase.py: Dado el arreglo de eventos devuelto por baseline.py clasificados y el
archivo original etiquetado por una de las anotadoras (corpus en formato XML) este script
compara ambas anotaciones y arma la matriz de confusién, la cual es devuelta al
mainBase.py para imprimir.

Cabe destacar que se debieron realizar algunos procesamientos aqui dado que el archivo
original esta en XML y dado que consideramos en la linea base sdlo los eventos que son verbos
y donde un evento consiste de un solo token (originalmente podian haber muchos tokens en

un evento).

Esta implementacién de la linea base obtuvo una exactitud de 68,5%.
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Corpus TXT
[Sin etiquetar)

Corpus XML
(Etiquetada)

mainBase

Baseline
(Freeling)

sentencia + evento
+ factividad

-

compareBase

S

Matriz de confusidan

Figura 20 — Diagrama de la linea base

7.5.2. Sistema

Lo primero realizado fue la recoleccion de palabras que indican negacidon, modalidad e
implicaciones (se encuentran en el anexo en la seccion F). La implementacion del sistema
consiste de un pre procesamiento de los archivos del corpus para transformarlos en formato
CONLL luego se ejecuta el toolkit correspondiente (CRF++ o Yamcha) y finalmente se
determina el desempefio del sistema. A excepcién de los toolkits, todo el resto son scripts
implementados en Python:

1) mainScript.py: este script recibe como entrada la versién de prueba en la que nos
encontramos y el corpus a procesar (entrenamiento, desarrollo o testeo). Para cada
archivo del corpus (del corpus en texto plano sin etiquetar) primero llama al
mainDependency.py quien devuelve el conjunto de eventos del archivo (segln nuestra
definicidn) y también transforma el archivo en formato CONLL basico devuelto por Freeling
(sin relacién de dependencias). Luego se ejecuta Maltparser con este archivo CONLL base
para determinar las dependencias. A continuacién se llama al script mainCompare.py
qguien determina el valor de factividad de los eventos determinados en el corpus acorde a
lo etiquetado por las anotadoras. Finalmente se lIlama nuevamente al script de
dependencias quien arma los archivos CONLL completos con la etiqueta real al final de
cada token para ser usado por CRF++ y Yamcha. La Figura 21 muestra el diagrama para
este script.
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2)

3)

4)

mainDependency.py: este script consta de dos métodos importantes:

1. fasel: utiliza el etiquetador POS de Freeling para determinar los atributos 1 a 5 vy
escribir un archivo en formato CONLL (sin dependencias) de estos valores. A su vez
determina cuales son los verbos (si el cpostag es v) que serdn luego pasados al
comparador para que determine el valor de factividad de este evento en los archivos
etiquetados.

2. fase3: dado el conjunto de eventos con sus valores de factividad anotados por las

anotadoras y el archivo generado por Maltparser, arma el archivo final a ejecutar en
CRF++y Yamcha con el formato CONLL y donde la ultima columna de cada token es la
etiqueta real del evento o O si no se trata de un evento.
Este método difiere dependiendo de la versién en la que nos encontramos del sistema,
donde en particular en algunas versiones debemos armar un arbol de dependencias
para saber si el evento tiene algun hijo o antecesor perteneciente a alguna de las
listas. Otro caso particular es la regla que busca la polaridad basandose en la
implicacion de su padre o abuelo y su polaridad.

mainCompare.py: Dado el archivo original en formato XML (ya etiquetado por las
anotadoras) y el conjunto de eventos por sentencia, determina la etiqueta asignada por la
anotadora y devuelve una matriz de 3 dimensiones donde la primera dimension es la
sentencia, la segunda es el evento y la tercera la factividad.

measureScript.py: script que dada la salida de los toolkits (CRF++ o Yamcha) compara las
dos ultimas etiquetas de cada token (la etiqueta real y la predicha) y arma la matriz de
confusion. A su vez, también discriminamos los resultados segln los distintos modos y
formas verbales.
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Corpus TXT Carpus XML
(Sim eliquetar) (Etguetadao)

fransScript

mainDependency
fase 1 - Freeling

Eventas
(Formato COMLL)

>

Evenlos +
dependencias Factividadas
(Farmato COMLL)

mainDependency
(fase3)

¥
Evantos +
dependencias*
factividades
(Formata COMLL)

mainCompare

¥

Figura 21 — Diagrama de la construccidn de los archivos en formato CONLL

Para la implementacién usando Decision Tree (en particular Weka) se debid pasar los archivos
en formato CONLL a formato ARFF. También surgio el problema de que los arboles de decisién
en Weka no aceptan Strings como atributos, tipo que se usaba tanto para las palabras, los
lemas, los POSTAGs vy las relaciones de dependencia. Por esto se debid llevar una lista de todas
las palabras, todos los lemas, todos los POSTAGs y todas las relaciones de dependencia en el
corpus para poder ser usados como enumerados donde otra restriccion es que los valores de
los enumerados no pueden estar repetidos. Para lograr construir archivos ARFF a partir de
archivos en formato CONLL se crearon dos scripts:

e toArff.py: este script tiene varias funciones:

o

stringsToNominals: que recorre todos los archivos del corpus en formato
CONLL y obtiene una lista de todas los tokens, otra de los lemas, otra de los
POSTAGS y otra de las relaciones de dependencias (todas ellas sin elementos
repetidos)

attributes: que dada la versién en la que nos encontramos arma la lista de
atributos para poner en el cabezal del archivo ARFF. En particular debe
recorrer las listas armadas en stringsToNominals para ponerlas como un
enumerado.

data: recorre un archivo pasado como pardametro (en formato CONLL) y
reemplaza los tabuladores por comas. Para esta funciéon se asume que se le
pasa el archivo con la misma cantidad de atributos que los formados en el
cabezal.
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e transformToArff.py: esta funcidn recibe en la linea de comando la version que se esta
corriendo y arma los archivos de entrenamiento y testeo en formato ARFF para la

version determinada.

La Figura 22 muestra el proceso luego de ejecutado el mainScript.py para pasar por los

distintos toolkits.

mainscript
toARFF
! I
CRF++ Yamcha WEKA

Figura 22 — Diagrama de los toolkits
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Capitulo 8

Evaluacion de la herramienta

En este capitulo se muestran las métricas utilizadas para medir el desempefio del sistema. Se
definidé un procedimiento iterativo en el cual se dividid el conjunto de archivos del corpus
entre entrenamiento, desarrollo y testeo. Luego se muestra el desempefio del corpus de
desarrollo y testeo.

Se presentan en este capitulo el procedimiento iterativo y los resultados obtenidos en cada
versién (dependiente de los atributos) y en cada toolkit (CRF++ y Yamcha). También se
presentan los resultados de una versiéon de Weka donde se observa que su rendimiento no es
aceptable y por esto se decidié no continuar con las pruebas. Por ultimo se muestra el
resultado final del corpus de testeo, las curvas de aprendizaje para el corpus de desarrollo y de
testeo y algunos ejemplos de errores de los clasificadores.

8.1. Métricas de desempeiio

8.1.1. Exactitud de Factividad

Dado que nuestro interés se focaliza en clasificar la factividad de los eventos y no los eventos
en si se decidié tener una medida que muestre la proporcion de los eventos con factividad
clasificados correctamente. A su vez al considerar solo los verbos y tener un atributo que
especifica que estamos dentro de nuestra definicion de evento, la exactitud general supera
siempre el 97%. Por esto decidimos no considerar los tokens que no son eventos o son
clasificados como no eventos al calcular la exactitud de factividad.

La siguiente tabla muestra una matriz de confusion como las utilizadas en este proyecto,
donde Tfactividad; indica los eventos clasificados con factividad; que realmente pertenecen a la
factividad; y los Ffactividad,factividad; son los eventos clasificados incorrectamente con
factividad; y que realmente eran de tipo factividad,;.

Real\Predicha | realizado no_realizado Indef no_evento
realizado Trealizado Fno_realizado, Findef, Fno_evento,
realizado realizado realizado

no_realizado | Frealizado, Tno_realizado Findef, Fno_evento,
no_realizado no_realizado no_realizado

indef Frealizado, Fno_realizado, Tindef Fno_evento,
indef indef indef

no_evento Frealizado, Fno_realizado, Findef, Tno_evento
no_evento no_evento no_evento
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Tabla 21 - Ejemplo de matriz de confusidn para la factividad

Definimos la exactitud de factividad como:

Trealizado + Tno_realizado + Tindef
yindes yindef F; i + Trealizado + Tnoyeqiizaqo + Tindef

i=realizado “j=realizado " L]

Es decir, se calcula la exactitud de una matriz de confusién restringida solo a los valores de
factividad, sin tener en cuenta los valores asociados a los tokens que tanto eran o fueron
clasificados como no_evento.

8.2. Entrenamiento y Evaluacion

Para aplicar aprendizaje supervisado optamos por dividir el corpus en tres subconjuntos
disjuntos.

Un primer corpus llamado corpus de entrenamiento, este es un 70 % del corpus total y es
utilizado con el fin de inferir conocimiento util para el sistema para luego poder clasificar una
instancia desconocida.

Luego tenemos un segundo corpus llamado corpus de desarrollo, este es un 15% del corpus
total y es usado con diversos fines, principalmente para medir que tan bien “aprende” nuestro
sistema. Ademas se utiliza con el fin de sacar conclusiones sobre el aprendizaje y analizar la
clasificacién que éste realiza con el fin de ajustar los pardmetros de los métodos de
aprendizaje y los atributos utilizados para mejorar el desempefio del sistema.

Por ultimo tenemos un tercer corpus, llamado corpus de testeo, este es un 15% del corpus
total y se utiliza con el fin de medir el desempeiio del sistema, en esta instancia ya no se
ajustan parametros y atributos, es un corpus que el sistema no ha procesado antes.

En nuestro caso, dado que tenemos un total de 573 oraciones, separamos el corpus de
entrenamiento, desarrollo y testeo en 401, 86 y 86 oraciones respectivamente. Dentro de cada
corpus la cantidad de eventos con cada factividad se muestra en la Tabla 22.

Factividad\Corpus | Entrenamiento Desarrollo Testeo Total
Realizado 952 240 200 1392
No_realizado 74 31 16 121
Indef 436 78 53 567
Total 1462 349 269 2080

Tabla 22 - Factividades en cada corpus (entrenamiento, desarrollo y testeo)
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8.3. Weka

Se realizaron varias pruebas utilizando la herramienta Weka sin generar resultados mayores al
54,8% de exactitud, la Tabla 23 muestra la precisién, recuperacién y Medida F del mejor
resultado. Se nota que la exactitud es mucho inferior que la linea base (es 13,7% inferior).

Se observa que nunca se clasifica a un evento como no_realizado. Esto se debe a que el arbol
de decisién formado por Weka, el mostrado en la Figura 23, no contiene ninguna hoja para el
caso de los eventos no realizados.

Cabe mencionar que esta prueba no se realizé con la totalidad de los atributos, pero si con
algunos basicos, pero dado que los resultados no eran aceptables se decidié no continuar con
las pruebas.

Precision Recuperacion Medida F
Realizado 59,8% 100% 74,9%
No_realizado 0% 0% 0%
Indef 100% 11,8% 21,2%

Tabla 23 - Precisidn, Recuperacion y Medida F de Weka

es_evento

no_evento

realizado indef

Figura 23 - Arbol de decisién formado por Weka

Luego de realizadas estas pruebas concluimos, como ya sospechdbamos, que los arboles de
decisién no son adecuados para este tipo de problemas.
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8.4. Experimentos

En una primera instancia se decidio separar los atributos en grupos, donde los atributos 1 a 13
son los basicos, y a los que se le van agregando atributos de a 2, salvo por el caso de los
atributos 24 a 27 que consideramos que pertenecen a un mismo grupo y el 28 que por ser el
ultimo que queda se agrega solo.

Exp 1-13 14-15 | 16-17 | 18-19 | 20-21 | 22-23 | 24-27 | 28 CRF++ | Yamcha
Expl | X 83,5% | 83,3%
Exp2 | X X 84,1% | 82,7%
Exp3 | X X X 83,1% | 82,7%
Exp4 | X X X X 83,4% | 83%
Exp5 | X X X X X 83,2% | 83,6%
Exp6 | X X X X X X 83,8% | 82,8%
Exp7 | X X X X X X X 83,2% | 83,1%
Exp8 | X X X X X X X X 83,2% | 83,4%

Tabla 24 - Tabla de experimentos y atributos

La Tabla 24 muestra los atributos usados en cada experimento y el resultado obtenido de
dicho experimento. Se observa que en todo momento los resultados de CRF++ y Yamcha son
cercanos, la maxima diferencia se da en el experimento 2 donde CRF++ supera por 1,4% a
Yamcha. Yamcha solo supera a CRF++ en dos ocasiones: en el experimento 5 (que lo supera
por 0,4%) y en el experimento 8 (que lo supera por 0,2%).

Por ultimo se observa que los valores de CRF++ oscilan entre 83,10% y el 84,10%, mientras que
Yamcha lo hace entre 82,7% vy 83,6%, siempre superando la exactitud de la linea base.

8.4.1. Implicaciones

Luego de observar que los atributos que consideraban las implicaciones (experimentos 7 y 8)
no parecen ayudar a mejorar el desempefio del sistema, decidimos verificar cuantos verbos
pertenecientes a cada lista de implicaciones existen en cada corpus, se muestra en la Tabla 25
la cantidad de implicaciones de cada tipo que se encuentra en el corpus de entrenamiento y
desarrollo. Se observa que el total de las implicaciones no coincide con la suma de cada tipo de
implicacion, dado que una misma palabra puede pertenecer a mas de una lista de
implicaciones, esto hace claramente mas complicado e ineficiente nuestro algoritmo, dado que
solo considerara el primero que aparezca en el algoritmo. La cantidad pequeiia de palabras de
cada implicacién justifica la poca importancia de estos atributos en el sistema.
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Corpus\Implicacién | (+)(+) (+)(-) (=)(+) (=)(-) Total
Entrenamiento 87 52 0 79 164
Desarrollo 14 19 0 21 36

Tabla 25 - Cantidad de implicaciones en el corpus de entrenamiento y desarrollo

Se observa que tanto en el corpus de entrenamiento como en el de desarrollo no existen
implicaciones de tipo (-)(+).

8.5. Version Final

8.5.1. Seleccion de los atributos y ventanas

Luego de realizadas los experimentos anteriores decidimos intentar mejorar el aprendizaje,
para esto realizamos diferentes pruebas sobre el corpus de desarrollo utilizando los toolkits
Yamcha y CRF++. Esto lo hicimos quitando atributos y/o variando el tamafio de las ventanas de
los atributos. Estas pruebas fueron realizadas en paralelo con ambos toolkits, con el fin de
obtener un buen resultado para los dos casos y poder compararlos entre si. Al tomar
decisiones sobre los pardmetros que afectan los atributos siempre nos quedamos con un
resultado que no empeore ninguno de los toolkits. Es decir, nos quedamos con una prueba que
o bien mejora para ambos toolkits, o bien mejora para uno y el otro permanece igual.

A continuacion se detalla el proceso utilizado y conclusiones obtenidas en el mismo.

Para comenzar tomamos los 28 atributos con los valores por defecto para los toolkits ambos
con una ventana de [-2,2] para cada uno de los atributos.

La primera prueba que hicimos fue ir quitando uno a uno los atributos utilizando una regla
basica de descarte, si el quitar un atributo mejora el desempefio del sistema lo sacamos, en
caso contrario queda en el sistema.

Mediante este proceso obtuvimos como resultado los atributos que convenia sacar para
nuestro corpus de desarrollo, dado que empeoraban o no aportaban a la clasificacion, estos
son:

e 1. id: Este atributo tiene sentido que no aporte dado que el lugar dentro de la
sentencia por si mismo no parece aportar nada. A su vez este atributo junto con el id
del padre es utilizado al contemplar el arbol de dependencias en busca de palabras
gue indiquen negacidn o posibilidad.

e 4. CPOSTAG: El CPOSTAG esta incluido dentro del POSTAG (es el primer caracter del
POSTAG) por lo que tiene sentido que este no sea necesario. A su vez, restringimos los
eventos a los verbos (CPOSTAG = v), y ya existe una columna que indica si el token es
evento en nuestra restriccién por lo que tener un CPOSTAG en v no deberia aportar y
podria incluso confundir al sistema ya que intentaria etiquetar todos los verbos como
eventos.
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6. Id del padre: Al igual que el atributo 1 (Id del token) este atributo en si no aporta
nada, y ya es utilizado en los atributos que consideran el arbol de dependencias.

11. Esta en presente: Al observar las matrices de confusion antes y después de sacar
este atributo nos damos cuenta de que dos eventos que estaban siendo clasificados
como realizados pero eran no realizados pasan a clasificarse correctamente. Esto se
puede deber a que, como muestra la Tabla 26, la mayoria de los eventos en presente
son realizados, por lo que el sistema podria tender a etiquetar todos los eventos en
presente como realizados, cuando este no es el caso.

15. Es indicativo: Nuevamente observando las matrices de confusion antes y después
de sacar este atributo nos damos cuenta que dos eventos que estaban siendo
clasificados como realizados pero eran no realizados se pasan a clasificar
correctamente. Esto nuevamente puede deberse a que, como se observa en la Tabla
27, la cantidad de eventos en modo indicativo que son realizados es muy superior a
los no realizados, lo cual llevaria al sistema a clasificar incorrectamente a los eventos
no realizados como realizados.

24. Pertenece a la lista de implicaciones + +: Al observar las matrices de confusiones
antes y después de sacar este atributo se nota que un evento que se estaba
clasificando incorrectamente como realizado pero era indefinido, pasa a clasificarse
correctamente. Esto podria deberse a que, dado que la proporcién de eventos
pertenecientes a la lista de implicaciones + + de factividad realizado es muy superior a
las otras factividades (Tabla 28), el sistema puede tender a clasificar dichos eventos
como realizados. Ademas se observa de la Tabla 25 que el corpus de desarrollo solo
contiene 14 eventos con implicacidn ++.

El 26. Pertenece a la lista de implicaciones - +: Como se observd en la Tabla 25 no
existen implicaciones de tipo -+ ni en el corpus de entrenamiento ni en el de
desarrollo, por lo cual es razonable que este atributo no ayude a mejorar el sistema.

Corpus\Factividad Realizado No Realizado Indef
Desarrollo 116 23 26
Entrenamiento 403 37 88

Tabla 26 - Factividades por corpus para los eventos en tiempo presente

Corpus\Factividad Realizado No Realizado Indef
Desarrollo 186 23 27
Entrenamiento 672 47 166

Tabla 27 - Factividades por corpus para los eventos en modo indicativo

Corpus\Factividad Realizado No Realizado Indef
Desarrollo 10 1 3
Entrenamiento 56 2 27

Tabla 28 - Factividades por corpus para los eventos con implicacion mas mas
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En general se observa que todos estos atributos tienen sentido ser removidos porque su
informacidn es irrelevante, estan contemplados en otro atributo o confunden al sistema.

Se muestra en las Tablas 29 y 30 las matrices de confusién para CRF++ y Yamcha para esta
version. La Tabla 31 muestra la exactitud de factividad para CRF++ y Yamcha.

Clase real\clase predicha Realizado No_realizado Indef
Realizado 223 1 14
No_realizado 7 20 3
Indef 21 1 54

Tabla 29 - Matriz de confusion para la version final de atributos para CRF++

Clase real\clase predicha Realizado No_realizado Indef
Realizado 222 2 12
No_realizado 8 21 2
Indef 20 1 55

Tabla 30 - Matriz de confusidn para la versidn final de atributos para Yamcha

Toolkit\Resultado Exactitud de factividad
CRF++ 86,3%
Yamcha 86,9%

Tabla 31 - Exactitud de Factividad para CRF++y Yamcha para la version final de atributos

Se observa que ambos toolkits mejoran con respecto a las versiones 1 a 8, y que Yamcha
clasifica 0,6% mejor que CRF++.

Luego de encontrar la mejor combinacidon de atributos, decidimos para estos atributos
investigar cual era la mejor ventana, para ello se realizé una segunda etapa de pruebas.
Partiendo de los resultados anteriores se probd con tres ventanas distintas para cada atributo
ademas de la ya probada [-2,2] (valor por defecto):

1- Ventana [0]
2- Ventana[-1,1]
3- Ventana [-3,3]

Nuevamente se fue probando uno a uno los atributos con las ventanas mencionadas utilizando
la siguiente regla de descarte, si alguna de las ventanas mejora el desempefio del sistema nos
guedamos con la ventana de mayor mejora, en caso contrario dejamos el valor por defecto [-
2,2].

Mediante este proceso se obtuvo como resultado que Unicamente en el atributo 19 “tiene un
hijo en la lista de posibilidad” es conveniente modificar la ventana al tamafio [-1,1].
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En esta etapa se observd que es muy dificil encontrar una ventana que mejore para ambos
toolkits, por lo general si uno mejoraba el otro empeoraba, con lo cual nos veiamos obligados a
quedarnos con la ventana por defecto [-2,2].

Cabe destacar que es posible realizar un ndmero muy grande de pruebas con las
combinaciones de ventanas sobre los atributos, nosotros realizamos las que consideramos mas
relevantes y que podrian mejorar nuestro sistema.

La matriz de confusion para CRF++ para este caso se muestra en la Tabla 32, donde la exactitud
de factividad es de 86,6%, Yamcha por su lado se mantiene igual.

Clase real\clase predicha Realizado No_realizado Indef
Realizado 224 1 13
No_realizado 7 20 3
Indef 21 1 54

Tabla 32 - Matriz de confusidn para la version final de CRF++

Se observa que acortando la ventana un evento que era realizado pero estaba siendo
clasificado como indef, pasa a estar bien clasificado. A pesar de aumentar la exactitud de
CRF++ esta sigue siendo inferior a la de Yamcha, aunque solo por 0,3%.

Finalmente los atributos finales, junto con sus ventanas son los siguientes:

2. Token [-2,2]

3. Lema[-2,2]

5. POSTAG [-2,2]

7. Relacién con el padre [-2,2]

8. Esevento[-2,2]

9. Estden futuro [-2,2]

10. Estd en pasado [-2,2]

12. Modo [-2,2]

13. Tiempo [-2,2]

14. Es condicional [-2,2]

16. Pertenece a la lista de negaciones [-2,2]

17. Pertenece a la lista de posibilidades [-2,2]

18. Tiene un hijo en la lista de negaciones [-2,2]

19. Tiene un hijo en la lista de posibilidades [-1,1]

20. Tiene padre o abuelo que pertenece a la lista de negaciones [-2,2]
21. Tiene padre o abuelo que pertenece a la lista de posibilidades [-2,2]
22. Tiene hijo de antecesor de menor id que pertenece a la lista de negaciones [-2,2]
23. Tiene hijo de antecesor de menor id que pertenece a la lista de posibilidades [-2,2]
25. Pertenece a la lista de implicaciones + - [-2,2]

27. Pertenece a la lista de implicaciones - - [-2,2]

28. Implicacion [-2,2]

Si comparamos el primer experimento realizado (atributos bdsicos) con esta ultima versidon
(Tabla 33), se puede observar que a pesar de tener 8 atributos mas, cada uno de estos mas
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complejos que cualquiera de los atributos bdsicos, la mejora obtenida fue solo de un 3,1% en
CRF++y 3,6% en Yamcha.

Toolkit\Experimento Experimento 1 Experimento Final
CRF++ 83,5% 86,6%
Yamcha 83,3% 86,9%

Tabla 33 - Comparacion entre experimento inicial y final

8.5.2. Curva de Aprendizaje

La curva de aprendizaje es un grafico que muestra el éxito obtenido durante el aprendizaje a
medida que pasa el tiempo. Es interesante utilizar esta métrica, ya que dependiendo de cuan
empinada sea la curva podemos saber si en la tarea de aprendizaje en poco tiempo se aprende
mucho (curva empinada) o, de lo contrario, en poco tiempo se aprende poco (curva poco
empinada). Ademas podemos saber en qué momento el agregar mas datos ya no genera una
mejora en el aprendizaje (llanura).

En nuestro caso utilizamos este grafico para ver cdmo se comporta el sistema dependiendo de
la cantidad de sentencias en el corpus de entrenamiento. Para ello graficamos la exactitud de
la factividad en funcién del porcentaje de corpus de entrenamiento, partiendo con un 20% de
dicho corpus y aumentando de a 20% hasta llegar al 100%.

Para esto se dividié el corpus de entrenamiento en 5 partes, cada una de 80 sentencias (20%).
Luego se fue agregando de a uno estos sub corpus para ir viendo que tanto mejoraba la
clasificacién al aumentar la cantidad de corpus. Este mecanismo se realizé tanto para el corpus
de desarrollo, como para el de testeo.

8.5.2.1. Corpus de desarrollo

La Tabla 34 muestra las exactitudes de factividad para CRF++y Yamcha para cada subconjunto
de corpus de desarrollo. Los Graficos 1 y 2 muestran las curvas de aprendizaje para CRF++ y
Yamcha respectivamente.

Toolkit\Corpus | 20% 40% 60% 80% 100%
CRF++ 80,8% 82,9% 85,5% 85,4% 86,6%
Yamcha 79,9% 75,3% 85,75% 84% 86,9%

Tabla 34 - Tabla de Curva de Aprendizaje para el corpus de desarrollo
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Curva de Aprendizaje del corpus de
desarrollo para CRF++
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Grafico 1 - Curva de aprendizaje del corpus de desarrollo para CRF++
Curva de Aprendizaje para el corpus de
desarrollo para Yamcha
0,9

0,85 %
o8 \/
0,75 = Factividad
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Grafico 2 - Curva de aprendizaje del corpus de desarrollo para Yamcha

Ambas curvas de aprendizaje parecen indicar que no se ha alcanzado la llanura, por lo que
aumentar el corpus de entrenamiento haria mejorar el resultado del sistema.

79



8.5.2.2. Corpus de testeo

La Tabla 35 muestra la exactitud de factividad para CRF++y Yamcha para cada subconjunto del
corpus de testeo. Los Graficos 3 y 4 muestran las curvas de aprendizaje para CRF++ y Yamcha
respectivamente.

Toolkit\corpus | 20% 40% 60% 80% 100%
CRF++ 82,4% 85,9% 88,5% 87,4% 85,1%
Yamcha 83,5% 86,5% 88,5% 89,7% 87,4%

Tabla 35 - Tabla de Curva de Aprendizaje para el corpus de testeo

Curva de Aprendizaje del corpus de
testeo para CRF++
0,9
0,89
0,88 a N
0,87 pd N\
0,86 pd N
0,85
0,84 / Factividad

/
0,83 7

0,82

0,81

0,8

0,79 T T T T 1
20% 40% 60% 80% 100%

Grafico 3- Curva de aprendizaje del corpus de testeo para CRF++
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Curva de Aprendizaje del corpus de
testeo para Yamcha
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Grafico 4 - Curva de aprendizaje del corpus de testeo para Yamcha

A pesar de que las curvas de aprendizaje del corpus de desarrollo parecian indicar que
aumentar el corpus de entrenamiento mejoraria el rendimiento del sistema, la curva de
aprendizaje del corpus de testeo no parece indicar lo mismo. Esto podria deberse a un
sobreajuste producido porque los atributos determinados se ajustaban al corpus de desarrollo,
pero no asi al corpus de testeo. Cabe destacar que el corpus de testeo esta conformado en su
totalidad por los textos del corpus extendido, mientras que el de entrenamiento y desarrollo
contienen una mezcla de ambos corpus. Esto podria implicar que el sistema se ajusta mejor al
corpus inicial, y no asi al corpus extendido. A su vez, el corpus de testeo, al corresponder al
corpus extendido, estd anotado por las tutoras y el corpus de entrenamiento casi en su
totalidad estd anotado por las estudiantes de lingistica. Por ultimo se observa que, en la curva
de aprendizaje del corpus de testeo, la diferencia entre el resultado maximo alcanzado y el
final difiere solo en 2,3% en ambos toolkits lo cual no parece significativo en un resultado
mayor al 85%.

8.5.3. Corpus de Testeo

Por ultimo mostramos las matrices de confusién para CRF++y Yamcha para el corpus de testeo
en las Tablas 36 y 37. Las Tablas 38 y 39 muestran la precisidn, recuperaciéon y Medida F para
cada factividad. La Tabla 40 muestra la exactitud de factividad para cada toolkit.

Clase real\clase predicha Realizado No_realizado Indef
Realizado 178 0 15
No_realizado 1 13 2
Indef 19 2 32

Tabla 36 - Matriz de confusion del corpus de testeo para CRF++
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Clase real\clase predicha Realizado No_realizado Indef
Realizado 183 0 11
No_realizado 2 12 2
Indef 16 2 35

Tabla 37 - Matriz de confusion del corpus de testeo para Yamcha

Precision Recuperacion Medida F
Realizado 89,9% 92,2% 91%
No_realizado 86,7% 81,25% 83,9%
indef 65,3% 60,4% 62,7%

Tabla 38 - Precision, recuperacion y Medida F para el corpus de testeo de CRF++

Precision Recuperacion Medida F
Realizado 91% 94,3% 92,6%
No_realizado 85,7% 75% 80%
indef 72,9% 66% 69,3%

Tabla 39 - Precision, recuperacion y Medida F para el corpus de testeo de Yamcha

Toolkit Exactitud Factividad
CRF++ 85,1%
Yamcha 87,4%

Tabla 40 - Exactitud de factividad para el corpus de testeo para CRF++y Yamcha

Como conclusién de estos resultados podemos decir que se obtuvieron resultados
satisfactorios comparados con la linea base, aunque no se alcanzé la linea tope. También se
observa que Yamcha clasifica mejor en un 2,3%. En particular, discriminando segun las
factividades se observa que Yamcha clasifica mejor los eventos realizados e indefinidos,
mientras que CRF++ clasifica mejor los eventos no realizados. Se observa que a pesar de que
los eventos no realizados eran los de menor cantidad de datos en el corpus, su clasificaciéon fue
mejor que los indefinidos, incluso a pesar de que la cantidad de eventos indefinidos supera por
mas de 4 veces la cantidad de eventos no realizados. Claramente se debe mejorar en la
clasificacién de eventos indefinidos, ya que su clasificacién es superada en mas de un 10% por
los eventos no realizados y en mdas de un 20% por los eventos realizados (en ambos
clasificadores).

También es importante notar que, dado que el objetivo del trabajo era comparar los dos
toolkits, hubo atributos que no se sacaron porque, a pesar de mejorar el rendimiento del
sistema con un toolkit, empeoraba el del otro, lo mismo sucedia con las ventanas. Pero, en
caso de querer focalizarnos en un toolkit en particular, el resultado podria haber sido mejor.
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8.5.3.1. Resultados discriminados por modo y forma

Se decidié dividir los resultados discriminando entre los distintos modos y formas, en
particular no se encontrd ningun evento de modo imperativo en el corpus de testeo, la Tabla
41 muestra estos resultados.

Modo/forma | Indicativo Subjuntivo Infinitivo Gerundio Participio

CRF++ 94,3% 44,4% 61% 50% 88,5%

Yamcha 95,45% 44,4% 63,4% 60% 96,3%
Tabla 41 - Resultados discriminados por modos y formas verbales

Modo/forma Entrenamiento Desarrollo Testeo

Indicativo 928 253 184

Subjuntivo 56 17 9

Infinitivo 273 54 41

Gerundio 52 29 10

Participio 259 37 38

Imperativo 5 1 0

Tabla 42 - Cantidad de eventos de cada modo y forma en los distintos corpus.

Se observa que el corpus de testeo no tiene ninguln verbo en imperativo, por esto no se tienen
datos sobre su resultado. La forma verbal que mds sorprende es el infinitivo, que siendo el
segundo clasificado con mayor cantidad de eventos en el corpus de entrenamiento fue el
tercero que se clasificd peor, siendo apenas superior a la forma verbal gerundio del que se
contaba con un tercio de su cantidad en el corpus de entrenamiento. Esto hace pensar que el
infinitivo es la forma verbal mas complicada de clasificar, siendo su clasificacion mas
complicada que la de los modos verbales también. El corpus de testeo solo tiene 9 subjuntivos,
de estos solo el 44,4% se clasificaron correctamente (4 verbos) pero se observa que el corpus
de entrenamiento solo tiene 56 verbos en modo subjuntivo, por lo cual es razonable que este
no se haya clasificado correctamente, dada la poca cantidad de datos. Lo mismo sucede con el
gerundio, aunque este tuvo un mejor resultado. Lo opuesto pasa con el modo indicativo, del
cual contamos con 928 eventos en el corpus de entrenamiento y este fue el que mejor se
clasificd. Algo similar sucede con el participio, aunque solo contamos con 259 eventos.

8.5.3.2. Ejemplos de errores

Se muestran en esta seccién algunos ejemplos clasificados incorrectamente por CRF++ pero no
por Yamcha, o incorrectamente clasificados por Yamcha pero no por CRF++, o clasificados
incorrectamente por ambos.

83




Ejemplos clasificados incorrectamente por CRF++ pero correctamente
por Yamcha

La Tabla 43 muestra un evento realizado (plantear) clasificado incorrectamente por CRF++
como indefinido pero no por Yamcha. En cambio la Tabla 44 muestra un evento indefinido
(repitiera) clasificado incorrectamente por CRF++ como realizado.

Token Resultado Yamcha CRF++
Opta Brealizado Brealizado Brealizado
por 0] 0] 0]
plantear Brealizado Brealizado Bindef

su 0] 0] 0]
aspiracion 0] 0] 0]

de 0] 0] 0]

manera 0] 0] 0]

directa 0 0] 0]

Tabla 43 - Ejemplo de evento realizado clasificado incorrectamente por CRF++ pero no por Yamcha

Token Resultado Yamcha CRF++
Cuando 0] ] 0]

le 0] 0] 0]
preguntan Brealizado Brealizado Brealizado
si 0] 0] 0]

les 0 0 0]
gustaria Bindef Bindef Bindef
que 0] 0] 0]

la 0] 0] 0]
escenita 0] 0] 0]

se 0] o] 0]
repitiera Bindef Bindef Brealizado
con 0] 0] 0]

Bush 0] 0] 0]

) 0] 0 0

Tabla 44 - Evento indefinido clasificado incorrectamente por CRF++ pero no por Yamcha

Ejemplos clasificados incorrectamente por Yamcha pero
correctamente por CRF++

La Tabla 45 muestra un ejemplo de un evento (tirar) realizado clasificado incorrectamente
como indefinido por Yamcha, pero correctamente por CRF++. La Tabla 46 muestra otro
ejemplo de evento realizado (tarde) clasificado incorrectamente como indefinido por Yamcha,
pero no por CRF++.
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Token Resultado Yamcha CRF++
é ) 0] 0]
No 0 0 0]
Se 0 0 0]
deberia Bindef Bindef Bindef
intentar Bindef Bindef Bindef
convencer Bindef Bindef Bindef
A 0 0 0]
El O 0] 0]
votante 0] 0] 0]
De 0] 0 0
El 0] 0] 0]
frente 0] 0] 0]
en_vez_de 0] 0] 0]
tirar Brealizado Bindef Brealizado
se 0] 0] 0]
lo 0] 0] 0]
en 0] 0] 0]
contra 0] 0] 0]
? 0 0] 0]
Tabla 45 - Evento realizado clasificado incorrectamente por Yamcha pero no CRF++
Token Resultado Yamcha CRF++
No 0] 0] 0]
puede 0] 0] 0]
ser Bno_realizado Bno_realizado Bno_realizado
que 0] 0] 0]
se 0] 0] 0]
tarde Brealizado Bindef Brealizado
ocho 0] 0] 0]
meses 0] 0] 0]

Tabla 46 - Evento realizado clasificado incorrectamente por Yamcha pero no por CRF++

Ejemplos clasificados incorrectamente por ambos toolkits

La Tabla 47 muestra dos eventos realizados (viene y demostrar) clasificados incorrectamente
como indefinidos tanto por Yamcha como por CRF++. A su vez la Tabla 48 muestra un ejemplo
de un evento (sumen) indefinido clasificado incorrectamente como realizado tanto por Yamcha
como por CRF++.
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Token Resultado Yamcha CRF++

la 0 0] 0]

Encuesta_Nacional_Factum | O 0] 0]

de @) 0] 0]

el 0 0 (0]

otro 0 0] 0]

dia 0 0] 0]

viene Brealizado Bindef Bindef

a 0 0] (0]

demostrar Brealizado Bindef Bindef

que 0 0] 0]

se o 0] 0]

confirma Brealizado Brealizado Brealizado

una o 0] 0]

tendencia 0] 0] 0
Tabla 47 — Eventos realizados clasificado incorrectamente por Yamcha y CRF++

Token Resultado Yamcha CRF++

Javier_De_Haedo 0] 0] 0]

convoco Brealizado Brealizado Brealizado

a O 0] 0]

los 0] 0] 0]

votantes 0] 0] o]

del 0 0] (0]

partido_colorado 0 0 0]

( 0O 0 0]

Pc 0 0 0]

) 0] 0] 0]

a 0 0] 0]

que 0] 0] 0]

se 0] 0] 0]

sumen Bindef Brealizado Brealizado

a 0] 0] 0]

su 0] 0] 0]

proyecto 0] 0] 0]

Tabla 48 - Evento indefinido clasificado incorrectamente por Yamcha y CRF++
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Capitulo 9

Conclusiones y Trabajos Futuros

9.1. Conclusiones

El fin del proyecto era crear una herramienta que determine la factividad de cada evento en el
texto. Para ello fue necesario generar un modelo de aprendizaje automatico que tome en
cuenta los distintos atributos que se encuentran en el contexto de los eventos y determine,
basado en ellos, su factividad.

Esta tarea se realizé con éxito utilizando dos toolkits (CRF++ y Yamcha) los cuales obtuvieron
una Medida F de 85,1% y 87,4% respectivamente, superando ampliamente la linea base
(68,5%), aunque teniendo aun espacio para mejorar ya que no se alcanzd la linea tope (90,4%).
La linea base consistid en un sistema simple basado en reglas que determina la factividad de
los eventos en el texto. La linea tope, por otro lado, muestra la concordancia que existe entre
las dos estudiantes de lingliistica que anotaron manualmente el corpus. Se observa que CRF++
supera la linea base por 16,6% y Yamcha lo hace por 18,9%. Estos resultados superan los
reportados por [RSO8] (reporta una Medida F entre 74% y 85%) y por [SP12] (reporta una
Medida F entre 70% y 80%) lo cual hace pensar que los resultados son aceptables, siendo el
primer trabajo que determina la factividad para el idioma Espafiol. Se observa que estos
trabajos estan basados en reglas y no en métodos de aprendizaje automatico, pero no
contamos con datos de trabajos de este tipo.

Por ultimo coincidimos con las conclusiones obtenidas en [GSB12] que indican que determinar
la certeza de los eventos presenta resultados satisfactorios (en nuestro caso los eventos
realizados y no realizados), mientras que la posibilidad no obtiene resultados tan satisfactorios
(en nuestro caso los indefinidos).

Teniendo en cuenta que este sistema utiliza otras dos herramientas, cada una con una
exactitud determinada, se deben considerar dichos valores de exactitud para medir realmente
qué tan exacto es nuestro sistema. Freeling tiene una exactitud de 97% para obtener la
categoria y modo y 95% en el POSTAG completo. El analizador de dependencias de MaltParser
tiene una exactitud de entre 80% y 90%. Teniendo esto en cuenta, un 85% de exactitud en
nuestro sistema parece bastante razonable considerando que MaltParser solo tiene una
exactitud que ronda por los mismos valores. Estos valores de exactitud muestran qué tan
complejo es alcanzar la linea tope de 90,4% sabiendo que las herramientas utilizadas no
alcanzan dicha exactitud, lo que a su vez demuestra lo complejo que es el problema a resolver
con las herramientas existentes para el idioma espafiol.

Los aportes a nuestra formacion fueron varios. Se aprendieron conceptos bdsicos de lingtiistica
y se profundizé en el campo de aprendizaje automatico, especialmente con los modelos CRF y
SVM. También se profundizé en la recoleccion de atributos, experimentacién y testeo. A su
vez, se aprendiod a trabajar en un proyecto extenso, siguiendo un procedimiento establecido,
donde primero se hizo un estudio del estado del arte, luego se ideé la solucién, para luego
implementarla y obtener los resultados. Por ultimo se aprendié a utilizar el lenguaje Python.
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9.2. Trabajos Futuros

Considerando que nuestro marco de trabajo TEMANTEX es el mismo que el proyecto de grado
de reconocimiento de eventos tiene sentido realizar un mddulo de integracion para dicho
proyecto con el fin de generar una herramienta mas completa para la lengua espafiola para el
mundo PLN que sea capaz de etiquetar los eventos con sus factividades. Una vez integrado
dicho mddulo se puede utilizar sobre un conjunto nuevo de textos en espafiol para brindar un
corpus pre procesado (etiquetado con eventos y factividades) y asi facilitar la tarea de futuros
anotadores. De esta forma, estos ya no tendrian que etiquetar un conjunto de textos desde
cero sino que deberian corregir el corpus preprocesado, obteniendo como resultado en menor
tiempo y con menos esfuerzo, un corpus de mayor tamafo que retroalimente a la
herramienta. Esto fue lo realizado con el segundo corpus del proyecto, aunque solo para la
factividad.

Al tener un corpus lo suficientemente grande empieza a ser factible extender los valores del
atributo factividad, en particular desagrupar el actual atributo indef por los cuatro atributos
originales (posible, fut_prog, fut_neg e indef) con esto se puede modelar mejor Ia
determinacion de la factividad de los eventos mencionados en el texto.

También se podria plantear la posibilidad de armar un médulo basado en [AR11] con el fin de
realizar un modelado mas realista sobre las factividades de los eventos incluyendo las fuentes
del texto y la factividad relativa a dichas fuentes. La creacion de este modulo también abre una
gran variedad de atributos para el aprendizaje de nuestro proyecto.

Finalmente, se podria integrar nuestro sistema a un sistema de recuperacion de informacion,
como el mostrado en la seccion 1.2.
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Anexo

A. Resumenes de trabajos leidos

A Factuality Profiler for Eventualities in Text, Roser Sauri
i Colomer (2008)

El objetivo de este trabajo es disefiar y desarrollar un perfilador de factividad, es decir, una
herramienta que determine la factividad de todos los eventos del texto.

Se mencionan dos propiedades que este perfilador de factividad debe cumplir:

1. Debe basarse Unicamente en expresiones linglisticas que sefialen la factividad.
2. Cuando corresponda, debe ser capaz de representar informacién diferente (y
posiblemente contradictoria) sobre la factividad de un evento.

La factividad es definida en este trabajo como “la categoria a cargo del estado factual de los
eventos”. Es decir, marcan si un evento es presentado como factico (sucedid), contra factico
(no sucedio) o si su ocurrencia o no ocurrencia es incierta.

La factividad de un evento puede ir desde verdad factual a contra factual, pasando por una
amplia gama de modalidades, entre ellos:

1. Grados de posibilidad: Pero al mismo tiempo, el fallo dijo que no se probé que hubiera
contaminacion en el Rio Uruguay y por lo tanto UPM puede seguir funcionando en su
actual emplazamiento.

2. Creencia: Algunos analistas chinos creen que los Estados Unidos continuardn
provocando a Corea del Norte.

3. Evidencialidad: E/ subcomandante Marcos dijo que el gobierno mexicano no estd
interesado en poner fin al conflicto.

4. Expectativa: Hans Blix quiere que los EE.UU. permitan que los inspectores de la ONU
vuelvan a Irak para verificar las armas encontradas por las fuerzas de la coalicion.

5. Intento: George Mallory y Andrew Irvine intentaron escalar el Everest por primera vez en
1924.

6. Orden: John Murtha pidié la retirada inmediata de las tropas estadounidenses de Irak.

La factividad es representada por una escala de doble eje, siendo un eje el de la modalidad
epistémica (el grado de compromiso del autor sobre la certeza de lo que se afirma, que va
desde incierto hasta absolutamente seguro), y el de la polaridad (que consiste de solo dos
valores: positiva y negativa), representandola entonces como un par <modalidad, polaridad>.
Se define entonces a la factividad como muestra la Tabla 49.
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Modalidad\Polaridad | Positivo (+) Negativo (-) Desconocido

Cierto Factico <CT,+> Contra factico <CT,-> | Cierto pero de salida
desconocida <CT,UN>

Probable Probable <PR,+> | No probable <PR,-> (NA)

Posible Posible <PS,+> No posible <PS,-> (NA)

Desconocido (NA) (NA) Desconocido o no
comprometido <UN,UN>

Tabla 49 - Valores de Factividad

Particulas de Polaridad

Determinan el eje de polaridad de la factividad de un evento, es decir, si este es positivo o
negativo. Por defecto la polaridad es positiva a menos que exista algliin marcador de polaridad.
A no ser que estos elementos se encuentren combinados con otros, como ser las particulas de
modalidad, no dejan lugar a la incertidumbre.

Particulas de Modalidad

Dado un evento, las particulas de modalidad le dan distintas tonalidades a su factividad. A
diferencia de las particulas de polaridad, pueden dejar lugar a la incertidumbre y se basan en
una escala no discreta.

Hay dos fuentes principales segun el nivel donde se encuentren dentro del contexto del
evento: (A.1) auxiliares modales, que se encuentran en un nivel local (elementos expresados
verbalmente), y (A.2) adverbios modales clausales y oracionales, que se encuentran en un nivel
no local.

(A.1) a. Posibilidad: podria, puede.
b. Obligacién: debe, tiene que.
c. Necesidad: necesitar.

(A.2) a. Posibilidad: probablemente, tal vez.
b. Frecuencia: normalmente, siempre.

Contextos de subordinacion basados en léxico

Los SSP (predicados de seleccién de situaciones) son “los predicados que seleccionan un
argumento que denotan un evento o situaciéon”. En muchos casos estos ayudan a determinar
la factividad del evento.

Los SSP pueden expresar, entre otros:
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Diferentes grados de certeza/posibilidad sobre la situacion que indican. Algunos
ejemplos son los predicados asertivos débiles [H75] (pensar, creer, suponer) y algunos
predicados asertivos fuertes (afirmar, decir).

Factividad de la situacién que indican (lamentar, olvidar).

Evidencialidad: decir, reportar.

Orden: obligar, ordenar.

Compromiso: ofrecer, proponer.

Voluntad: querer, desear.

Acuerdo/plan: decidir, acordar, planear.

Posibilidad: es posible que.

Inclinacién: dispuesto, listo, entusiasmado, reacio.

Contextos de subordinacion basados en construcciones

Algunas relaciones de subordinacién son provocadas por una relacidon de didlogo entre dos
clausulas, éstas introducen informacién de factividad de algun tipo. Pueden dividirse, entre
otros, en (los eventos se muestran subrayados):

Clausulas relativas: presupone al evento como verdadero.

Ejemplo:

(A.3) Rice, quien se convirtid en secretario de estado hace dos meses, ha hecho un
balance de un periodo de cambios tumultuosos.

Estructuras cleft: el evento se presupone como verdadero.

Ejemplo:

(A.4) Fue el sefior Bryant quien, el 19 de julio de 2001, solicitd al representante Bartlett
que escriba y entreque una carta dirigida a él.

Clausulas de propdsito: el evento denotado es intencional de naturaleza.

Ejemplo:

(A.5) La comision ambiental debe adoptar reglamentos para asequrar que las personas
no se vean expuestas a los residuos radiactivos.

Construcciones condicionales: el evento denotado es intencional y depende de la
factividad del evento denotado en la cldusula antecedente (en negrita) que también es
intencional.

Ejemplo:

(A.6) El 2 de diciembre Marcos se comprometio a volver a la mesa de negociaciones si
se desmilitariza la zona de conflicto.

Clausulas subordinadas temporales: el evento se presupone como verdadero.

Ejemplo:

(A.7) Mientras Chomsky estaba revolucionando la lingiiistica, el resto de las ciencias
sociales se habia dormido.

Fuentes de Factividad

Cuando se menciona un evento, existe una fuente que se compromete con la factividad de ese
evento. Por esto, la factividad de los eventos es relativa a los participantes, referidos en este
trabajo como fuentes de factividad.
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Se define fuente como “los individuos cognitivos que asignan valores de factividad a los
eventos mencionados en el texto”.

Las fuentes son introducidas en el texto mediante predicados epistémicos, entre los cuales se
encuentran los predicados de reporte (decir), de conocimiento y opinién (creer, saber),
reacciones psicoldgicas (lamentar), etc.

Distintos participantes pueden tener distintas perspectivas sobre el valor de factividad del
mismo evento. Esto se observa con el siguiente ejemplo, donde el autor (A.9), Juan (A.10) y
Maria (A.11) tienen distintas perspectivas del evento Juan estd enfermo en (A.8).

(A.8) Maria lamenta que Juan no sepa que estd enfermo.
(A.9) Juan esta enfermo. Verdadero

(A.10) Juan sabe que esta enfermo. Falso

(A.11) Maria sabe que Juan esta enfermo. Verdadero.

El autor de la sentencia es referido como indicador, y la fuente que menciona el evento como
conocedor. Esto se debe a que el indicador es quien presenta el compromiso del conocedor
sobre dicho evento.

Perfilador de Factividad

Debido a lo mencionado anteriormente, en la factividad participan:

El evento en foco, e.

La fuente que asigna un valor de factividad a ese evento e.
El valor de factividad siendo asignado.

El momento de asignacion de ese valor de factividad, t.

PN E

El perfilador de factividad se define como el conjunto de valores de factividad que las
diferentes fuentes asignan a un evento e:

fp(e) = {<s,t,f >} Donde s es una fuente, t es una expresién temporal y f es un valor de
factividad de la forma <mod, pol>.

El perfilador de factividad es un decodificador ingenuo, por lo que cada sentencia se inicia con
el valor <CT,+> y este valor puede luego ser cambiado por los marcadores de factividad
disponibles en el texto. Estas modificaciones se realizan acorde a las Tablas 50 y 51, donde la
primera modifica la polaridad y la segunda la modalidad.

Valor del marcador Polaridad del Contexto
+ - UN
+ + - UN
- - + UN

Tabla 50 - Valor de polaridad dada la polaridad del contexto
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Marcador | Factividad del Contexto

Polaridad = + Polaridad = - Polaridad = UN

CT |PR |[PS | UN CT |PR |[PS |UN |[CT |PR |PS | UN
CcT CT PR PS UN PS PR PS UN | CT PR PS UN
PR PR PR PS UN PR PR PS UN | PR PR PS UN
PS PS PS PS UN CT PR PS UN | PS PS PS UN
UN UN | UN | UN | UN UN [UN |UN |UN |UN |[UN |UN | UN

Tabla 51 - Valor de modalidad dada la factividad del contexto

Learning event factuality in Croatian texts, Goran Glavas,
JanSnajder, Bojana Dalbelo Basic (2012)

Su objetivo es identificar la certeza (nivel de confianza sobre la realizacidon del evento) y
polaridad (ocurrencia o no ocurrencia) de los eventos, asi como determinar la viabilidad de
este tipo de herramientas para las lenguas con pocos recursos.

Sus resultados indican que utilizar caracteristicas basadas en |éxico para la polaridad producen
buenos resultados, pero sus estadisticas dicen que no son significativos comparados con una
linea base simple basadas en reglas.

El médulo define la factividad como el par <certeza, polaridad> donde la certeza puede tomar
los valores cierto, probable y posible, y la polaridad puede tomar los valores positivo y
negativo.

Las caracteristicas del léxico que se utilizan para realizar el aprendizaje se detallan a
continuacién, estas determinan tanto la clasificacién de la polaridad como la clasificacién de la
certeza:

1. token, lema y lexema del evento, se le quita el sufijo de la ultima vocal del token o la
penultima vocal en caso de terminar en vocal.

2. Final del evento, es el sufijo de la ultima vocal del token o la penultima vocal en caso de
terminar en vocal.

3. Descripcion morfosintactica del evento, dicho valor se adquiere semiautomaticamente.

4. Conjunto de tokens del contexto izquierdo y derecho del evento, se define previamente el
contexto como una ventana de 5 tokens. Se consideran dos conjuntos de tokens, el
primero contiene el contexto izquierdo y el segundo el contexto derecho.

5. Lemas de los primeros tokens anteriores y posteriores al evento.

6. Tipo de evento: el tipo de evento basado en TimeML ([TIMO08]):
Ocurrencia: morir, chocar, construir, unir, vender.
Estado: a bordo, secuestrado, amor.

Reporte: decir, informar, anunciar.

I-Action: intento, intentar, promesa, oferta.

I-State: creer, tener intencion, querer.

Aspectual: comenzar, terminar, parar, continuar.

Mmoo T o
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g. Percepcién: ver, oir, mirar, sentir.

Sustantivo verbal y deverbal, una caracteristica binaria que indica si el lexema del evento
es un sustantivo verbal o deverbal, ya que se observa que los eventos expresados tanto
con sustantivos verbales como deverbales tienden a ser mas hipotéticos.

Sentencia interrogativa, una caracteristica binaria que indica si la frase que contiene el
evento es interrogativa. Este tipo de evento tiende a ser incierto, ya que en la pregunta
hay algo que no se conoce.

Argumento de otro evento, por lo general los eventos que son argumentos directos de
otro evento son mas propensos a ser no factuales, con lo cual se tiene una caracteristica
binaria que indica si el evento es un argumento de otro evento.

A continuacién se detallan las caracteristicas que competen Unicamente a la clasificacion de
polaridad:

1.

Pistas negativas encontradas en el contexto izquierdo, se utilizd una lista de pistas
negativas mas frecuentes, donde las mismas son conjugaciones de no ser y no querer, y,
ademas las palabras, no, nadie, nunca, tampoco. Estas palabras son buscadas en el
contexto del lado izquierdo del evento, el cual se define como todos los tokens de la frase
anteriores al evento.

Pistas negativas encontradas en el contexto izquierdo inmediato, al igual que en la parte
anterior se utiliza la lista de pistas negativas, pero en este caso se toma un contexto
izquierdo de tres tokens con respecto al evento. Al considerar el contexto inmediato y el
lejano, se busca reconocer qué tanto influyen ambos modificadores de polaridad en el
evento.

Distancia entre el evento y la pista mas cercana negativa.

Para terminar se especifican las caracteristicas que corresponden a la clasificacion de certeza:

1.

Pistas condicionales encontradas en el contexto izquierdo, se utilizdé una lista de pistas
condicionales mas frecuentes, donde las mismas son la palabra si, y las formas flexivas del
verbo querer. Estas palabras son buscadas en el contexto izquierdo del evento. Las pistas
condicionales indican fuertemente si un evento es hipotético, con lo cual, pueden ser muy
importantes para predecir la categoria de certeza en cual se ubica.

Pistas condicionales encontradas en el contexto izquierdo y derecho, se utiliza un conjunto
binario de atributos, uno para cada contexto (izquierdo, derecho) del evento. Para este
caso se buscan las mismas pistas condicionales definidas en el atributo anterior pero en un
entorno de tres tokens con respecto al evento.

Distancia entre el evento y la pista condicional mas cercana.

Pistas en tiempo futuro encontradas en el contexto izquierdo. Dado que los
acontecimientos a futuro aun no se han producido, estos generan una mayor
incertidumbre. Para esto se armé una lista de pistas que se utilizan para expresar el tiempo
futuro, conjugaciones del verbo querer y las formas en tiempo futuro perfecto del verbo
ser. Las pistas se buscan en el contexto izquierdo del evento.
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El

Pistas en tiempo futuro que se encuentran en el contexto inmediato izquierdo y derecho:
utilizando la misma lista que el caso anterior se arman dos atributos, uno por cada
contexto, en un entorno de tres tokens con respecto al evento

Distancia entre el evento y la pista en tiempo futuro mas cercana.

Pistas de posibilidad encontradas en el contexto izquierdo, utiliza una lista de pistas donde
por definicidn estas se relacionan fuertemente con la incertidumbre y la posibilidad. Esta
lista esta formada por conjugacion de poder, ademas de las palabras tal vez y posible. Las
pistas se buscan en el contexto izquierdo del evento.

Pistas de posibilidad que se encuentran en el contexto inmediato izquierdo y derecho,
utilizando las mismas pistas que en el caso anterior, se arman dos conjuntos de
caracteristicas, uno por cada contexto, en un entorno de tres tokens con respecto al

evento.

Distancia entre el evento y la pista de posibilidad mas cercana.

aprendizaje sobre la clasificacion de la polaridad y certeza se realiza utilizando Support

Vector Machine (SVM). El corpus estd formado por la extraccion de eventos y relaciones
temporales en 90 documentos del periddico Vjesnik realizado por cinco anotadores. Ademas
sobre el conjunto anterior dos anotadores realizaron la anotacion de la polaridad y certeza
(cada uno anoté una mitad) quedando como resultado un conjunto de 4596 eventos. Un
78,6% de los eventos fue anotado como positivo y seguro, algo esperado en el género del
periddico.
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B. Léxicos especializados

Predicados implicativos

La siguiente tabla muestra los distintos verbos que tienen alguna implicancia sobre el evento
dependiendo de la polaridad del mismo. La primera columna muestra el verbo que genera
implicancia y la segunda la polaridad resultativa segun dicho verbo tenga polaridad positiva o
negativa.

Verbo Polaridad resultativa

+ -

Logra + -

olvidar(se) de + inf - +

verse obligado a +

negarse -

intentar

dudar en/de + inf

+ |+

olvidar(se) que +

fingir -

simular - -

hacer creer - -

querer

acordar

adivinar

advertir

aprender

asimilar

averiguar

cerciorar

colegir

comprender

comprobar

concluir

confirmar

constatar

cuestionar

R R R R R R R

demostrar

descartar

desconocer

documentar

enterarse

estipular

evidenciar

+ 4|+ |+ [+ |+
+

ignorar

imaginar

olvidar

+

probar +
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recordar

resolver

+

saber

+

sofnar

sopesar

verificar

visualizar

convencer

+ |+ |+ |+

creer

disuadir

dudar

esperar

estimar

evocar

+ |+ [+ [+ [+ |+

fraguar

imaginar

intuir

elucubrar

persuadir

presentar

presumir

prever

sospechar

suponer

titubear

vacilar

perdonar

justificar

condenar

aprobar

criticar

reconocer

I I o I o (o o e e I I I o S

dejar

+ 4|+ |+

frustrar

impedir

imposibilitar

+ |+ |+

permitir

tolerar

acostumbrar

aficionar

ayudar

favorecer

habituar

impeler

impulsar

incitar

inclinar

inducir

promover

e I o e e e N N E S

obstruir
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forzar

imponer

obligar

poner

+ |+ |+ |+

intentar

tratar

pretender

atrever

evitar

disponer

procurar

negar

empefiiar

apresurar

proceder

acertar

arriesgar

+ |+ |+ |+ |+
1

rehuir

|
+

Palabras que indican Negacion, Posibilidad e

Implicaciones

Palabras que indican negacion

Lema Ejemplo

negar Juan negd haber copiado en el examen.

rechazar Docentes rechazaron dar clases en el verano.

evitar Se evitd que explotara la granada en Iraq.

fallar Forlan fallé al pasar la pelota a Suarez.

faltar A German solo le falta ordenar su cuarto.

falso Investigan la falsa caida del muro de Berlin.

ignorar Uruguayos ignoran que son espiados por el gobierno.
no Andrés Calamaro no aparecié en el escenario.

nunca Aungue nunca escuche su disco, iré a su concierto.
nada Nada le hace reir.

sin Debido a una enfermedad pasé varios dias sin ir a clase.
ninguno Este afio ningln dia cayd agua nieve.

nadie Nadie quiere a Martin.

tampoco Virginia tampoco abrié la puerta.

jamas En Uruguay jamds nieva en verano.
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Palabras que indican posibilidad

Lema Ejemplo

parecer Al parecer la ventana esta abierta.

procurar Maria procurd lavar los pisos.

intentar El intenté cantar a capela.

prometer Andrés prometid lavar los platos.

probar Matias decidi6 probar a levantarse temprano.

intento Javier hizo un intento de mirar la pelicula.

promesa Sofia le hizo la promesa de cuidar a sus plantas.

conjeturar El detective conjeturd que Manolo habia robado el diamante.
estimar Para el afio proximo Leonardo Di Caprio estima que ganara un

Oscar.

pronosticar

Para mafiana se pronostico que seria un dia lluvioso.

especular Julio no hace mds que especular sobre lo que haria si ganara la
loteria.
hipodtesis Maria tiene la hipétesis de que mafiana va a llover.

presuncién

El gerente tiene la presuncidn de que el producto sera un éxito.

suposicién El canal del clima hizo la suposicién de que el lunes va a estar
nublado.

sospecha Tengo la sospecha de que alguien entro al cuarto.

acusar Fue acusado de robar un banco.

presunto Twitter mejora la seguridad tras el presunto espionaje de la NSA.

rumor Los rumores apuntan a que Lucia y Marcelo estan trabajando en el
proyecto.

tratar Juan tratd de salvar el examen.

preguntar Juan se pregunto si afuera llueve.

suponer Supongo que a esta altura ya debe haber llegado el avién.

sospechar La NASA sospecha que hay vida en Marte.

considerar Los profesores consideran suspender las vacaciones de Setiembre.

pedir Laura pidié que recorrijan su prueba.

desconocer Se desconoce si el embajador ya partié hacia Haiti.

dudar Sara duda que salve el examen de manejo.

dudoso En época de sequia es dudoso que llueva.

implicar Para él las vacaciones implican descansar.

imposible Es imposible que en verano caiga nieve.

imposibilidad La investigacidn se cerrara por la imposibilidad de conseguir

financiacion.

improbabilidad

La improbabilidad de que venga es muy alta.

improbable Es improbable que en el desierto llueva.
percibir Andrés percibe que alguien lo estd siguiendo.
posibilidad Esta la posibilidad de que llueva mafana.
capaz Capaz mafiana vienen unos amigos a casa.
posible Es posible que mafiana se mejore de la gripe.
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oportunidad

El Real Madrid tiene la oportunidad de ganar en la ultima fecha
contra el Inter.

pretender

El pretende salir vivo de esa cueva.

probablemente

Probablemente granice mafiana.

probable Es probable que alguien te llame el dia de tu cumpleafios.
asumir Asumi que la cena ya iba a estar servida.
incierto Es incierta la hora en que va a morir.

incertidumbre

Hay incertidumbre por el resultado de las negociaciones.

desear Siempre desed comprar una casa a sus padres.
intencién Llegé a su casa con la intencién de dormir.
aparentemente Aparentemente el bafio esta vacio.

aparente Causa alarma aparente lluvia de meteoros en California.

presumiblemente

El viento disipd las nubes que, presumiblemente, comenzaban a
aparecer.

quizas El hombre quizas descubra nuevos planetas.

hipotético En el hipotético caso que viniera, ya veriamos como acomodarla.
poder Jaime podria encontrar la cura para la malaria.

inseguro Fabio estd inseguro sobre correr el triatlon de diciembre.
suponer Fue caminando al trabajo por el supuesto paro de transporte.
supuestamente Supuestamente nadie pudo abrir las persianas.
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Palabras con implicancia + +

acordarse

adivinar

advertir

aprender

asimilar

averiguar

cerciorar

colegir

comprender

comprobar

concluir

confirmar

constatar

cuestionar

demostrar

desconocer

documentar

enterarse

estipular

evidenciar

ignorar

olvidar

probar

recordar

resolver

saber

sopesar

verificar

visualizar

convencer

evocar

persuadir

presentir

prever

perdonar

justificar

condenar

aprobar

criticar

reconocer

dejar

permitir

prohibir

tolerar

acostumbrar

aficionar

ayudar
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favorecer

habituar

impeler

impulsar

incitar

inclinar

inducir

promover

forzar

imponer

obligar

poner

atrever

disponer

empefiar

apresurar

proceder

acertar

arriesgar

lograr

Palabras con implicancia + -

olvidar

negar

fingir

simular

hacer

creer

descartar

disuadir

fraguar

elucubrar

frustrar

impedir

imposibilitar

obstruir

pretender

evitar

negar

rehuir

Palabras con implicancia - +
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olvidar

Dudar

imaginar

Sofar

Creer

disuadir

dudar

esperar

estimar

imaginar

Intuir

presumir

sospechar

suponer

titubear

vacilar

frustrar

impedir

imposibilitar

obstruir

pretender

Evitar

rehuir

Palabras con implicancia - -

lograr

intentar

Fingir

simular

Hacer

Creer

convencer

Dejar

permitir

poner

intentar

tratar

atrever

disponer

procurar

proceder

acertar

arriesgarse
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