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Resumen

En el presente trabajo se describe la concepcion de un sistema de recono-
cimiento de eventos para textos en idioma espanol, basado en técnicas de
aprendizaje automdtico. Se utilizé como base un esquema de anotacién de
texto denominado SIBILA, y un corpus de texto etiquetado para la tarea

por dos estudiantes avanzados de lingiiistica.

Se estudio el problema de reconocimiento de eventos en un marco mas ge-
neral, como instancia particular de una clase de problemas llamados de
clasificacién secuencial. Se realizd un andlisis de varias técnicas que se uti-
lizan para resolver problemas de este tipo, no solo desde un punto de vista
pragmaético sino intentando comprender su funcionamiento con un nivel ra-
zonable de detalle. Para la tarea se eligié utilizar dos paradigmas de aprendi-
zaje radicalmente diferentes, que han dado buenos resultados en numerosos
trabajos del drea: los Conditional Random Fields (CRF) y los Support Vec-
tor Machines (SVM).

A partir del corpus etiquetado se entrenaron clasificadores basados en estas
técnicas, y también se realizé un analisis para ver los niveles de acuerdo de
etiquetadores humanos. La evaluacion de los clasificadores arrojé resultados
muy similares a aquellos obtenidos por otros trabajos para el idioma inglés,
logrando una medida F de 76,72 % para CRF y 80,34 % para SVM, aunque

todavia se esta lejos de alcanzar una performance de niveles humanos.

Palabras clave: eventos, esquema SIBILA, aprendizaje automatico, clasi-

ficacion secuencial, conditional random fields, support vector machines.



Indice general

1. Introduccién
1.1. Eventosen textos . . . . . . . . . . ... e
1.2. Reconocimiento automatico de eventos . . . . . . .. ... ... ... ..
1.2.1. Abordaje . . . . . . ... e
1.2.2. Motivacién . . . . . . ..

1.3. Estructura de la documentacién . . . . . . . . . ... ...

2. Marco de trabajo

2.1. El proyecto Temantex . . . . .. .. . . .. ... .. ...
2.2. El esquema de anotaciéon SIBILA . . . . . .. ... ... ... ......
2.2.1. Eventos segin SIBILA . . . . . . ... ... .. ... .......
2.2.2. Atributos . . . .. ..
2.2.3. Vinculos entre eventos . . . . . . . .. ...
2.24. Indices. . . . . ...
2.3. Elcorpus anotado . . . . . . .. ... ...
2.3.1. Origen y tarea de anotacién . . . . . . . . ... ... ... ....
2.3.2. Algunas estadisticas . . . . . .. ... ... L
2.3.3. Potenciales inconvenientes . . . . . ... ... Lo
2.4. Trabajos relacionados . . . . . . . . . .. ... ... e
2.4.1. Esquemas de anotacién . . . . . ... ...
2.4.2. Reconocimiento automético de eventos . . . . . . . ... ... ..

3. La solucién propuesta
3.1, Alcance . . . . ...

3.2. Clasificacién secuencial . . . . . . . . . .

T W W N =

© 0o oo N

10
11
11
12
14
14
15
15
16



INDICE GENERAL

3.2.1. Construccién de un modelo: biisqueda de atributos relevantes . .

3.2.2. Técnicas para la clasificacién secuencial . . . ... ... ... ..

3.3. Entrenamiento y evaluacion . . . . . ... ... ... oL

3.3.1. Estadisticas de las particiones del corpus. . . . . . .. ... ...

3.4. Atributos relevantes para el reconocimiento de eventos . . . . . . .. ..

3.4.1. Atributos candidatos para el sistema . . . . . ... ... ... ..

3.5. Métricas para evaluacion de desempeno

3.5.1. Evaluando clasificadores en general . . . . . . . . ... ... ...

3.5.2. El caso de la deteccién de eventos . . . . . .. ...

3.5.3. Separacion de eventos segun categoria . . . . . . . ... ... ..

3.6. La perspectiva: lineas base y tope

3.6.1. Lineabase. . . . . . . . . . . ...
3.6.2. Lineatope. . . . . . . . . . .

4. Implementacion

4.1. Arquitectura . . . . . . ...

4.2. Preprocesamiento del corpus . . . . . . ... ...

4.2.1. Freeling . . . . . . . . . . e

4.2.2. Vinculacién del texto anotado con la salida de Freeling . . . . . .

4.3. Los clasificadores . . . . . . . ..o
4.3.1. Eleccién de toolkits . . . . . . . ..o
4.3.1.1. CRFSuite . . . . . .. ... ...

43.1.2. Yamcha . . .. ... ... o

4.4. Las partes del sistema y su interaccién

4.5. La biblioteca pln_inco . . . . . . . . ..

5. Resultados

5.1. Experimentos sobre el corpus de desarrollo. . . . . . ... ... ... ..

5.2. Evaluacion sobre el corpus de testeo

5.2.1. Algunos aciertos y errores cometidos por los clasificadores . . . .

6. Conclusiones y trabajo futuro

Referencias

II

21
23
24
27
28
29
30
30
33
36
36
37
39

43
43
44
44
44
47
47
47
48
48
50

53
53
o7
60

67

71



Capitulo 1

Introduccion

La explosién de la Internet en las dltimas décadas ha revolucionado el tratamiento
de diversos problemas del drea de procesamiento del lenguaje natural (PLN). Gran-
des volimenes de texto pasaron rapidamente a estar disponibles, lo que junto con el
aumento del poder de computo de los ordenadores, determiné que técnicas que solo for-
maban parte del A&mbito tedrico pasaran a tener un papel preponderante en la practica.
(respecto a una medida de performance) Existen dos paradigmas predominantes para
la construccién de sistemas que resuelven tareas de PLN: el uso de reglas y el apren-
dizaje automatico. Hasta la década del 80, la mayoria de los sistemas estaban basados
en reglas que codificaban el conocimiento de personas expertas en cierta disciplina. La
tarea de creacion estas reglas no es en general sencilla pues la cantidad de reglas que se
requieren codificar para obtener un desempeno aceptable puede llegar a ser sumamente
extensa. Casos particulares deben ser tratados como tales, con reglas especiales. Para
empeorar la situacion, el lenguaje natural es muy cambiante; palabras y expresiones
surgen o cambian su uso a diario. Mantener un sistema basado en reglas escritas a
mano para que se adapte a nuevos usos del lenguaje puede ser sumamente costoso. La
unica forma de mejorar el desempeno de un sistema basado en reglas es aumentando
su complejidad, y llega un punto en el que estos sistemas tienden a volverse mas y mas
inmanejables.

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial cuyo cometido es
desarrollar técnicas para que las computadoras puedan aprender. El hecho de aprender
refiere a crear programas que sean capaces de mejorar su desempeno (respecto a una

cierta medida) al realizar alguna tarea, segiin van adquiriendo experiencia. En el PLN,
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los métodos de aprendizaje automatico vienen ganando terreno ya que son capaces de
inferir conocimiento a partir de grandes cantidades de datos, en general sin necesidad
de ser alimentados con el conocimiento experto que si necesitan los sistemas basados en
reglas. El costo de construir los sistemas se reduce enormemente y a la vez se vuelven
m&as manejables. Si el uso del lenguaje cambia, un sistema que utiliza aprendizaje
automadtico es capaz de adaptarse sin sufrir modificaciones. El aprendizaje automatico
se puede usar también para tareas donde el mismo disefio de un sistema con reglas
puede no ser trivial (por ejemplo, reconocimiento de voz). La principal desventaja que
tienen estos métodos resulta de que para que funcionen se necesita contar con muchos
ejemplos con los que alimentarlos, por ejemplo, grandes cantidades de texto etiquetado,

lo cual no siempre es facil de conseguir. [BM97]

1.1. Eventos en textos

Es dificil dar una definicién concisa de evento o de lo que constituye un evento.
Intuitivamente, se trata de cualquier tipo de situacién o acontecimiento que ocurre,
o elementos que describen un estado o circunstancia [PCIT03]. Los eventos pueden
ser expresados por verbos conjugados o en infinitivo, predicados en general y frases
preposicionales. Sobre un texto plano, pueden delimitarse entre las etiquetas <evento>

y </evento>. Por ejemplo

1. “El fugitivo <evento>estaba</evento> <evento>acorralado</evento> por la

policia.”

2. “Este lunes <evento>se registraron</evento> <evento>nevadas</evento>en

Nueva Palmira.”
3. “El testigo lo <evento>reconocio</evento> ante el juez.”

4. “Tras <evento>haber sido reprimidos</evento> por la policia, los manifes-

tantes <evento>se retiraron</evento>.”
5. “La IMM <evento>hizo</evento> <evento>cerrar</evento> el local nocturno.”

En el contexto de este trabajo se cuenta con un esquema que establece reglas claras
con guias de como se deben marcar los eventos, de manera de reducir las ambigiiedades

al minimo.
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1.2. Reconocimiento automatico de eventos

El objetivo es construir un programa cuya entrada conste de texto plano en espaiiol,
y su salida indique los eventos a los que se hace referencia en el texto. Por ejemplo,

ante la entrada
“El precio del délar comenzd a caer a causa de la crisis.”
una salida correcta podria ser el texto

“El precio del dolar <evento>comenzo</evento> a <evento>caer</evento> a

causa de la <evento>crisis</evento>.”

La dificultad de la tarea radica en que una palabra puede a veces tener cardcter
eventivo y otras veces no. Por ejemplo en “durante la cena se hablo de varios asuntos”
la palabra cena hace referencia a un evento mientras que en “la cena estd servida” la
misma palabra hace referencia a la comida (fisica) y por lo tanto no es un evento. En
el primer ejemplo la palabra durante da la pauta de que cena se trata de un evento.
Desafortunadamente, este tipo de palabras no siempre estan presentes; en una entrada
como “una cena con tres invitados” ya no se cuenta con un indicador de este tipo,

pero cena mantiene su caracter eventivo.

1.2.1. Abordaje

Para lograr construir un sistema de reconocimiento automatico de eventos se propo-
ne utilizar métodos de aprendizaje automdtico. La técnica en particular sera de aprendi-
zaje supervisado. En general, el aprendizaje de tipo supervisado se utiliza para inferir
el valor de una funcién a partir de datos de entrenamiento. Estos datos normalmente
vienen en forma de un vector con una cierta entrada y otro con los resultados espera-
dos, lo que posibilita a un algoritmo descubrir ciertas reglas o relaciones subyacentes
al proceso que genera los resultados deseados a partir de la entrada. De esta forma
este algoritmo es capaz de predecir el valor correspondiente a cualquier dato de entra-
da, incluso aquellos que nunca vio, efectivamente generalizando el comportamiento que
observé en los ejemplos de entrenamiento.

En este caso, el uso de aprendizaje supervisado implica que el sistema se nutre de una

entrada que consta de un conjunto de textos y sus correspondientes marcas de eventos.
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Este conjunto de textos se denomina corpus etiquetado o anotado. Se cuenta con un
corpus de textos en espanol especialmente construido para la tarea (aunque dentro de un
proyecto més general), con los eventos marcados por parte de dos estudiantes avanzadas
de lingiiistica. En su mayor parte, las anotaciones fueron realizadas por ambas personas
de manera independiente.

Se vera que el problema de delimitar los eventos en oraciones puede verse como el
de asignar ciertas etiquetas a secuencias de palabras o, més correctamente, unidades
denominadas tokens (palabras, nimeros y simbolos). De esta forma, el corpus se seg-
mentara en oraciones donde cada token tendra asignada una etiqueta, y este conjunto
de secuencias etiquetadas serd la entrada de un sistema de aprendizaje. Este sistema
luego realizard cierta inferencia que le permitira etiquetar cada uno de los tokens de
nuevas secuencias. Un punto sumamente importante es que al realizar el etiquetado se
tendra en cuenta el contexto y los resultados no seran simplemente la asignacién de una
etiqueta a cada token por separado, sino que se intentara obtener la mejor secuencia de
etiquetas (de manera global) para cada oracién. Los problemas que pueden reducirse
a etiquetar secuencias de esta manera se conocen como problemas de clasificacién
secuencial. En este proyecto se hara bastante hincapié en mostrar algunas técnicas

para resolver problemas de clasificacion secuencial.

1.2.2. Motivacion

Se ha sugerido el problema de reconocimiento de eventos como importante en apli-
caciones complejas de métodos de procesamiento del lenguaje natural. Los textos a
menudo describen secuencias de eventos en una linea del tiempo. En el campo de la
extraccion automaética de resimenes, obtener los eventos puede ayudar a obtener mejo-
res resimenes cuando éstos tienen que poner foco en ciertos hechos concretos [DRA03].
De la misma forma, el tener informacién de este tipo puede ser crucial en sistemas
de respuestas a preguntas (question answering) cuando se trata de responder pregun-
tas relacionadas a eventos o situaciones en el mundo (estados, acciones, propiedades,
etc.) [Pus02, SKVP05].

El reconocimiento de eventos puede situarse en el drea de la extraccién de infor-
macioén. Actualmente estd siendo aplicado exitosamente en diferentes dreas como bio-

informatica y clasificacién de textos. En el futuro también podria ser 1til para otras
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tareas como el entendimiento de la narrativa y la creacién de bases de datos de hechos

u acontecimientos a partir de textos [SKVPO05].

1.3. Estructura de la documentacion

La documentacién se organiza de la siguiente forma: en el capitulo 2 se presenta
un panorama general del trabajo y dénde se encuentra enmarcado. Se realiza ademés
un estudio del estado del arte, viendo los resultados y las técnicas aplicadas por otros
trabajos.

El capitulo 3 trata del acercamiento al problema, sin entrar en detalles de imple-
mentacion. Se verda que el problema de reconocer eventos es uno de varios problemas
conocidos como de clasificacién secuencial, y se estudiardan las acciones que implica re-
solverlos. Se prestard atencién a qué implica querer determinar qué tan bien se comporta
un sistema y finalmente se plantearan métricas concretas para evaluar el desempeno.

En el capitulo 4 se describen las decisiones de implementacion y cémo se ter-
miné desarrollando el sistema. Se describen las herramientas externas que se utilizaron,
tanto para el preprocesamiento del corpus como para implementar las técnicas de cla-
sificacion secuencial que se utilizaron.

El capitulo 5 presenta los resultados de la evaluacién de los clasificadores. En prin-
cipio se presentan resultados parciales que se obtuvieron al realizar diversas pruebas,
para culminar con la evaluacién final y una comparacién de los resultados con los del
estado del arte para el idioma inglés.

Se finaliza con las conclusiones e ideas para el trabajo futuro, en el capitulo 6.

Ademsds de este documento se cuenta con otro, en el que se introducen con mayor
grado de detalle los métodos de clasificacién secuencial [Des11]. Dicho documento es un
complemento del presente y fue la salida de la investigacion realizada en lo que respecta

a métodos de aprendizaje automaético.
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Capitulo 2

Marco de trabajo

En esta seccion se verd un panorama general del trabajo. Se comenzara viendo que
es parte de un proyecto de andlisis temporal de textos méds ambicioso. Se mostraran
los insumos con los que se cuenta para poder resolver el problema planteado y se
culminara con una resena de trabajos que se han hecho en el area, a modo de tener un

panorama del estado del arte en materia de reconocimiento de eventos.

2.1. El proyecto Temantex

El grupo PLN del InCo esta trabajando desde inicios de 2009 en el proyecto “Teman-
tex: Andlisis temporal de textos en espanol”. En lineas generales el proyecto se propone
identificar los eventos o sucesos mencionados en textos y determinar el momento en que
éstos ocurrieron, si es que efectivamente ocurrieron. Lograr el reconocimiento automati-
co de eventos es por tanto uno de los pilares del proyecto Temantex. También existen
otros, como el reconocimiento de las expresiones temporales! en textos y el reconoci-
miento de relaciones temporales entre eventos (con el objetivo de poder ordenarlos en
una linea del tiempo) y de eventos con intervalos o instantes denotados por expresiones

temporales.

1Una expresién temporal es una secuencia de tokens que denota tiempo, es decir, expresa algin
momento en el tiempo, una duracién, o una frecuencia. Por ejemplo “12 de octubre”, “5 minutos”,

“cada varias horas”, “el viernes pasado”, etc.
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2.2. El esquema de anotacion SIBILA

El esquema de anotacién SIBILA fue creado en marco del proyecto Temantex y
conforma la base para la tarea del presente trabajo. Estd basado en otro esquema de
anotacién de eventos para el inglés, denominado TimeML [PCIT03]. Lo que aqui se
expone no es mas que un resumen de lo que se encuentra detallado en [WMRO08], el
documento que describe formalmente el esquema.

Se comenzara describiendo brevemente qué se consideran eventos segin el esquema

de anotacién SIBILA, con més énfasis en ejemplos que en la formalidad.

2.2.1. Eventos segun SIBILA

Segun la definicién del esquema, se considera un evento cualquier tipo de situacion
o acontecimiento denotado por un predicado. Los eventos pueden ser categorizados

en tres tipos
Acciones Acontecimientos llevados a cabo voluntariamente por un sujeto agente.

= “Los antropdlogos forenses <evento>delimitaron</evento> el predio.”

s “El criminal <evento>se fugdé</evento> del establecimiento penitencia-

2

710.

Procesos Acontecimientos desencadenados espontdneamente o causados por una fuer-

za externa al proceso.

= “Los drboles <evento>estdn floreciendo</evento> prematuramente por
las altas temperaturas.”

n “Se prevé que los fuertes vientos <evento>derrumbardn</evento> varios
techos.”

Estados Situaciones que se mantienen a lo largo de un periodo o son permanentes.

» “El trdnsito <evento>estd detenido</evento> a causa de los cortes de

ruta.”

= “Los ejércitos dieron la <evento>guerra</evento> por comenzada.”
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Si bien se puede intuir de los ejemplos que la mayoria de los verbos denotaran
eventos, estos pueden también constar de palabras con otras categorias gramaticales
como nombres y adjetivos.

Para reducir ambigiiedades al minimo, el esquema plantea reglas claras de anotacion
que determinan cémo se deben marcar los eventos e intentan abarcar la mayor cantidad
de casos posibles. No se veran estas reglas aqui en detalle. Los ejemplos presentados
en 1.1 sumados a algunos que se veran en esta seccién pueden servir para hacerse una

idea de lo que se espera ver en un corpus de texto etiquetado con este esquema.

2.2.2. Atributos

La etiqueta <evento> se complementa con varios atributos que aportan mayor can-

tidad de informacién. A continuacién se listan.

id Atributo numérico, que funciona como identificador tinico del evento.

categoria Representa la categoria gramatical del evento, como es asignada por un ana-
lizador morfosintactico. Toma valores en el conjunto {VERBO, NOMBRE, ADJETIVO,
PRONOMINAL, OTRO}. En caso que el evento sea una frase preposicional, tomara el

valor OTRO.

clase Marca la clase del evento. Por ejemplo, si se trata de una accién intencional o
causal ( “el juez ordend reabrir el expediente”), de un estado ( “la multinacional
se encuentra interesada en la oferta”), entre otras. Toma valores en {REPORTE,
PERCEPCION, ASPECTO, ACCION_INT_CAUS, ESTADO_INT, ESTADO, EXISTENCIA,
OCURRENCIA}.

item_lex Es un atributo opcional que se usa para registrar eventos cuya mencién se
omite porque el predicado que los nombra puede ser recuperado recurriendo a otra
mencion en el texto. Por ejemplo “En el norte del pais <evento>llovié</evento>
abundantemente el sibado y <evento item_lex=°‘llovid’’></evento> el do-

mingo.”.

determinacion Es obligatorio solo para los eventos referidos por un nombre y toma
valores en {DEFINIDO, INDEFINIDO, DESUSO} de acuerdo con el especificador del

grupo nominal del cudl es nicleo el evento.
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forma_verbal Es obligatorio solo para eventos de categoria VERBO. Toma valores en
{INFINITIVO, GERUNDIO, PARTICIPIO, FORMA FINITA}, los que pueden ser de-

terminados por un analizador morfosintactico.

modo Al igual que en el caso anterior, es obligatorio para los eventos verbales. Toma

valores en {INDICATIVO, SUBJUNTIVO, CONDICIONAL, IMPERATIVO}.

tiempo Solo es obligatorio para eventos verbales que tengan el valor FORMA_FINITA
para el atributo forma_verbal. Toma valores en {PASADO, PRESENTE, FUTURO},
y representa el valor temporal que efectivamente tiene en el texto el evento referido
(que puede ser distinto del derivado por un analizador morfosintictico para la

palabra que lo constituye).

polaridad Toma valores en {NEGATIVA, POSITIVA}, siendo el segundo el valor por
defecto.

modalidad Es opcional segiin datos del entorno del evento que se interpreten como
indices de modalidad. Por ejemplo “Hay inquietud en el gobierno por el posible

<evento modalidad=‘‘POSIBLE’’>paro</evento> de la semana proxima.”

factividad Representa el grado de certeza del enunciador respecto a la ocurrencia del
evento referido. Toma valores en {SI, NO, FUTURO_PROG, FUTURONEG, POSIBLE,
INDEF} segun el evento se haya realizado o no, esté programado para el futuro
0 sea su no ocurrencia la que esté programada, la realizacién sea posible o no

esté definida. Para mds detalles se puede consultar [WMRO09].

2.2.3. Vinculos entre eventos

El esquema de anotacién permite representar vinculos entre eventos con sus co-
rrespondientes tipos, tanto en el caso de vinculos aspectuales (etiqueta <vinculo_asp>)
como de subordinacion (etiqueta <vinculo_sub>). Todo vinculo tiene al menos una refe-
rencia a los dos eventos relacionados asi como un atributo relacion que toma diferentes

valores dependiendo del tipo de relacién que componga el vinculo. Por ejemplo

1. “El precio del dolar <evento>comenzo</evento> a <evento>caer</evento> a

causa de la <evento>crisis</evento>.”

10
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2. “Los testigos <evento>vieron</evento> al ladron <evento>salir</evento> y

<evento>entrar</evento> en un edificio.”

El atributo relacion de los vinculos aspectuales puede ser de alguno de los tipos
{INICIO, REITERACION, TERMINACION, CONTINUACION, OTRO}. De esta manera, en
el ejemplo 1 existe un vinculo aspectual (expresa una relacion de CONTINUACION) entre
los eventos comenzo y caer siendo el primero de ellos el evento aspectual.

En el caso de los vinculos de subordinacién, el atributo relacion toma valores
en el conjunto {MDDAL, EVIDENCIAL, NEG_EVIDENCIAL, FACTICO, CONTRAFACTICO,
CONCIDIONAL, EXISTENCIAL, CAUSAL}. En el ejemplo 2 existe un vinculo de subordi-
nacion (expresa una relaciéon de tipo EVIDENCIAL) entre el evento subordinante vieron

y los subordinados salir y entrar.

2.2.4. Indices

Se anota con la etiqueta <indice> a cualquier elemento del texto, sin importar
su categoria gramatical, que contribuye a determinar el valor del atributo clase de
un evento. Los indices cuentan con un atributo clase que indica el tipo de senal que
éstos representan. Este atributo puede tomar valores en {MODALIDAD, FACTIVIDAD,
POLARIDAD, CONDICION, EVENTIVIDAD}.

Pueden llegar a ser de interés los indices de eventividad. Se anotaran con el valor
EVENTIVIDAD aquellos indices que pongan de manifiesto la naturaleza eventiva de un

elemento nominal. Por ejemplo

n “<indice clase=‘‘EVENTIVIDAD’’>Durante</indice>la <evento>cena</evento>

el presidente mantuvo varias conversaciones con sus pares.”

= “El corte se levanté momentdneamente <indice clase=‘‘EVENTIVIDAD’’>después

de</indice> la <evento>asamblea</evento>.”

2.3. El corpus anotado

Ya se hizo mencién de que un corpus anotado (o un juego de datos etiquetados)
es parte fundamental de cualquier proceso de aprendizaje automatico supervisado. Es

a partir de él que un algoritmo es capaz de realizar inferencia y lograr ser capaz de

11
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clasificar datos nunca antes vistos, ademéds de que se utiliza para evaluar el desempeno

una vez finalizado el proceso de clasificacion.

2.3.1. Origen y tarea de anotacién

Una de las tareas del proyecto Temantex (ver 2.1) consistié en la anotacién manual,
por parte de estudiantes avanzados de Lingiiistica, de un corpus de textos en espanol.
El corpus se anoté siguiendo el esquema de anotacién SIBILA que se vio en 2.2. Para
la tarea, las anotadoras utilizaron Knowtator [Ogr06], un plug-in de la herramienta
Protégé [NFMOO], en el cual el esquema de anotacién es representado mediante una
ontologia.

En este caso, los textos que se utilizaron son articulos de prensa y textos histéri-
cos (la mayoria elaborados por el historiador José Pedro Barrédn). Es importante el
hecho de que el proceso de anotacién fue realizado por ambas anotadoras de manera
independiente. Si bien los primeros textos fueron anotados una sola vez, ya que las
anotadoras recién se estaban familiarizando con el esquema SIBILA y era pertinente
que se realizaran consultas mutuamente al dar los primeros pasos, para un nimero
significativo de textos se cuenta con las anotaciones que realizaron ambas anotadoras.

Esto es importante a efectos de estudiar algunas cosas como

= posibles deficiencias en el esquema de anotaciéon que generen inconsistencias entre
anotadores o dificulten considerablemente el proceso de anotacién, de manera de

corregirlos en una futura versién del esquema.

= qué tan de acuerdo estin las anotadoras entre si. Sirve para evaluar la dificultad
de la tarea desde un punto de vista objetivo, lo que determina un tope para el
nivel de performance que puede llegar a obtener un clasificador automaético (ver

3.6.2).

Cada archivo anotado del corpus corresponde a un archivo .txt que contiene el texto
plano, y un archivo .xml que contiene las anotaciones de los eventos en el formato que
exporta la herramienta Knowtator. Un ejemplo de archivo XML se encuentra en la
figura 2.1. Puede verse que el formato no es muy amigable para realizar un analisis
manual ni como entrada a un clasificador. Como se vera en 4.2, combinandolo con el

archivo de texto se convertira a otro formato mucho mas apropiado.
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2.3 El corpus anotado

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<annotations textSource="caudillesco.txt">
<annotation>
<mention id="anotEventos2009_Instance_100004" />
<span start="10453" end="10466" />
<spannedText>fue asesinado</spannedText>
<creationDate>Tue Jan 26 18:01:48 ACT 2010</creationDate>
</annotation>
<classMention id="anotEventos2009_Instance_100004">
<mentionClass id="evento">evento</mentionClass>
<hasSlotMention id="anotEventos2009_Instance_110006" />
<hasSlotMention id="anotEventos2009_Instance_130008" />
<hasSlotMention id="anotEventos2009_Instance_130012" />
<hasSlotMention id="anotEventos2009_Instance_130013" />
<hasSlotMention id="anotEventos2009_Instance_130014" />
<hasSlotMention id="anotEventos2009_Instance_130015" />
<hasSlotMention id="anotEventos2009_Instance_130016" />
</classMention>
<stringSlotMention id="anotEventos2009_Instance_110006">
<mentionSlot id="modo" />
<stringSlotMentionValue value="indicativo" />
</stringSlotMention>
<stringSlotMention id="anotEventos2009_Instance_130008">
<mentionSlot id="tiempo" />
<stringSlotMentionValue value="pasado" />
</stringSlotMention>
<stringSlotMention id="anotEventos2009_Instance_130012">
<mentionSlot id="polaridad" />
<stringSlotMentionValue value="pos" />
</stringSlotMention>
<stringSlotMention id="anotEventos2009_Instance_130013">
<mentionSlot id="factividad" />
<stringSlotMentionValue value="realizado" />
</stringSlotMention>
<stringSlotMention id="anotEventos2009_Instance_130014">
<mentionSlot id="forma_verbal" />
<stringSlotMentionValue value="forma_finita" />
</stringSlotMention>
<stringSlotMention id="anotEventos2009_Instance_130015">
<mentionSlot id="clase_evento" />
<stringSlotMentionValue value="ocurrencia" />
</stringSlotMention>
<stringSlotMention id="anotEventos2009_Instance_130016">
<mentionSlot id="categoria" />
<stringSlotMentionValue value="verbo" />
</stringSlotMention>
</annotations>

Figura 2.1: Ejemplo de archivo XML con la anotacién de un evento segin esquema

SIBILA, para el archivo de texto caudillesco.tzt.
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Cantidad de tokens 11986
Cantidad de oraciones 408

Tokens por oracién (promedio) 29, 37
Cantidad de eventos 1677
Eventos por oracién (promedio) 4,11
Cantidad de tokens fuera de eventos | 9943

Cuadro 2.1: Estadisticas del corpus anotado completo.

2.3.2. Algunas estadisticas

En el cuadro 2.1 se presentan algunos datos cuantitativos del corpus completo con
el que se cuenta. Los tokens representan palabras, signos y nimeros, que a este nivel
pueden considerarse atémicos (indivisibles). El corpus se construyé exclusivamente para
las tareas del proyecto Temantex y no existe otro corpus anotado con el esquema
SIBILA. Debe notarse que los datos del cuadro 2.1 se extraen a partir de una versién
del corpus que ha sido preprocesada donde, por ejemplo, se eliminan los titulos. Se

retomara este punto mas adelante.

2.3.3. Potenciales inconvenientes

Uno de los inconvenientes a notar apenas viendo los datos es que el tamano del
corpus es bastante reducido, en comparacién con otros corpus que se han utilizado
para otras tareas de aprendizaje en el PLN. El problema se conoce como dispersién
(del inglés sparseness) del corpus, dado que al contar con pocos datos no se tiene
suficiente informacién representativa como para utilizar en un sistema de aprendizaje.

Para poner algo de perspectiva, los corpus para la tarea (relativamente sencilla)
de etiquetado gramatical tipicamente tienen més de 1 millén de palabras. El conjunto
de entrenamiento ntimero 9 de la tarea de reconocimiento de entidades con nombre
planteada en CoNLL-2003 [TKSDMO03] tiene mas de 200.000 palabras. El conjunto de
entrenamiento para el inglés de TERN!, tarea focalizada en la deteccién y normalizacién
de expresiones temporales, consta de casi 800 documentos y més de 300.000 palabras.
Hay algo mas de 8000 ejemplos de expresiones temporales, y ain asi se considera un

conjunto algo pequeno. El corpus TimeBank, lo mas parecido que existe al corpus con

"ttp://timex2.mitre.org/tern.html
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el que se cuenta para nuestra tarea, tiene apenas 186 documentos y alrededor de 68.500
tokens' [BAO5b]. Se han realizado trabajos para buscar métodos de solucionar este y
otros inconvenientes en el corpus TimeBank [BA05a].

En contraste, el corpus con el que se cuenta consta de casi 12.000 tokens lo que lo
hace casi 6 veces mas pequeno que el corpus TimeBank. En cantidad de eventos, se
cuenta con 1677 mientras TimeBank tiene 7935, casi 5 veces menos. Esta claro que se
padeceran todos los problemas que tienen estos corpus mencionados. La situacién se
agrava aun mas teniendo en cuenta la complejidad de la tarea de reconocimiento de
eventos?. Desafortunadamente no se tiene salida de este punto hasta tanto se realice

un esfuerzo de construir un corpus mas extenso.

2.4. Trabajos relacionados

El anélisis de los eventos asi como su clasificacién segun la forma que éstos adoptan
no son problemas nuevos [Ven67]. Ademds de relacionarse con la lingiifstica también
lo estdn con otras areas como la filosofia, psicologia, etc. A continuacién se hara una
resena de algunos trabajos relacionados a la tarea, lo que dard un panorama general
del estado del arte. Ha de notarse que el problema de reconocimiento automatico de
eventos casi nunca esta aislado, sino que se enmarca dentro del andlisis temporal de
textos. Por esto es usual que en los trabajos del drea se haga referencia a expresiones

temporales, vinculos entre eventos su ordenamiento en una linea de tiempo.

2.4.1. Esquemas de anotacién

Durante los 90, se hicieron grandes esfuerzos para desarrollar un corpus anotado
de manera de usarlo de base para otras aplicaciones. El primer paso era definir un
esquema de anotacién que fijara un estdndar. El esquema TIDES [FerO1] (Translin-
gual Information Detection, Extraction, and Summarization) surgié con el propdsito
de anotar solamente las expresiones temporales en los textos, y contaba con el soporte
de la organizacion DARPA. Una vez que culminara el proceso de anotaciéon manual,
la idea era utilizar el corpus en aplicaciones concretas como extraccion automaética de

resimenes, respuestas a preguntas, etc.

'En su versién 1.1.
2En el sentido de que si se tratara de una tarea més simple, quizé alcanzarfa con menos cantidad

de datos de entrenamiento.
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El esquema STAG (Sheffield Temporal Annotation Guidelines) fue propuesto por
Setzer y Gaizauskas y desarrollado en la universidad de Sheffield [SG00a, SGOOb].
Esta orientado a la identificacién de eventos y sus relaciones en el tiempo, en par-
ticular en textos de noticias. Ademds, es capaz de relacionar expresiones temporales a
eventos. En contraste TIDES solo anotaba expresiones temporales.

Ma4s recientemente surge un nuevo esquema de anotacion, el cual fue bautizado
TimeML [PCIT03]. TimeML es un esquema rico para anotar tanto eventos como ex-
presiones temporales. Combina y extiende caracteristicas de TIDES y STAG, lo que lo
hace més poderoso que ambos. TimeML es hoy en dia el esquema de anotacién de even-
tos por antonomasia. De hecho, el esquema SIBILA que se vio en 2.2 esta fuertemente
basado en TimeML, si bien cuenta con algunas diferencias (detalladas en [WMRO8])
como un mayor énfasis en determinar si los eventos referidos en un texto efectivamen-
te ocurrieron. TimeML aborda cuatro problemas basicos relacionados con el andlisis

temporal y los eventos
» anclaje de los eventos en el tiempo (cudndo ocurrieron).
= orden cronolégico de los eventos con respecto a los demas.

» razonamiento con algunas expresiones temporales poco especificas (ej. la semana

pasada).

» razonamiento acerca de la persistencia de los eventos (cudnto dura el evento o sus

consecuencias).

TimeML es un desarrollo significativo en el drea de analisis temporal de textos, ya
que se enfoca explicitamente en proveer un detalle suficiente de informaciéon que ha

demostrado ser crucial para una amplia gama de tareas de inferencia y razonamiento.

2.4.2. Reconocimiento automatico de eventos

Solo hay disponible un corpus anotado con el esquema TimeML: el corpus Time-
Bank [PHS03]. Por eso, casi todos los trabajos posteriores a TimeML relacionados al
reconocimiento de eventos se han evaluado utilizando este corpus. Ademaés de las refe-
rencias en esta seccién se presentan los resultados que se han obtenido en los trabajos,
en funcion de las métricas de precisién, recall y medida F. Para entender lo que estas

medidas significan es recomendable leer la seccién 3.5.
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En [JT03] (anterior a TimeML) se aplican Modelos Ocultos de Markov (Hidden
Markov Models o HMM) para la tarea de extraer autométicamente eventos correlacio-
nados de un texto. Para lograrlo, se agrupan cldusulas para formar eventos coherentes,
manejando la variedad que se puede presentar en las descripciones (por ejemplo sindni-
mos y abreviaciones). Los HMM se utilizaron para capturar correlaciones de eventos
significativos en los textos: los nodos corresponden a los eventos, y los arcos indican
qué cldusulas ocurren juntas en el texto. El contexto y similitud textual se utilizan para
decidir si agrupar cldusulas.

El sistema EVITA [SKVPO05] reconoce eventos combinando técnicas estadisticas
con reglas lingliisticas. Sus funcionalidades se pueden dividir en dos: la identificacion
de los eventos y el analisis de sus caracteristicas gramaticales. A los efectos de la
identificacion de eventos se utiliza informaciéon como las etiquetas gramaticales de las
palabras, lematizacion, analisis sintactico superficial y busqueda de las palabras en
un lexicén. Para desambiguar eventos nominales, se utiliza informacién de WordNet!
combinada con un clasificador Bayesiano. EVITA logra 74,03 % de precision, 87,31 %
recall para dar una medida F de 80,12 % sobre el corpus de TimeBank. En [BM06] se
hace notar que estos resultados se ven aumentados por el hecho de que EVITA contiene
un chequeo para determinar si una palabra ocurre o no como evento en el corpus
TimeBank (de manera que fue evaluado con cierta informacién que ya tenfa cuando se
entrend). Los autores desarrollaron una implementacién de EVITA denominada Sim-
Evita para poder obtener resultados comparables. Obtuvieron de este modo una medida
F de 73 %.

En [BAQ7] se ataca la tarea de reconocimiento de eventos TimeML como un pro-
blema de clasificacién, utilizando un clasificador lineal que funciona con minimizacién
del riesgo (error) denominado RRM (Robust Risk Minimization). El resultado de la
validacién fue de una medida F de 78,6 %. Utilizando una técnica conocida como word
profiling (ver [BA(05a]), util para obtener datos a partir de textos sin anotar (y asi paliar
el fenémeno de contar con un corpus de entrenamiento reducido) la medida F aument6 a
un 80.3 %. No se reportan valores para la precisién o el recall.

STEP [BMO06] es otro sistema de identificacién de eventos. Funciona con un al-

goritmo de aprendizaje basado en Support Vector Machines (SVM), y utiliza un rico

1Una base de datos léxica para el idioma inglés, disponible en http://wordnet.princeton.edu/.
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conjunto de atributos morfolégicos, dependencias e informacién de WordNet. Se obtuvo
un 82,0% de precisién, 70,6 % recall para dar una medida F de 75,9 %.

En [MBO08] también se construyen clasificadores en dos niveles. El primero determina
si una oracién contiene o no eventos, lo cual se implement6 con un clasificador bayesiano
simple, arbol de decisién (algoritmo C4.5) y SVM. Los tres métodos se comportaron
excepcionalmente bien (medida F de 99,6 % para el bayesiano y 100 % para los otros
dos) para determinar si las oraciones contienen eventos aunque como se hace notar,
el 82% de las oraciones del corpus de entrenamiento contenfan uno o més eventos y
solo hace falta identificar correctamente uno para clasificar una oracién. Luego de un
primer paso que filtra oraciones que no contienen eventos, un segundo clasificador que
funciona a nivel de las palabras o tokens identifica los eventos dentro de las oraciones
que quedan. Los mejores resultados obtenidos llegaron a una medida F de 76,4 %.

En [LSNCI10] se analiza la contribucién de los roles semdnticos a la deteccién y
clasificacién de eventos TimeML. Se construye un sistema que utiliza Conditional Ran-
dom Fields (CRF) para el aprendizaje, que se nutre de estos roles ademés de variada
informacién morfosintéctica. Se alcanza una medida F de 81,4 % para la deteccién de
los eventos.

Es pertinente aclarar que hay dos versiones del corpus TimeBank. EVITA [SKVP05]
y [LSNC10] son las dnicas referencias que utilizaron la tltima versién, 1.2, mientras los

demas trabajos que se basan en TimeML usaron TimeBank 1.1.
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Capitulo 3

La solucion propuesta

En esta seccidn se presentard el acercamiento al problema. Se verd que, por como
estd planteado, el problema de reconocer los eventos de forma automaética puede ser
visto como uno mas de la gama de problemas conocidos como de clasificacién secuencial.
Luego, se planteard el problema de construir un modelo de clasificador como el de hallar
los atributos relevantes, y se veran algunas técnicas capaces de resolver problemas de
clasificacién secuencial. Se estudiard como utilizar el corpus con el que se cuenta para
que un clasificador aprenda y pueda ser evaluado lo m&s objetivamente posible. A
continuacion se analizaran atributos para el reconocimiento de eventos que se han
utilizado en otros trabajos, llegando a un conjunto de atributos candidatos que se
utilizardn en este trabajo. Finalmente se prestard atenciéon a lo que implica querer
determinar qué tan bien se comporta un sistema, para culminar el capitulo planteando

métricas concretas para evaluar el desempeno.

3.1. Alcance

Como se vio en la breve resenia del esquema SIBILA en la seccién 2.2, los eventos tie-
nen una serie de atributos. Los valores para algunos de ellos (categoria, forma_verbal
y modo) pueden derivarse de un analizador morfosintactico. Si bien es posible plan-
tearse un sistema para aprender los restantes atributos utilizando las mismas técnicas
y herramientas que se veran, la tarea de aprender cada atributo es independiente de
la tarea de identificar cudles son los eventos en el texto. Usualmente los trabajos que

atacan el reconocimiento de eventos también intentan determinar el valor de alguno de
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los atributos. Por ejemplo en [LSNC10] se plantea aprender el valor del atributo clase
para el esquema TimeML.

En este caso, se plantea un sistema que sera capaz de delimitar los eventos en el
texto de entrada, pero sin dar ninguno de los valores para los atributos de éstos (excep-
tuando, claro estd, los que pueden ser recuperados por un analizador morfosintactico).
No se tomaran en cuenta aquellos eventos cuya mencién se omite (como se vio al hablar
del atributo item_lex). En principio no se requiere que el sistema sea capaz también de
delimitar los indices, si bien se haran comentarios al respecto mas adelante. Tampoco

se plantea identificar los vinculos entre eventos.

3.2. Clasificacion secuencial

Previo a realizar la tarea de aprendizaje deben plantearse algunos lineamientos sobre
cémo trabajard el sistema. Los eventos no ocurren en medio de las palabras, es decir, el
evento més “pequenio” que se puede encontrar consta de una palabra entera!, de manera
que la tarea de reconocer eventos puede verse como la de etiquetar apropiadamente
palabras o, més correctamente, unidades denominadas tokens (palabras, nimeros y
simbolos). Con este propdsito es que se utiliza cominmente un sistema de etiquetas

BIO (por siglas en inglés). Su funcionamiento se expone a continuacion

» Se dispone de tres clases de etiquetas para asignar: Bgyeytg (“begin”), IgvENTO
(“inside”) y 0 (“outside”).

= A una palabra le correspondera BgygyTp si delimita el inicio de un evento.

= Una palabra recibe IpygyTg si forma parte del ultimo evento que se etiqueté con

BEvENTO-

= Se le asigna la etiqueta 0 a las palabras que no forman parte de eventos.

Eventualmente se pueden agregar mas etiquetas para representar otros tipos de enti-
dades, como los indices. Por ejemplo, se podrian agregar Brypice.x € I1npIce.x donde
X es un tipo de indice (EVENTIVIDAD, MODALIDAD, etc.).

I . .2 . .. .
Sin incluir los eventos cuya mencién se omite, que como ya se dijo, no se consideran.
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Con un sistema de etiquetas como el planteado el problema de reconocer los eventos
en una oraciéon pasa a ser el de asignar una de las etiquetas a cada uno de sus tokens.

En el cuadro 3.1 se muestra un ejemplo etiquetado de esta manera.

El  precio fue comenzando a caer por la Crists

0 0 BEVENTO IgvENTO 0 Beyento O O Bgyento O

Cuadro 3.1: Ejemplo de salida utilizando etiquetas BIO.

Al reducir el problema al de etiquetar una secuencia de tokens, puede verse que
el problema de utilizar técnicas de aprendizaje automatico para el reconocimiento de
eventos es parte de un problema maés general. La tarea de etiquetar unidades como
tokens se conoce como problema de clasificacién, ya que asignar una etiqueta a un
token es equivalente a clasificarlo como perteneciente a una de C clases predefinidas
(cada una de las etiquetas). Realizar aprendizaje implica alguna forma de, en base a
secuencias de tokens etiquetadas, inferir las reglas subyacentes que gobiernan el etique-
tado para poder lograr la capacidad de etiquetar secuencias de tokens que no se han
visto. Afortunadamente, existen diversos métodos de aprendizaje que pueden utilizarse
para llevar a cabo esta tarea, la cual no deja de ser un campo de investigacién abierto.

Un clasificador (o etiquetador) secuencial es un modelo matemdtico cuya funcién
consiste en asignar una etiqueta (o clase) a cada unidad dentro de una secuencia [JMO08].
La teoria detrds de la clasificacién secuencial se ha aplicado exitosamente en nume-
rosos problemas del procesamiento del lenguaje natural, como ser reconocimiento de
entidades con nombres [ZS02], etiquetado gramatical [Fis09], reconocimiento del ha-

bla [HAJ90, Rab89], traduccién automatica [VNTI6], entre otros.

3.2.1. Construccion de un modelo: bisqueda de atributos relevantes

El primer paso para crear un clasificador es decidir qué atributos de la entrada
resultardn relevantes para la tarea a realizar, y como codificar dichos atributos. Por
ejemplo, en 2.2 se vieron varios ejemplos de eventos anotados, a partir de los cuales se
puede intuir que si una palabra es un verbo tendrd muchas posibilidades de ser o estar
dentro de un evento. Un atributo para el clasificador que reconozca eventos podria ser
entonces un indicador de si la palabra es un verbo o no, o generalizando, un indicador

de su categoria gramatical.
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La decision de qué atributos utilizar puede tener un enorme impacto en la habilidad
del método de aprendizaje de inferir un buen modelo. Aunque en ocasiones se pueden
lograr niveles de performance aceptables utilizando un conjunto simple de atributos
razonablemente obvios, usualmente se logran grandes ganancias al incluir atributos
cuidadosamente construidos en base a un mayor entendimiento de la tarea [BKLO09].

La seleccién de atributos relevantes y la eliminacién de los que no lo son es un
problema central en el aprendizaje automatico. Es un campo de investigacién abierto
que se conoce como feature selection [Lan94]. La seleccién de atributos tiene tres

objetivos [Guy03]

1. Mejorar el desempeino predictivo de los clasificadores, al tratar con atributos que

influyan en la salida en mayor grado.

2. Hacer los clasificadores mas rapidos y menos costos en cuanto a recursos compu-

tacionales, al tener que manejar menor cantidad de atributos.

3. Proveer un mejor entendimiento del proceso subyacente que generé los datos de

entrenamiento.

Una de las formas de seleccién de atributos sigue un proceso de ensayo y error,
guiado por la intuicién de qué informacion es relevante para el problema. Se suele
pensar en todos los atributos que podrian ser relevantes y luego se sigue algtin proceso
para verificar si efectivamente lo son. También hay formas més costosas que corren
algoritmos de busqueda sobre un espacio de posibles atributos.

La mayoria de los métodos de clasificacién requieren que los atributos estén co-
dificados utilizando tipos simples como booleanos, ntimeros y strings. Sin embargo es
pertinente notar que solo porque un atributo tiene un tipo simple no implica que ese
atributo sea simple de expresar o calcular. De hecho, es posible utilizar atributos muy
complejos e informativos, como por ejemplo la salida de otro clasificador [BKL09]. La
forma que tendran los atributos al fin dependerd del modelo de clasificador secuencial
que se termine utilizando.

Se cierra la discusion mencionando un fenémeno que se puede dar habitualmente, y
es uno de los enemigos del aprendizaje automatico. Se podria pensar en agregar todos los
atributos que se le ocurran a uno y luego dejar que el algoritmo de aprendizaje determine

cuéles son relevantes y cudles no. No obstante, hay limites para la cantidad de atributos
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que se deberian usar en un algoritmo de aprendizaje dado. Si se usan demasiados
atributos, serd mas probable que el algoritmo aprenda relaciones que se dan en los
datos de entrenamiento pero que no generalizan bien a nuevos ejemplos. Este problema
se conoce como sobreajuste (overfitting) y puede ser especialmente problemético al
trabajar con conjuntos de entrenamiento reducidos, o cuando la cantidad de atributos

es desmedidamente grande.

3.2.2. Técnicas para la clasificacion secuencial

No se podria cerrar una seccién de clasificacién secuencial sin hacer mencién a
algunas de las técnicas que pueden brindar solucién a este tipo de problemas. A con-
tinuacion se presenta una breve resena de las técnicas estudiadas. Para mayor detalle
se debe consultar el documento de métodos de clasificacion secuencial que acompana a
este trabajo [Desl1].

El primer tratamiento del problema vino de la mano de los Modelos Ocultos de
Markov (Hidden Markov Model o HMM por sus siglas en inglés). En vez de asignar
etiquetas a las palabras una a una en cierta direccién hasta completar la secuencia,
un HMM es capaz de determinar la secuencia de etiquetas mas probable para una
cierta entrada. Los HMM pueden verse en un grafo cuyos nodos o estados emiten las
observaciones. Como en general se conoce la secuencia de observaciones pero no los
estados (etiquetas) que les corresponden, puede decirse que estos ultimos estdn ocultos
y de ahi viene el nombre del modelo. Una contra de los HMM es que éstos solo manejan
probabilidades de la forma P(etiquetaletiqueta) y P(observacion|etiqueta), por lo que
incluir otro tipo de informaciéon al modelo en forma de atributos resulta imposible.
Igualmente, resultan uno de los modelos mas utilizados en el PLN.

Para lidiar con la dificultad que presentan los HMM surgen los Modelos de Mar-
kov de Maxima Entropia (Mazimum Entropy Markov Model o MEMM). Este tipo de
modelo es capaz de usar ciertos atributos de la entrada y combinarlos linealmente
ponderdndolos con pesos segiin su importancia relativa. Los atributos vienen dados en
forma de funciones, generalmente booleanas, que expresan alguna propiedad de la en-
trada. Por ejemplo si en una aplicaciéon de reconocimiento de entidades con nombre se
quisiera tener en cuenta el uso de mayusculas, se puede definir un atributo que indique

si la palabra actual comienza con una mayuscula.
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Los MEMM tienen un inconveniente denominado label bias problem, en el que ciertos
estados del modelo tienen preferencia sobre otros. Lafferty et. al. introducen un nue-
vo modelo que lo corrige: los Campos Aleatorios Condicionales (Conditional Random
Fields o CRF) [LMPO01]. Los CRF al igual que los MEMM pueden utilizar una variedad
de atributos en forma de funciones, que permiten capturar mucha informacion adicional
de la entrada. Otra ventaja de los CRF sobre los HMM, que también poseen los MEMM,
es que éstos no se ocupan de generar las observaciones sino que condicionan sobre ellas
(de ahi su naturaleza condicional). Este hecho es importante pues se relajan muchas
hipétesis acerca del proceso que las generd, dando mejores resultados. Los CRF se en-
cuentran entre los modelos més exitosos de la ultima década, encontrando diversas apli-
caciones en el procesamiento del lenguaje natural [TAK02, PEMO04, Set05, SP03], bio-
informatica [SS05, LCWGO05], visién por computadora [HZCPn04, KHO3], entre otras
areas.

Otro método basado en un paradigma diferente a los anteriores son las Maquinas
de Vectores de Soporte (Support Vector Machines o SVM) [Vap95]. No son de por si
un método de clasificacién secuencial, aunque es posible adaptarlos para la tarea. En
el caso no secuencial, los SVM funcionan considerando las instancias a clasificar como
puntos en un espacio con una cierta dimensién (posiblemente infinita) y construyendo
un hiperplano que particiona el espacio y divide las instancias segin la clase. Se ha de-

mostrado que al utilizarlos para clasificacién secuencial tienen performance comparable

con la de los CRF [Kee09].

3.3. Entrenamiento y evaluacion

Cuando se realizan tareas de aprendizaje supervisado sobre un corpus de texto
anotado siempre es de interés poder obtener medidas para evaluar el desempeno del
clasificador. Esto requiere de ejemplos etiquetados correctamente, de manera de po-
der comparar la etiqueta asignada a cada ejemplo por el clasificador con su etiqueta
“esperada” y a partir de esto, sacar conclusiones. Es deseable que se evaltie la perfor-
mance sobre ejemplos que sean razonablemente parecidos a los que se utilizaron para
entrenar. Por ejemplo, si se entrena un clasificador para identificar eventos sobre textos

periodisticos de deporte, éste no deberia evaluarse sobre textos con noticias financieras.
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Cada tipo de texto tiene sus particularidades, y elegir qué textos formaran parte del
corpus es fundamental y va a depender de qué usos se le quieren dar al clasificador.

Un grave error seria evaluar la performance sobre el corpus que se utilizé para
realizar el aprendizaje (denominado corpus de entrenamiento) ya que el clasificador
pasé previamente por todos los ejemplos etiquetados y realizd inferencia a partir de
ellos, por lo que es de esperar que dé muy buenos resultados si luego se le pide clasificar
dichas instancias. De hecho, dependiendo del tipo de clasificador que se utilice, es
muy posible que logre etiquetar todos estos ejemplos correctamente lo que induciria al
pensamiento erréneo de que el clasificador no comete errores. La tarea de evaluacién
debe realizarse sobre ejemplos nuevos, que no se han visto durante el entrenamiento.
De lo contrario, se estara sesgando la evaluacion y ésta carecerd de sentido.

Lo que habitualmente se hace es separar el corpus etiquetado en dos partes, una de
las cuales sera el corpus de entrenamiento y se utilizara para que el clasificador realice el
aprendizaje, y la otra el corpus de evaluacién o testeo el cual servira para obtener las
medidas de desempeno. Naturalmente se destinara mayor porcentaje del corpus para el
entrenamiento que para el testeo, aunque no existe una regla que indique qué porcentaje
es mejor usar. Usualmente se toma 80 % para entrenamiento y 20 % para testeo, pero
esto es mds bien arbitrario. Este método se conoce como validacién hold-out [Dzi09].

Existen otras formas de validacion diferentes a la recién mencionada. Por ejemplo,
en la validacién cruzada con k particiones (conocida como k-fold cross validation
en inglés) se divide el corpus original en k particiones obtenidas al azar. De estas k
particiones, se toma una como corpus de validacién y las k — 1 restantes se utilizan
para entrenar el modelo. Se repite el proceso k veces de manera de usar cada una de
las particiones como validacién exactamente una vez. Para obtener como resultado una
medida de performance global se puede tomar un promedio de los resultados que se
obtuvieron evaluando en cada particiéon. La ventaja de este método es que todas las
instancias se utilizan tanto para el entrenamiento como para la evaluacién, y que cada
instancia se usa para la evaluacién una sola vez. El valor kK = 10 se utiliza frecuente-
mente. Una desventaja es que puede tomar mas tiempo de ejecutar, en el caso que el
clasificador requiera un tiempo elevado de entrenamiento.

De maés estd decir que cuanto mayor sea el tamano del corpus que se cuenta para
entrenar (y por lo tanto para evaluar), mas representativos seran los resultados que se

obtengan. Desafortunadamente, lograr etiquetar manualmente grandes corpus de texto
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Entrenamiento

Desarrollo Testeo

Figura 3.1: Separacion del corpus. Lo que estd dentro del rectangulo punteado es lo tnico
a lo que se tiene acceso durante el desarrollo del clasificador. El corpus de testeo se consulta
una vez el clasificador esta finalizado.

es una tarea que necesita de mucho trabajo y recursos, por lo que en la practica esta
puede llegar a ser una limitacién (ver 2.3.3).

Como se vio brevemente en 3.2.1 gran parte del proceso de aprendizaje consiste en
elegir atributos relevantes para la tarea a llevar a cabo, probando distintas combinacio-
nes para ver cudles sirven y cudles no. La tnica forma que se tiene de ver si la elecciéon
de un atributo fue buena es evaluar el resultado del clasificador sobre parte del corpus,
por ejemplo usando el corpus de testeo. Asi, se va probando con distintos atributos y
sobreviven aquellos que hacen que una cierta medida de performance en el corpus de
testeo aumente. Sin embargo, esto tiene un problema. Se puede estar eligiendo justo
una combinacion de atributos que funciona muy bien en el corpus de testeo, pero frente
a otro texto (de la misma naturaleza) nunca visto, no tanto. Al estar eligiendo atributos
que hagan que el clasificador funcione bien sobre el corpus de testeo, los resultados de
la evaluacién de performance ya no son representativos de lo que se esperaria en una
aplicacion practica “real”. Es por esto que a veces se toma también un corpus de
desarrollo, ademéas del de testeo. La tarea de ajustar atributos para obtener mayor
performance se hace sobre el corpus de desarrollo inicamente [BKL09]. Resumiendo

lo dicho, el corpus se particiona de la siguiente manera

Corpus de entrenamiento Representa la mayor proporcion del corpus completo. El
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3.3 Entrenamiento y evaluacion

clasificador trabaja realizando inferencia sobre este corpus, obteniendo asi cono-

cimiento que luego le permitird clasificar nuevas instancias no vistas.

Corpus de desarrollo Se utiliza para evaluar el desempefio mientras se estan proban-
do diferentes combinaciones de atributos y parametros. Se buscan atributos que
aumenten una medida de performance sobre este corpus. Es pertinente realizar un
analisis de los errores que comete el clasificador para buscar atributos que puedan

ayudar a reducirlos, o atributos ya existentes que puedan estar causandolos.

Corpus de testeo Se utiliza para evaluar el desempeno una sola vez, cuando ya se
termind de construir el clasificador. Los resultados deberian acercarse a los es-
perados en una aplicacién préactica de la vida real, cuando al clasificador se lo
alimenta con texto nunca antes visto, pero de la misma naturaleza que el que se

utilizé para entrenar.

Puede verse esta particién graficamente en la figura 3.1.

Realizar algtin tipo de analisis de error o mirar los resultados que se estan obteniendo
en el corpus de testeo durante el proceso de ajuste de atributos y parametros es una
mala préactica, pues ademas de dar una falsa impresién puede llegar a influir en cémo
se eligen atributos con la consecuencia de que los resultados sobre el corpus de testeo
aparenten ser mejores de lo que en realidad son. Tampoco hay reglas generales para
determinar los porcentajes éptimos de desarrollo-testeo, lo cuédl dependera del tamaifio

del corpus con el que se cuente.

3.3.1. Estadisticas de las particiones del corpus

En base a todo el corpus con el que se cuenta, se realizd la particion asignando
los porcentajes 70 % — 15% — 15 % a entrenamiento, desarrollo y evaluacién respecti-
vamente. Para lograrlo, se toma el corpus original y se separa en oraciones utilizando
un analizador morfosintactico. De este conjunto de oraciones se extraen al azar las
porciones que corresponden al corpus de desarrollo y testeo, dejando el resto para en-
trenamiento. Ninguno de los tres corpus comparte oraciones. La tnica posibilidad de
que esto suceda es que exista una oracion que se repita en el corpus original.

Al contar con aun menos ejemplos para entrenar, producto de la particion, se agrava

el problema de dispersion que se vio en 2.3.3.
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Corpus

Entrenamiento | Desarrollo | Testeo
Cantidad de tokens 8501 1780 1705
Cantidad de oraciones 286 61 61
Tokens por oracién (promedio) 29.72 29.18 29.95
Cantidad de eventos 1173 258 246
Eventos por oracién (promedio) 4.10 4.23 4.03
Cantidad de tokens fuera de eventos 7069 1472 1402

Cuadro 3.2: Estadisticas de cada uno de los corpus.

3.4. Atributos relevantes para el reconocimiento de even-

tos

En la literatura, el conjunto de atributos que se ha usado para el reconocimiento
de eventos es similar al usado para otras tareas de clasificacién secuencial, como el
reconocimiento de entidades con nombre. Los atributos refieren a propiedades del ele-
mento actual de la secuencia asi como los que lo rodean. Para introducir informacién
del contexto se maneja el concepto de ventana, que refiere a mirar cierta cantidad de
elementos hacia atrds y adelante. Por ejemplo con una ventana [—1, 1] se estaria mi-
rando informacién del elemento actual (0) asi como el anterior (—1) y el que le sigue
(1). Manejar ventanas de tamano grande aporta mayor cantidad de informacién pero
también puede introducir ruido, lo que hace que el clasificador se comporte peor. Cada
atributo puede tener un tamano de ventana éptimo diferente al de los demés atributos.

Es usual también usar atributos bigramas (o trigramas). Por ejemplo un atributo
bigrama podria ser w_1,wy y wo, w1 donde w; son los tokens de la secuencia.

En la tarea de reconocimiento de eventos TimeML de [BA05b] se utilizan atributos

como
» token, uso de mayusculas, etiqueta gramatical en una ventana [—1,1].
» bigramas de las palabras adyacentes en una ventana [—2,2].
» palabras en el mismo componente (chunk) sintéctico.

» primeras palabras de cada componente para una ventana de [—1,1] de compo-

nentes sintacticos.
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3.4 Atributos relevantes para el reconocimiento de eventos

= trigramas de etiqueta gramatical, uso de mayusculas y fin de las palabras.
= ...entre otros.

Para la misma tarea en [BM06] ademas de atributos similares a los anteriores se plantean

otros, como

= atributos de afijos, primeros tres y cuatro caracteres de las palabras, ultimos tres

y cuatro caracteres.
» sufijos de nominalizacién, para determinar si la palabra termina con uno de éstos.

= atributos morfolégicos, como el lema de las palabras y el verbo raiz para el caso de

los verbos y sustantivos deverbales (ej. investigacion es derivado de investigar).

= informacién de hiperénimos de WordNet, como por ejemplo a cudl sub-jerarquia

de nombres y verbos pertenecen las palabras (se eligieron 10 categorias).

Otros autores utilizan un etiquetador de roles seméanticos y muestran que utilizarlos

como atributos mejora el desempeno del clasificador [LSNC10].

3.4.1. Atributos candidatos para el sistema

En este caso se plantea usar principalmente atributos morfosintacticos ya que mu-
chos de los recursos que se han usado en la literatura no estan disponibles para el
espanol, o al menos no son tan completos. Por ejemplo, no se cuenta con un etiqueta-

dor de roles semanticos. Se plantea una serie de atributos candidatos a usar
» el token y el lema.
= la etiqueta gramatical completa.
» tiempo y modo (para los verbos).
= uso de mayusculas.
®» inicio y terminacién de las palabras (4 letras).
» tipo para los nombres (propio, comin, otro).

= bigrama con la etiqueta gramatical, inicamente la categoria gramatical, y con los

tokens.
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Estos atributos no corresponderan solo al elemento actual sino que se trabajara con una
ventana para aprovechar el contexto. Los atributos que resultan ttiles y los tamanos de
las ventanas se determinaran a partir de pruebas realizadas con el corpus de desarrollo.
El acercamiento serd manual, probando algunas combinaciones y quedandose con los
atributos que hagan que las medidas de desempefnio no empeoren.

Se consider6 la posibilidad de construir una lista de palabras que puedan actuar
como indices de eventividad, para tener un atributo que indique si hay un indice de
eventividad cierto nimero de posiciones hacia atras del elemento actual. Sin embargo
un analisis mostré que solamente hay 5 indices de eventividad etiquetados en el corpus
completo de los cuales solamente 3 son distintos entre si (la palabra durante se repite tres
veces). Para que este acercamiento funcione se deberia contar con una lista de posibles
indices de eventividad, pero dado que existen tan pocos en el corpus se decidié no
utilizar los indices.

En el caso de nimeros y fechas, el lema se cambiara por una etiqueta <NUMERAL> o
<FECHA>. Se evaluard también los beneficios de cambiar el token en si por esta misma
etiqueta. Ademads, se utilizard un analizador morfosintdctico que soporta reconocimiento
de entidades con nombres, fechas, cantidades, etc. Todo esto constituye una forma
de feature genmeralization, como se usa en [MBO08] donde se muestra que al agrupar
estos tipos de palabras reduce el espacio de atributos del clasificador sin pérdida de la

habilidad de desambiguar.

3.5. Meétricas para evaluacion de desempeno

Hasta ahora siempre se ha asumido que se cuenta con una cierta medida que cuan-
tifica el desempeno del clasificador, de manera de poder realizar comparaciones. Llega

el momento de bajar este concepto a tierra y presentar las medidas mas utilizadas.

3.5.1. Evaluando clasificadores en general

Al referirse al desempeiio de un clasificador, es de interés determinar qué tan bien el
modelo logra predecir (o separar) las clases. Una forma simple de poder ver el panorama
completo de los errores (y aciertos) cometidos por el clasificador es con la llamada
matriz de confusién. Esta consiste de una matriz cuyas filas corresponden a la clase

conocida de los datos, y las columnas a las predicciones hechas por el modelo. El
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3.5 Métricas para evaluacion de desempeno

Prediccién

A|B | C

A | 38|16 2

Clase correcta | B | 11 | 21| 3
cC|0|1]10

Cuadro 3.3: Ejemplo de matriz de confusién para un problema con tres clases A, B,y C.

valor de una posicién (i, ) en la matriz representa la cantidad de elementos de clase i
clasificados con la clase j. De esta forma, la diagonal principal de la matriz representa
la cantidad de clasificaciones correctas para cada clase, y los elementos fuera de la
diagonal son los errores cometidos. Por ejemplo, si se tienen tres clases A, B, y C,
una matriz de confusion puede verse como en 3.3. Estudiando esta matriz puede verse
que el clasificador tiene bastantes problemas en diferenciar las clases A y B, no asf el
resto. Este dato resulta sumamente titil pues con este conocimiento se puede pensar en
agregar mas atributos al modelo que ayuden a diferenciar entre las mencionadas clases.

Para lo que sigue, se asume que se esta ahora ante una clasificacion binaria y se
nombran las clases + y —. En el caso de tener mas de 2 clases, como en el ejemplo
anterior, se convierte el problema en uno de clasificacién binaria al posicionarse en
cualquiera de las clases. Por ejemplo si un elemento tiene la clase A entonces pertenece

a la clase +, y si no la tiene entonces pertenece a —. En este contexto se define

» Verdaderos positivos (true positives) elementos de clase + correctamente cla-

sificados como +.

» Verdaderos negativos (true negatives) elementos de clase — correctamente cla-

sificados como —.

» Falsos positivos (false positives) elementos de clase — incorrectamente clasifi-

cados como +.

» Falsos negativos (false negatives) elementos de clase + incorrectamente clasifi-

cados como —.

Equivalentemente puede plantearse la matriz de confusion 3.4. Se definen

TP

precision = m
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Prediccién
+ -
+ | Verdadero positivo (TP) Falso negativo (FN)
- Falso positivo (FP) Verdadero negativo (TN)

Clase correcta

Cuadro 3.4: Matriz de confusién para clasificacién binaria.

TP
TP + FN

Intuitivamente, la precisién mide la proporciéon de ejemplos clasificados como + que

recall =

efectivamente pertenecen a dicha clase. El recall (o recuperacién) mide la proporcién
de ejemplos etiquetados con + que el clasificador etiquetd correctamente. Estos va-
lores estan comprendidos entre 0 y 1 y también se les puede dar una interpretacién

probabilistica

» precision es la probabilidad de que un ejemplo etiquetado con + (seleccionado al

azar) efectivamente haya sido clasificado como + por el clasificador.

» recall es la probabilidad de que un ejemplo (seleccionado al azar) haya sido cla-

sificado como —+.

Un puntaje perfecto 1.0 de precision significa que todos los ejemplos clasificados
como + efectivamente pertenecen a esta clase (pero no dice nada sobre cuantos ejem-
plos de clase + fueron clasificados incorrectamente como —). Un puntaje perfecto 1.0
de recall significa que el clasificador fue capaz de encontrar todos los ejemplos etique-
tados con + (pero no dice nada sobre cuéntos ejemplos de clase — fueron clasificados
incorrectamente como +).

En las tareas de clasificacion de la préactica por lo general se presenta una relacién
inversa entre precision y recall, siendo posible aumentar una a costas de reducir la otra.
Clasificar con + solo los ejemplos en los que se tiene casi absoluta certeza hard que
aumente significativamente la precision, pero al costo de bajar el recall por los ejemplos
etiquetados + sobre los que el clasificador no tiene tanta certeza.

Una medida que se utiliza para combinar precision y recall es la medida F, que se

define como la media armonica de ambos

F_o. precision - recall

precision + recall
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3.5 Métricas para evaluacion de desempeno

que es un caso particular de la medida Fj (para un 3 real no negativo)

precision - recall

Fsz=(1 2y .
p=(1+5) (32 - precision + recall

El parametro § indica cudnto mas peso se le da a la precision frente al recall. En la
medida F' vale 1 lo que indica que ambos pesan igual. Ademés de esta, se utilizan
comunmente las medidas Fy (recall pesa el doble que precision) y Fys (precision pesa

el doble que recall).

3.5.2. El caso de la deteccién de eventos

Esta seccion trata de como adaptar las métricas de precision y recall al caso de la
deteccién de eventos. Si bien se podrian calcular de forma simple para cada una de las
etiquetas B_EVENTO, I_EVENTO y O independientemente esto no tiene tanto sentido pues
no refleja exactamente qué tan bien funciona el clasificador para detectar los eventos.
Lo que se busca es adaptar estas medidas para que trabajen sobre eventos completos.

Para lograr esto se debe definir un criterio para calcular las medidas de verdaderos
positivos, falsos positivos y falsos negativos. Se supone que el clasificador serd lo sufi-
cientemente inteligente como para marcar siempre el inicio de los eventos con B_EVENTO,
es decir, no asignara una etiqueta I_EVENTO al principio de la oracién o luego de que

asigné una etiqueta 0'. Entonces estas medidas representaran

Verdaderos positivos eventos correctamente etiquetados.

Falsos positivos secuencias de tokens que no son eventos, etiquetadas como eventos.
Falsos negativos eventos clasificados como no eventos.

Se debe definir un criterio sobre cuando se considera que un evento esta bien recono-
cido. Si se llama eztensidn de un evento (en inglés span) a todas las palabras que se

encuentran entre la primera y la dltima (inclusive), algunos criterios posibles son

= Un evento esta bien reconocido si su comienzo y su extensién estan perfectamente

reconocidos.

! Los experimentos realizados demostraron que este es el caso con los clasificadores que se utilizaron
en este trabajo. Igualmente, de no haber sido asi, se podria haber implementado una pasada que realice

una correccion.
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Etiqueta clasificador Etiqueta correcta

0 0
B_EVENTO 0
I_EVENTO B_EVENTO
B_EVENTO B_EVENTO
I_EVENTO I_EVENTO

Cuadro 3.5: Primer ejemplo de decisiones tomadas por un clasificador. Se contabilizan
tp=1,fp=1, fn=1

= Un evento estd bien reconocido si su comienzo estd bien reconocido, pero no

necesariamente su extension.

= Un evento estd bien reconocido si su comienzo estd bien reconocido y el largo de

su extension no difiere en méas de una palabra del correcto.

Esta claro que se pueden inventar infinitos criterios segin se quiera ajustar la severidad
con la que se penalizan los errores. En conferencias como CoNLL-2000 [TKSBO00] o
CoNLL-2002 [TKS02], que trabajaron con tareas de clasificacién secuencial, el criterio
que se utiliz6 es el primero de los que se listaron, denominado perfect match. Si bien
puede dar medidas bastante inferiores a las que se obtendrian con algo de flexibilidad,
goza de mucha popularidad pues al no permitir que el clasificador cometa errores es el
menos discutible de los criterios.

En el cuadro 3.5 se puede ver la salida de un clasificador hipotético contrastado con
los valores originales de las etiquetas. El clasificador logré identificar bien uno de los

eventos pero no el otro. Las medidas serian entonces

TP 1 TP 1

= :0.5 11: == :0.5
TP+FP 1+1 P TP RN T 141

precision =

lo que da una medida F de 0.5. En el cuadro 3.6 se presenta un ejemplo un poco mas
complejo. El clasificador encontrd 3 eventos, solo uno de los cuales es correcto. De los

2 eventos correctos, solo logré detectar uno. Se obtienen las medidas

TP 1 TP 1

~03 = _ _
C T T P T AN T 141

= = 0.5
TP+FP 142

precision =
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Etiqueta clasificador Etiqueta correcta

B_EVENTO
I_EVENTO
B_EVENTO
I_EVENTO
0

B_EVENTO

B_EVENTO
I_EVENTO
I_EVENTO
I_EVENTO
0

B_EVENTO

Cuadro 3.6: Segundo ejemplo de decisiones tomadas por un clasificador. Se contabilizan

tp=1,fp=2, fn=1

Categoria # Eventos

VERBO 812
NOMBRE 271
ADJETIVO 63
PRONOMINAL 8
0TRO 2

Cuadro 3.7: Cantidad de eventos anotados por cada categoria, para el corpus de entre-

namiento.
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3.5.3. Separacion de eventos segiin categoria

En el cuadro 3.7 se muestra la cantidad de eventos etiquetados en el corpus de
entrenamiento, clasificados segtun el valor del atributo CATEGORIA. La intuicién dice
que en los verbos no habré demasiada discusiéon sobre si constituyen o no un evento,
pero en el caso de las demas clases de palabras esta discusién si se puede dar. Por esto se
considera pertinente reportar tanto resultados de desempeno globales como separados
para eventos seglin su categoria. Por la cantidad de eventos de cada tipo con la que se
cuenta en el corpus de entrenamiento, no se van a reportar resultados de eventos con
categorias distintas a verbos, nombres y adjetivos ya que hay tan pocos datos que los
numeros carecerian de sentido.

A los efectos de evaluar los resultados resta hacer una aclaraciéon respecto a como
se consideran los tipos de eventos. Para el sistema de evaluacion, un evento serd verbal,
nominal o adjetival si todas sus palabras tienen la categoria verbo, nombre o adjetivo
(respectivamente), segin determinado por un etiquetador gramatical. Esto quiere decir
que la cantidad de eventos en cada caso no tiene por qué corresponder exactamente con

la cantidad que se contaria al considerar los tipos segun el valor del atributo CATEGORIA.

3.6. La perspectiva: lineas base y tope

Hasta ahora se ha visto cémo medir de forma objetiva el desempeno de un sistema
de reconocimiento de eventos. Un valor numérico como precision, recall o la medida F
puede decir qué tan bien se comporta un sistema frente a un gold standard, es decir,
un conjunto etiquetado que se considera “ideal”. Sin embargo, es pertinente poner
en perspectiva estos nimeros pues cada tarea de clasificacion secuencial refiere a un
problema con ciertas peculiaridades, que pueden hacerlo maés facil o dificil que otros.

Por ejemplo, a priori se podria pensar que si se logré construir un sistema de eti-
quetado gramatical que asigna la etiqueta correcta el 90% de las veces, este sistema
se comporta razonablemente bien. Lo que no se ha tenido en cuenta es que un sistema
sin ninguna inteligencia, que solo asigna la etiqueta gramatical mas comun a todas las
palabras es capaz de lograr estos mismos resultados que, evidentemente, serian bas-
tante mds bajos si solamente se consideraran las palabras con ambigiiedad [Cha97]. A
veces un algoritmo simple puede lograr resultados superficialmente buenos que cuando

se someten a un mayor andlisis, no lo son.
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Se llama linea base (del inglés baseline) a una cota inferior del resultado que se
espera obtener con algun sistema de clasificacion para considerar que realiza algin
trabajo 1util. En general las lineas base se implementan con algin algoritmo bastante
simple y sin prestar excesiva atencién a los detalles. Por ejemplo, para el caso del etique-
tado gramatical una linea base podria ser el ejemplo presentado arriba, un clasificador
que asigna siempre la etiqueta gramatical mas comun. Claro estd que de construir un
clasificador, por ejemplo basado en aprendizaje automatico, se espera que se comporte
mejor que la linea base (y si no lo hace, es indicio de que hay algo que reconsiderar).

Habiéndose ocupado de la linea base, resta plantear la pregunta de hasta qué nivel
se va a poder seguir mejorando el desempeno del clasificador. Se llama linea tope
(del inglés ceiling) a esta cota superior. La forma mds comin de establecer una linea
tope es determinando qué tan bien la tarea en cuestién es desarrollada por humanos.
Incluso luego de invertir mucho tiempo y esfuerzo en el proceso de correccién, muchos
errores e inconsistencias existen en los corpus anotados. El lenguaje natural presenta
ambigiiedad inherente lo que hace que en ciertos casos incluso humanos no puedan
ponerse de acuerdo en tareas de anotaciéon. Por ejemplo, sabiendo que para la tarea
de etiquetado gramatical anotadores humanos estdn de acuerdo el 97 % de las veces,
un corpus anotado tendréd al menos un 3% de margen de error, por lo que obtener un
100 % de medida F no tiene sentido pues se estaria modelando ruido.

En lo que sigue se veran formas de calcular las lineas base y tope para la tarea de

reconocimiento de eventos.

3.6.1. Linea base

El algoritmo para la linea base se aprovecha en parte de la proporcién de eventos
que hay anotados con cada categoria, informacién presentada en el cuadro 3.7. Se ve
ahi que la mayoria de los eventos que existen en el corpus son verbos, seguidos de
nombres y adjetivos. Lo que se hace es intentar clasificar como eventos palabras con
estas tres categorias, ignorando completamente las otras.

En el caso de los verbos, la heuristica es etiquetar toda secuencia contigua (posible-
mente compuesta por un solo verbo) como un mismo evento. De forma que los verbos
siempre seran marcados como eventos. Ademads, si la palabra “se” se encuentra antes

del primer verbo, ésta ingresa al evento.
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s “Los antropologos forenses <evento>delimitaron</evento> el predio.”
= “El criminal <evento>se fugdé</evento> del establecimiento penitenciario.”
s “El resultado del examen <evento>se habia hecho desear</evento>.”

En el caso de los nombres y adjetivos la cuestién es un poco méas complicada, pues
no hay una forma obvia de determinar si es probable que constituyan o no un evento.
Dado lo disperso de los datos, quiza no resultaria adecuado un modelo en el que se
juzgara si las palabras constituyen o no eventos en base a su frecuencia de aparicion
en el corpus de entrenamiento. Lo que se decidié hacer es utilizar las terminaciones
de las palabras, esperando que algunas terminaciones estén mas correlacionadas con
la existencia de un evento. Se eligié 4 letras como el largo de las terminaciones, y se

ordenaron segin una métrica de correlacién [CN02]

(NrJrN — _NranJr)\/N
\/(Nv"+ + Nr—)(Nn-i- + Nn—)(Nr—I— + Nn-i—)(Nr— + Nn—)

C =

donde

s N,; (N,_) es la cantidad de veces que la terminacién aparece (no aparece) dentro

de un evento.

» N,t (V) es la cantidad de veces que la terminacién aparece (no aparece) fuera

de eventos.

= N es la suma de la cantidad de eventos y la cantidad de tokens que estan fuera

de eventos.

Se realiza este analisis una vez con las terminaciones de los nombres y otra con las de
los adjetivos. Segun el valor de la correlacion se toma cierta cantidad de terminaciones
como las més correlacionadas con la existencia de eventos. Para los nombres fueron

cién sién anza bios esta onda zcla igro fleco

queo icie orro sumo alma dafio gada taja itro

ueda ioro somo ebra nita gafio lero urla aque

ices erés imio lico cena arma pado icto isis

itio naza enso azdén sito reno aude erie eria

abla rres lito gato lido dalo beda ulto bado
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Precision (%) | Recall (%) | Medida F (%)
Global 71,67 66,67 69, 08
Eventos verbales 73,37 87,32 79,74
Eventos nominales 52,17 37,50 43,64
Eventos adjetivales 75,00 20,00 31,58

Cuadro 3.8: Resultados de la linea base para el corpus de desarrollo.

Precision (%) | Recall (%) | Medida F (%)
Global 67,14 57,32 61,84
Eventos verbales 65,24 79,26 71,57
Eventos nominales 63, 33 27,94 38,78
Eventos adjetivales 0,00 0,00 0,00

Cuadro 3.9: Resultados de la linea base para el corpus de testeo.

mientras que para los adjetivos fueron

osos ulto gnos &acil rasa uito
lava voso fuso egra viva ueno

rnas ciso ible bles olas able

Finalmente el algoritmo etiquetard como evento aquellos nombres o adjetivos que ten-
gan alguna de las terminaciones de las listas, segtin la categoria gramatical de la palabra.
En 3.8 y 3.9 se ven los resultados de aplicar el clasificador linea base en los corpus de
desarrollo y testeo respectivamente. Se observa una cierta variabilidad en los niimeros,
lo que puede deberse al tamano reducido del corpus con el que se cuenta. En el caso de
los adjetivos los resultados son significativamente mas pobres, tanto que en el caso del
corpus de testeo no se identifica ningin verdadero positivo y por tanto los resultados de
todas las medidas dan 0. Un efecto como este podia esperarse puesto que la cantidad

de eventos que son adjetivos es significativamente menor que las demas clases.

3.6.2. Linea tope

Para calcular la linea tope se utiliza que la mayoria de los archivos del corpus fueron
anotados independientemente por ambas anotadoras, lo que da la posibilidad de realizar

comparaciones entre las anotaciones de cada archivo.
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Precision (%) | Recall (%) | Medida F (%)
Global 91,59 93,00 92,29
Eventos verbales 94, 22 97,11 95, 64
Eventos nominales 85, 82 88,72 87,25
Eventos adjetivales 100, 00 74,19 85,19

Cuadro 3.10: Medidas de concordancia entre ambas anotadoras (linea tope), tomando
los archivos etiquetadas por una de ellas como gold standard y las anotaciones de la otra

como las de un sistema automatico.

Se desea saber qué tan de acuerdo estuvieron ambas anotadoras a la hora de de-
limitar eventos, sin prestar atencién a como marcaron sus atributos. En general para
tareas de este tipo se utiliza una medida de concordancia entre anotadores (en inglés
inter-annotator agreement) cuyo ejemplo mas claro es el kappa de Cohen. [Car96]
En [WCO05] se presenta una tarea de anotaciéon que refiere a casos en los que hay que
delimitar texto y se discute cémo medir el acuerdo entre anotadores. Esta tarea es
diferente a la de anotar siempre los mismos atributos en ciertas palabras que estan
determinadas, por lo que se usa una medida de concordancia distinta a el kappa de
Cohen, la que se denomina agr.

Sean A y B las porciones de texto marcadas como eventos por dos anotadores a y
b respectivamente. La medida agr dice qué proporcién de A también fue marcada por

b. Concretamente se computa la concordancia de b a a como

|A concordando con B|
|A]

agr(a||b) =

La medida agr(al||b) corresponde al recall si a se toma como gold standard y b co-
mo el sistema de etiquetado, y a la precisién si b es el gold standard y a el sistema.
Consecuentemente a lo que se vio, se restringe el corpus a todos los archivos para los
que se cuenta con anotaciones independientes de cada una de las anotadoras. Luego se
toman las anotaciones de una de ellas como referencia' y las anotaciones de la otra como
el sistema de etiquetado, para obtener las medidas que se muestran en el cuadro 3.10.
Para obtener los datos de concordancia entre anotadores del corpus TimeBank de Ti-

meML se utilizé este mismo proceso?, dando como resultado una concordancia del 78 %

1 ., . . . ,
La eleccién fue arbitraria y de haberse usado la otra anotadora como referencia se obtendrian los

valores de precision y recall intercambiados.
2Ver http://timeml.org/site/timebank/documentation-1.2.html.
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3.6 La perspectiva: lineas base y tope

para eventos. Como se ve en el caso de este trabajo, los valores son significativamente
menores para nombres y adjetivos que para verbos, lo que refuerza la intuicién de que

éstos son mas dificiles de clasificar.
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Capitulo 4

Implementacion

En esta seccién se mostrara cémo se implemento la solucion descrita en el capitulo 3.
Se comenzard viendo la arquitectura del sistema en alto nivel, con una descripciéon de las
tres partes principales que lo componen. Luego se ahondard més en como se realizan las
primeras dos: el preprocesamiento del corpus y la implementacién de los clasificadores,
mostrando qué herramientas se utilizaron. A continuacion se verd cémo se desarrollaron
las partes y se describiran las caracteristicas de una biblioteca con funciones 1tiles, que

puede ser reutilizable a futuro.

4.1. Arquitectura

El sistema completo consta de tres partes. La primera estd enfocada en la generacién
de los corpus de entrenamiento, desarrollo y testeo a partir de archivos .tzt y .xml que
conforman el corpus tal cual fue exportado de Protégé por las anotadoras. Cada archivo
.tzt contiene el texto y su correspondiente .zml con las anotaciones con las marcas de
los eventos. Estos archivos se leen de manera de combinar el texto con las anotaciones
en un formato tnico, que cuenta con todos los atributos que utilizaran los clasificadores.
Se expandira mas sobre este punto en la seccion 4.2.2. La segunda parte estd integrada
por los clasificadores en si. Estos se ocupan de leer archivos de texto generados en
la parte anterior para realizar el proceso de aprendizaje y poder etiquetar futuras
instancias. Naturalmente, son alimentados con el corpus de entrenamiento para realizar
el aprendizaje, y luego con los corpus de desarrollo y testeo para generar archivos

de texto que contienen dichos corpus etiquetados por el clasificador. La tercera parte
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consiste en la evaluacién de resultados, es decir, la obtencién de métricas a partir de

los archivos etiquetados por los clasificadores.

4.2. Preprocesamiento del corpus

Antes de alimentar a un clasificador con un corpus anotado, éste pasa por una etapa
llamada preprocesamiento, la que a su vez se puede dividir en dos fases. La primera
consiste en segmentar el corpus en oraciones (que finalmente serdn las secuencias so-
bre las que se entrenard el clasificador) y agregar atributos bésicos derivados de un
analizador morfosintéctico. La segunda fase consiste en la eliminacién (o modificacién)
de informacién para generar el menor “ruido” posible en la entrada al clasificador,
asi como el agregado de los restantes atributos. En esta seccion, se vera en qué consiste
la primera etapa del preprocesamiento, facilitada principalmente por una herramienta

llamada Freeling.

4.2.1. Freeling

FreeLing! es un programa informético gratuito de analisis lingiifstico. Esté desa-
rrollado por el Centre de Tecnologies i Aplicacions del Llenguatge i la Parla (TALP)
de la Universitat Politécnica de Catalunya (UPC). Permite multiples funciones, como
divisién en oraciones, lematizacién, etc., para el espafiol, catalan, gallego, italiano e
inglés, a través de diccionarios y gramaticas especificas para cada lengua.

Las funciones que maés se utilizaran en este trabajo serdn las de etiquetado gra-
matical (POS tagging), divisién en tokens y divisién en oraciones. Para la divisién en

tokens, se activaran una serie de opciones detalladas en 4.2.2.

4.2.2. Vinculaciéon del texto anotado con la salida de Freeling

Las suites que implementan algoritmos de clasificacién secuencial por lo general
requieren que los archivos que se usan para entrenamiento y testeo estén en cierto for-
mato. Es habitual que sea alguna forma donde el texto esté organizado en columnas
separadas por algin cardcter de espaciado, donde todas las primeras columnas represen-
tan un vector de atributos y la ultima la etiqueta que se desea aprender. Teniendo esto

en cuenta, se aplica el etiquetador gramatical de Freeling para combinar su salida con

"ttp://nlp.1si.upc.edu/freeling/
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4.2 Preprocesamiento del corpus

los eventos anotados para cada archivo de texto. Se utilizan las tres etiquetas B_LEVENTO,
I_EVENTO y 0. Por ejemplo, un archivo de texto con la oracion “Este ano el interior
se sublevo contra la autoridad espanola residente en Montevideo.” se transforma en un

archivo de extension .oraciones con el contenido que se muestra en la figura 4.1.

token token_ini token_fin lema_freeling tag_freeling tag_evento

Este 69 73 este DDOMSO O

afio 74 77 afio NCMSO00 O

el 78 80 el DAOMSO O

interior 81 89 interior NCMSO000 O

se 90 92 se PO00O0000 B_EVENTO

sublevé 93 100 sublevar VMIS3SO I_EVENTO

contra 101 107 contra SPS00 O

la 108 110 el DAOFSO O

autoridad 111 120 autoridad NCFSO000 O

espafiola 121 129 espafiol AQOFSO O

residente 130 139 residente NCCSO00 O

en 140 142 en SPS00 O

Montevideo 143 153 montevideo NPOOOOO O
153 154 . Fp O

Figura 4.1: Formato por columnas para una oracién ejemplo.

Cada oracién en el texto original (segin detectada por Freeling) aparecerd en el
formato que se muestra, separada de las demé&s por una linea en blanco. Las columnas
token_ini y token_fin representan la posicién de inicio y fin respectivamente de cada
token (segin reconocido por Freeling) en el texto original. La columna lema_freeling
representa el lema de la palabra o token, es decir, su forma candnica. El tag_freeling
representa la etiqueta gramatical que se le asigna a dicho token, segun el sistema de
etiquetas EAGLES!. Posteriormente este formato de archivo .oraciones pasara por una
segunda etapa de preprocesamiento donde sufrird mas transformaciones, agregando mas

columnas para representar diversos atributos de la entrada. Ademads, columnas como

"http://nlp.1si.upc.edu/freeling/doc/userman/parole-es.html
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las que marcan el inicio y fin de los tokens seran eliminadas ya que no aportan ninguna
informacién a los efectos de reconocer los eventos.

El archivo .oraciones puede ademds tener otras columnas cuyo nombre comience
por el caracter *. Estos atributos representaran informacioén recuperada a partir de las
anotaciones manuales de los eventos, como por ejemplo la categoria asignada (puede
servir para ver qué tanto se equivoca el etiquetador gramatical de Freeling) o la clase
del evento o indice. Las columnas que comiencen con * seran eliminadas antes de usar
el archivo como entrada para alguno de los clasificadores, y solo se usardn para analisis
posteriores.

La herramienta Freeling es utilizada a través de su programa invocador analyzer, y

las siguientes opciones estan habilitadas

= Reconocimiento de entidades con nombre. Ej. “Universidad de la Republi-
ca” sera reconocido por Freeling como un solo token Universidad_de_la_Republica

y etiquetado apropiadamente.

= Anadlisis de afijos. Ej. “contarselo” serd separada en tres tokens contar, se y lo,
etiquetados distinto, de manera de obtener més informacién de la naturaleza de

la palabra.

= Deteccion de locuciones. Ej. “a base de” sera reconocido como un tnico token

a_base_de.

= Deteccion de nimeros y cifras. Ej. “diez mil” serd reconocido como un tnico

token diez_mil.

= Deteccion de cantidades. Ej. “diez mil metros” serd reconocido como un inico

token diez_mil_metros (siempre que se use con la deteccién de nimeros activada).

= Deteccion de fechas. Ej. “primero de setiembre” sera reconocido como un tnico

token primero_de_setiembre.

Al construir el archivo .oraciones solo se consideran aquellas oraciones que terminan
en punto final (un cardcter cuya etiqueta gramatical es Fp). Esto es para evitar agregar
titulos que por el uso de mayusculas pueden confundir al reconocedor de entidades con

nombre de Freeling.
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4.3 Los clasificadores

4.3. Los clasificadores

Se eligié desarrollar un clasificador basado en Conditional Random Fields (CRF)
y contrastarlo con otra técnica diferente como lo son los Support Vector Machines
(SVM). Como se dijo en la seccién 3.2.2, ambas técnicas han dado resultados sumamente

prometedores en una variedad de tareas.

4.3.1. Eleccién de toolkits

La implementacién manual de algoritmos de clasificacién como los CRF o SVM
es una tarea altamente compleja. Afortunadamente, existen numerosas toolkits que
ya proveen su implementacién en una forma practicamente lista para usarse, desde
interfaces para ser invocadas con algun lenguaje de programacién hasta aplicaciones
compiladas que realizan las tareas de clasificacién a partir de una entrada en algin
formato (usualmente, de texto).

Los algoritmos de aprendizaje utilizan atributos de la entrada en una forma que
no es nada practica; por ejemplo en el caso de los CRF los atributos toman la forma
de funciones binarias. Por la cantidad de informaciéon que se maneja en la tarea de
reconocimiento de eventos, bien se puede llegar a tener cientos de miles de estas feature
functions, por lo que construirlas a mano es una tarea impensable. Por suerte las tool-
kits que implementan este tipo de algoritmos ya traen una componente para calcular
atributos binarios a partir de un formato de archivo por columnas del estilo que se vio
en la seccién 4.2.2.

Las toolkits por lo general construyen un modelo que consiste en los numerosos
parametros que se aprenden a partir de los datos de entrada. Este modelo se guarda en
un archivo que puede ser binario o de texto, para ser usado mas adelante al etiquetar
nuevas instancias. Naturalmente, el paso costoso es la generacion del modelo, siendo el

etiquetado a partir de la informacién contenida en éste sumamente rapido.

4.3.1.1. CRFSuite

CRFSuite [Oka07] es una implementacién de CRF lineales (de primer orden) para
clasificacién secuencial programada en C, que pone foco en la velocidad. La idea de este
software es poder correr el algoritmo de aprendizaje de un CRF lo més rapido posible,

incluso a expensas de la cantidad de memoria que se utiliza. Esto hace que CRFSuite
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sea entre 2.2 y 56.4 veces més rapido que otras implementaciones similares de CRF!

para la tarea de clasificacién secuencial planteada en CoNLL-2000 [TKSBO00].

4.3.1.2. Yamcha

Yamcha? [KMO1] es un software orientado a tareas genéricas de clasificacién se-
cuencial. Utiliza un paquete externo que implementa el algoritmo de SVM, siendo los
posibles candidatos TinySVM? o SVMLight*. Un trabajo que utilizé Yamcha resulté el
sistema ganador de la tarea de CoNLL-2000 [TKSB00], que consistia en parsing super-
ficial. Los CRF fueron propuestos en 2001 [LMPO01] por lo que ain no existian cuando
se llevé a cabo CoNLL-2000.

Yamcha por defecto utiliza una ventana de atributos de dos elementos hacia atras
y adelante del elemento actual de la secuencia, asi como atributos dindmicos (que se
deciden durante el proceso de etiquetado). Como CRFSuite no soporta ninguna de estas
caracteristicas de por si, fueron deshabilitadas en Yamcha (de manera que solo mire
cada fila de atributos). Igualmente si se trabajard con ventanas de atributos estaticos,
pero agregando éstos como columnas al archivo. De esta forma las técnicas de CRF y

SVM pueden competir en igualdad de condiciones.

4.4. Las partes del sistema y su interaccion

Para desarrollar el sistema se eligié utilizar el lenguaje Python®, més que nada
por la facilidad con la que se pueden construir sistemas de procesamiento de texto.
Las partes se implementan independientemente como varios programas pequenos en
dicho lenguaje, que realizan tareas concretas y como salida generan archivos de texto.
Todo funciona en un ambiente GNU /Linux, siendo desarrollado sobre el sistema Ubuntu
10.10.

Los programas Python deben seguir cierto orden de ejecucién y para ayudar a la

tarea se programaron scripts de consola (bash) que contienen comandos de invocacién.

'Segiin datos del benchmark disponible en http: //www. chokkan. org/software/crfsuite/benchmark.html
’http://chasen.org/~taku/software/yamcha/

3http://chasen.org/~taku/software/TinySVM/

‘http://www.cs.cornell.edu/people/tj/svm_light/

Shttp://www.python.org/
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4.4 Las partes del sistema y su interaccién

Estos scripts también deben ser ejecutados en cierto orden, y para ayudarse se los ha
nombrado de forma numerada.

Los scripts de la primera parte, preprocesamiento del corpus, son

1. Corpus_1_VinculaFreeling.sh
Vincula el corpus “crudo”, tal cual fue exportado de Protégé, con informacién

obtenida por la herramienta Freeling. Es el proceso que se vio en la seccién 4.2.2.

2. Corpus_2_Preprocesa.sh

Filtro para quedarse solo con aquellas oraciones que terminan en punto final.

3. Corpus_3_BuscaDesfasajesOraciones.sh
Es un script opcional. Sirve para cuando se quieren procesar los corpus de ambas
anotadoras, de forma de compararlos. Este script chequea que las oraciones de
ambos corpus sean las mismas (ante la eventualidad que los archivos de texto
puedan ser levemente diferentes). Si no son, se deben realizar correcciones ma-

nualmente.

4. Corpus_4_GeneraTrainTestDev.sh
Genera los corpus de entrenamiento, desarrollo y testeo, con todos los atributos

que se usaran.

Una vez que se han ejecutado estos scripts, pueden ejecutarse los clasificadores. Para

la segunda y tercera parte se utilizan

1. Eventos_1_ClasificarYEvaluar.sh
Realiza el entrenamiento de cada uno de los clasificadores, el etiquetado posterior

del corpus con cada uno de ellos, y la evaluacién de resultados.

2. Eventos_2_GeneraCurvaAprendizaje.sh
Idem que el anterior, salvo que estd orientado a obtener una medida especial

denominada curva de aprendizaje. Se vera mas sobre esto en la seccién 5.2.

Existe otra parte, que no tiene que ver tanto con realizar la clasificaciéon, sino con

obtener medidas tutiles a partir del corpus. Para esta parte, intervienen los scripts
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1. Analisis_1 CruzarAnotaciones.sh
Etiqueta el corpus tomando las anotaciones de una de las anotadoras como gold
standard, y las de la otra como la salida de un clasificador automatico. Es la base

para obtener la linea tope, como se vio en la seccién 3.6.2.

2. Analisis_2_AnalizaCorpusTrain.sh
Analiza el corpus de entrenamiento para obtener medidas (como cantidad de to-
kens, eventos segiin su categoria, terminaciones mas correlacionadas con eventos,

etc.).

Los scripts anteriores se apoyan en algunos auxiliares que se listan a continuacion

Aux_BorraResultadosRenombrados.sh
Aux_ClasificarYEvaluar.sh
Aux_FiltrarEventosYEvaluar.sh

Aux_RenombraResultados.sh

Para que todo funcione correctamente, se debe mantener la estructura de directorios

a partir de la carpeta donde se encuentran los scripts.

4.5. La biblioteca pln_inco

Una de las salidas de la tarea de implementacién es una pequena biblioteca en
Python, que es utilizada por la mayoria de los programas que realizan las tareas descri-
tas en la seccién anterior. Esta biblioteca contiene funciones tutiles para tareas de PLN
que necesitan hacer uso de informacién de eventos (esquema SIBILA) o la herramienta
Freeling.

Las principales funciones son
» Invocacién al analyzer de Freeling (por consola) y lectura de la salida.

» Facilita informacion de donde comienzan y terminan los tokens segin Freeling en

el texto original (el programa analyzer no lo hace).

= Lectura de los archivos XML exportados de Protégé, con las anotaciones de even-

tos e indices.

= Vinculo entre anotaciones de eventos con informacién de Freeling.
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» Funciones para manejar secuencias (denominadas oraciones) con atributos, leerlas
y guardarlas en archivos de texto en un formato de columnas como el que se vio

en la seccion 4.2.2.

Todas las funciones se encuentran debidamente comentadas, de manera que se pudo

generar documentacién utilizando la herramienta epydoc’.

"http://epydoc.sourceforge.net/
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Capitulo 5

Resultados

Se presentan ahora los resultados de la evaluacion de los clasificadores, uno basado
en CRFSuite y otro en Yamcha. En primera instancia se muestran los resultados par-
ciales con atributos mientras se experimentaba en el corpus de desarrollo, de forma de
encontrar el conjunto de atributos que brinde los mejores resultados posibles. Luego se
evaluia sobre el corpus de testeo y se comparan los resultados con los del estado del arte

para el idioma inglés.

5.1. Experimentos sobre el corpus de desarrollo

Se parte de un conjunto simple de tres atributos como son el token, la etiqueta gra-
matical completa (formato de etiquetas EAGLES) y la primera letra de dicha etiquetas,
que representa la categoria gramatical. En esta primera prueba, no se utiliza ninguna

informacién del contexto. Los resultados que se obtuvieron fueron

CRFSuite / Yamcha
Precision (%) | Recall (%) | Medida F (%)
Global 79,37 / 71,75 | 68,60 / 62,02 | 73,60 / 66,53
Eventos verbales 84,97 / 70,90 91,55 / 94,37 | 88,14 / 80,97
Eventos nominales 71,05 / 75,00 | 42,19 /37,50 | 52,94 / 50,00
Eventos adjetivales | 100,00 / 100,00 | 6,67 / 13,33 | 12,50 / 23,53

La linea base para el corpus de desarrollo, del 69,08 % medida F, es superado en el
caso de los CRF pero no en los SVM. De todos modos la diferencia es poca. Se comienza
a probar atributos de contexto, en el caso de la etiqueta gramatical inicamente. Usando

una ventana [—1,1] para la etiqueta gramatical se logra aumentar las medidas. Se
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realizaron pruebas con distintos tamanos de ventana, y se llegd a la conclusién que
tamanos de ventana grandes disminuyen la performance. Los mejores resultados se

obtuvieron con una ventana [—2, 2]

CRFSuite / Yamcha

Precision (%)

Recall (%)

Medida F (%)

Global 79,06 / 82,55 | 71,71 / 75,19 | 75,20 / 78,70
Eventos verbales 85,43 / 87,26 90,85 / 96,48 | 88,05 / 91,64
Eventos nominales 60,47 / 61,90 40,62 / 40,62 | 48,60 / 49,06
Eventos adjetivales | 100,00 / 100,00 | 33,33 / 33,33 | 50,00 / 50,00

Se ve que utilizando esta simple informacién del contexto, la linea base es ahora
superada ampliamente en ambos casos. Para el atributo token se encontré que los
mejores resultados se obtienen con ventana [—2,1]. Los resultados se resumen en la

siguiente tabla

CRFSuite / Yamcha

Precision (%)

Recall (%)

Medida F (%)

Global 82,83 / 83,19 | 74,81 / 72,87 | 78,62 ] 77,69
Eventos verbales 87,10 / 84,15 95,07 / 97,18 | 90,91 / 90,20
Eventos nominales 64,29 / 62,50 42,19 / 31,25 | 50,94 / 41,67
Eventos adjetivales | 100,00 / 100,00 | 40,00 / 33,33 | 57,14 / 50,00

Se agrega ahora como atributo el lema de cada una de las palabras, con una ventana
[—2,1] (al igual que los tokens). También se usa una ventana [—2,2] para la categoria

gramatical, para obtener resultados levemente superiores a los anteriores

CRFSuite / Yamcha

Precision (%)

Recall (%)

Medida F (%)

Global 82,70 / 83,33 75,97 / 73,64 79,19 / 78,19
Eventos verbales 87,26 / 84,24 96,48 / 97,89 | 91,64 / 90,55
Eventos nominales 59,09 / 64,52 40,62 / 31,25 | 48,15 / 42,11
Eventos adjetivales | 100,00 / 100,00 | 40,00 / 40,00 | 57,14 / 57,14

Se agregan como atributos el tiempo y modo para los verbos (si las palabras no son
verbos éstos adquieren un valor <NO_VERBO>), y las primeras dos letras de la etiqueta

gramatical, todos con una ventana [—2, 2]

CRFSuite / Yamcha
Precision (%) | Recall (%) | Medida F (%)
Global 84,32 / 83,06 | 77,13 / 75,97 | 80,57 / 79,35
Eventos verbales 90,07 / 85,80 95,77 / 97,89 | 92,83 / 91,45
Eventos nominales 63,04 / 63,16 45,31 / 37,50 | 52,73 / 47,06
Eventos adjetivales | 100,00 / 100,00 | 40,00 / 53,33 | 57,14 / 69,57
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Los resultados son méas de 1% superiores al caso anterior. Se prob6 agregar como
atributo un indicador que mostraba si la palabra terminaba en una de las terminaciones
de 4 letras mas correlacionadas segin se vio en 3.6.1. Sin embargo se obtuvieron mejores
resultados teniendo la terminacién de 4 letras como un atributo en si y dejando que
el clasificador infiera cudndo éstas estan correlacionadas con la existencia de eventos.
Agregando la terminacién como atributo en una ventana [—2,1], la que dio mejores

resultados, se obtuvo

CRFSuite / Yamcha

Precision (%)

Recall (%)

Medida F (%)

Global 84,77 / 82,50 | 79,84 / 76,74 | 82,24 / 79,52
Eventos verbales 89,47 / 85,09 | 95,77 / 96,48 | 92,52 / 90,43
Eventos nominales 66,67 / 64,29 53,12 /42,19 | 59,13 / 50,94
Eventos adjetivales | 100,00 / 100,00 | 46,67 / 60,00 | 63,64 / 75,00

Intentar hacer lo mismo con el inicio (4 letras) de las palabras parece no tener
demasiado beneficio. Para el clasificador CRF el resultado empeora algo més de 1%,
mientras que el SVM mejora levemente. Se probd también con inicios de 3 letras para
obtener las mismas conclusiones. Por eso, se decidié que el inicio de las palabras no

formaria parte del conjunto final de atributos. Los resultados utilizindolo fueron

CRFSuite / Yamcha

Precision (%)

Recall (%)

Medida F (%)

Global 84,17 / 83,61 | 78,29 / 77,13 | 81,12 / 80,24
Eventos verbales 88,00 / 85,80 92,96 / 97,89 | 90,41 / 91,45
Eventos nominales 68,63 / 67,50 54,69 /42,19 | 60,87 / 51,92
Eventos adjetivales | 100,00 / 100,00 | 53,33 / 53,33 | 69,57 / 69,57

Se vio en la seccién 3.4 que en la literatura se suele utilizar atributos bigrama. Se
decidié probar lo propio con un bigrama que indique las etiquetas gramaticales, de la
forma t_1,tg y tg,t1. Probablemente sea porque el corpus es pequeno, pero utilizar este

atributo hace que los resultados empeoren como se puede ver en la siguiente tabla

CRFSuite / Yamcha
Precision (%) Recall (%) | Medida F (%)
Global 81,38 / 83,19 | 77,91 / 76,74 | 79,60 / 79,84
Eventos verbales 88,24 / 85,80 95,07 / 97,89 | 91,53 /91,45
Eventos nominales 58,18 / 65,85 50,00 / 42,19 | 53,78 /51,43
Eventos adjetivales | 100,00 / 100,00 | 46,67 / 46,67 | 63,64 / 63,64
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Utilizando otros atributos de bigrama (como w_1,wg y wp, w1, 0 t_1,wy y tg, w1,
y alguna otra combinacién) se obtuvieron las mismas conclusiones, incluso probando
bigramas unicamente con la categoria gramatical. Agregando un atributo que indica
el tipo para los nombres (propio, comun, otro) con ventana [—2,2] mejora levemente
el desempeno para SVM pero empeora para CRF (respecto a los mejores resultados

obtenidos hasta el momento)

CRFSuite / Yamcha

Precision (%)

Recall (%)

Medida F (%)

Global 84,23 /82,38 | 78,68 / 77,91 | 81,36 / 80,08
Eventos verbales 89,33 / 85,09 94,37 / 96,48 | 91,78 / 90,43
Eventos nominales 66,00 / 65,22 51,56 / 46,88 | 57,89 / 54,55
Eventos adjetivales | 100,00 / 100,00 | 46,67 / 60,00 | 63,64 / 75,00

Agregando ademéds de lo ultimo un atributo que indica la mayuscula inicial para

una ventana [—2, 1] se obtiene

CRFSuite / Yamcha

Precision (%)

Recall (%)

Medida F (%)

Global 84,30 / 83,40 79,07 /77,91 | 81,60 / 80,56
Eventos verbales 88,74 / 85,62 94,37 / 96,48 | 91,47 / 90,73
Eventos nominales 66,67 / 68,18 53,12 / 46,83 | 59,13 / 55,56
Eventos adjetivales | 100,00 / 100,00 | 46,67 / 60,00 | 63,64 / 75,00

Con el atributo de la mayuiscula inicial, pero quitando el tipo de nombres, se obtie-

nen los mejores resultados hasta el momento para ambos clasificadores

CRFSuite / Yamcha

Precision (%)

Recall (%)

Medida F (%)

Global 84,77 / 83,33 | 79,84 / 77,52 | 82,24 / 80,32
Eventos verbales 89,47 / 85,62 95,77 / 96,48 | 92,52 / 90,73
Eventos nominales 66,67 / 67,44 | 53,12 /45,31 | 59,13 / 54,21
Eventos adjetivales | 100,00 / 100,00 | 46,67 / 60,00 | 63,64 / 75,00

Se presentan los valores graficamente en la figura 5.1. Se ve que el CRFSuite se
comporta casi 2% mejor que Yamcha en la medida F. De estos resultados se concluye

que los atributos a utilizar para evaluar sobre el corpus de testeo son

» token y lema, ventana [—2,1].

» la etiqueta gramatical asignada por Freeling, ventana [—2, 2].
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90 T T T T T T

88 I CRFSuite - i
86 r Yamcha - ]

84 1
82 1
80 1
78 1
76 1
74 §

72 §

Medidas (%)

Figura 5.1: Resultados para la mejor combinacion de atributos hallada en el corpus de
desarrollo. A la izquierda las medidas de precisién, recall y F para CRFSuite, y a la

derecha para Yamcha.
» categoria gramatical (primera letra de la etiqueta gramatical, para todas las ca-
tegorias), ventana [—2,2].
» primeras dos letras de la etiqueta gramatical, ventana [—2, 2].
» tiempo y modo (para los verbos), ventana [—2,2].
» uso de maytsculas iniciales, ventana [—2, 1].

» terminacién de las palabras (4 letras), ventana [—2,1].

5.2. Evaluaciéon sobre el corpus de testeo

Con el conjunto de atributos finales derivados de los experimentos en la seccién
anterior, se ejecuta el clasificador sobre el corpus de testeo. Los resultados pueden
observarse en el cuadro 5.1 y graficamente en la figura 5.2. La linea base de 61,84 % en

medida F es superado ampliamente tanto en el caso de CRF como SVM, por 14,88 %
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y 18,5 % respectivamente. Al contrario de lo que se observaba en los resultados sobre
el corpus de desarrollo, el SVM da medidas més altas en todos los casos excepto los
eventos adjetivales. Ya se habia hablado en la seccién 2.3.3 de que se contaba con
relativamente pocos datos, por lo que no es posible aqui llegar a conclusiones certeras
de qué técnica se comporta mejor. A ambos clasificadores les falta para alcanzar la

linea tope de una medida F de aproximadamente 92,3 %.

CRFSuite / Yamcha
Precision (%) Recall (%) | Medida F (%)
Global 81,65 / 84,68 | 72,36 / 76,42 | 76,72 / 80,34
Eventos verbales 83,22 / 84,18 91,85 / 98,52 | 87,32 /90,78
Eventos nominales 71,79 / 78,95 41,18 / 44,12 | 52,34 / 56,60
Eventos adjetivales | 100,00 / 100,00 | 50,00 / 50,00 | 66,67 / 66,67

Cuadro 5.1: Resultados de la evaluacion de los clasificadores sobre el corpus de testeo.

90 T T T T T T

88 I CRFSuite - i
86 r Yamcha - ]

84 f -
82 f -
80 | -
78 | -
76 | -
74 t -

Medidas (%)

72 §

Figura 5.2: Resultados de la evaluacion sobre el corpus de testeo. A la izquierda las

medidas de precisién, recall y F para CRFSuite, y a la derecha para Yamcha.

En la seccion 2.4.2 se presentaron resultados para el reconocimiento de eventos
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obtenidos por varios trabajos, para el idioma inglés. EVITA [SKVPO05] logra 74,03 %
de precision, 87,31 % recall y medida F de 80,12 %. Sim-Evita, implementado por los
autores de [BMO6], logra una medida F de 73 %. En [BAO7] se reporta una medida F
de 78,6 % y 80,3 % utilizando la técnica de word profiling. El sistema STEP [BMO6]
logr6 una medida F de 75,9 %. En [MBO08| se llega a una medida F de 76,4 %. Un sistema
basado en CRF logra una medida F de 81,4 % en [LSNC10]. La misma informacién se

presenta en el cuadro 5.2.

Sistema Medida F (%)

Este trabajo 76,72 (CRFSuite) / 80,34 (Yamcha)
EVITA [SKVP05] 80,12

Sim-Evita [BMO06] 73

Boguraev, Ando [BA0O7] | 78,6 / 80,3 % (con word profiling)
STEP [BM06] 75,9

March, Baldwin [MBO08] | 76,4

Llorens et al. [LSNC10] | 81,4

Cuadro 5.2: Comparacion de la medida F para la tarea de reconocimiento de eventos,
entre distintos sistemas. Notar que se trata solo de un cuadro ilustrativo, pues las medidas

no son directamente comparables.

Puede verse que los resultados obtenidos en este trabajo para el espanol son bastante
similares que los que se han logrado para el inglés. Si bien difieren tanto el esquema de
anotaciéon (TimeML vs SIBILA), los métodos de evaluacién (algunos autores utilizaron
k-fold cross wvalidation en vez de separar en corpus de desarrollo y testeo) como los
atributos y métodos utilizados por cada trabajo, los resultados al fin son muy similares
con valores de medida F que se acerca (o supera levemente) al 80 %.

En este trabajo el sistema basado en Yamcha termina obteniendo algo mas de
3,6 % de ventaja sobre CRFSuite en la medida F. En [LSNC10] se llega a un resultado
opuesto, concluyendo que los CRF tienen mejor poder de generalizaciéon que los SVM,
sobre todo para eventos nominales. Se presentan los resultados discriminados por la
categoria del evento, tal cual se ha hecho aqui. Logran valores de medida F de 91, 33 %,
58,42 % y 48,35 % para verbos, nombres y adjetivos respectivamente. Todas las cifras
son muy cercanas a las obtenidas por el clasificador Yamcha, excepto los adjetivos

donde se obtuvo un resultado superior, pero dada la escasez de datos no se pueden
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extraer conclusiones. En este trabajo se supera la linea base por un 19 %, casi el mismo
resultado obtenido por Yamcha. Las medidas que se obtuvieron aqui con CRFSuite
también son del mismo orden que las presentadas en [LSNCI0].

Resulta interesante plantearse como se comporta el sistema segtin la cantidad de
datos de entrenamiento. Para eso se construye la denominada curva de aprendizaje.
La idea es graficar el resultado del sistema (medida F) en funcién del porcentaje del
corpus de entrenamiento completo que se utiliza para entrenar. Se toman los valores
usando un 10 %, 20 %, ... y asi hasta el corpus completo.

Las figuras 5.3 y 5.4 muestran las curvas de aprendizaje para los corpus de desarrollo
y testeo respectivamente. Es clara en la forma de la curva (sobre todo la del corpus de
testeo) como al agregar los primeros datos se crece de forma empinada pero luego el
crecimiento se desacelera, hasta el punto que puede parecer que agregar méas datos no
hard demasiada diferencia en los resultados. No obstante el sistema no parece haber
llegado al punto en el que la performance no mejora al agregar més datos, dando indicios

de que un corpus de mayor tamano es necesario.

5.2.1. Algunos aciertos y errores cometidos por los clasificadores

A continuacién se presentan algunos ejemplos concretos de decisiones tomadas por
los clasificadores en secuencias extraidas del corpus de testeo. Se muestran en un for-
mato por columnas los tokens y las etiquetas correctas, asi como las asignadas por
CRFSuite y Yamcha. Ademads, se incluye la informacién de los atributos CATEGORIA y
CLASE para los eventos, segin las anotaciones manuales.

En el cuadro 5.3 se muestran ejemplos de los errores mas comunes, como lo son
omitir eventos y marcar eventos inexistentes, en particular los de tipo nominal. La
secuencia (2) muestra un caso en el que los clasificadores se equivocan para eventos de
categoria nombre y adjetivo.

Examinando la salida de los clasificadores en el corpus de desarrollo o testeo, puede
verse que la gran mayoria de las veces que ocurren errores éstos son cometidos tanto
por CRFSuite como por Yamcha. Esto es indicio de la dificultad inherente al proble-
ma de reconocimiento de eventos, ya que dos técnicas que usan paradigmas distintos
suelen cometer los mismos errores. En el caso de las secuencias del cuadro 5.3, ambos
clasificadores dan la misma salida. En el cuadro 5.4 se pueden ver ejemplos de cuando

solamente es uno de los clasificadores el que se equivoca al reconocer eventos.
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Medida F (%)
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Figura 5.3: Curva de aprendizaje para el corpus de desarrollo.
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Figura 5.4: Curva de aprendizaje para el corpus de testeo.
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El cuadro 5.5 muestra errores algo mas complejos, en los que interviene la extension
del evento. En la secuencia (6) CRFSuite falla al identificar la palabra conocido como
parte del evento, etiquetandola como un evento nuevo, mientras que Yamcha no comete
el error. La secuencia (7) muestra un caso complementario, en el que Yamcha no es
capaz de identificar que las pertenece al evento. Esta divisién resulta de la separacién
en tokens que realiza Freeling, donde valorarlas se separa en dos tokens, valorar y las.

La secuencia (8) muestra un caso de una expresién o frase que a su vez constituye un
evento, tird la toalla. Esta frase no aparece ninguna vez en el corpus de entrenamiento,
por lo que es entendible que ambos clasificadores marquen como evento el verbo pero
no el resto de la expresién, al nunca haber presenciado un ejemplo que les dé el indicio

necesario.
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Token Etiqueta CRFSuite Yamcha Categoria Clase

(1) No marcan evento cuando hay, caso nombre

ellos 0 0 0 - -

no 0 0 0 - -
exigiran B_EVENTO B_EVENTO B_EVENTO VERBO ACCION_INT_CAUS
su 0 0 0 - -
marcha B_EVENTO O 0 NOMBRE OCURRENCIA
0 0 0 - -

(2) No marcan evento cuando hay, caso nombre y adjetivo

en 0 0 0 - -
ellos 0 0 0 - -
una 0 0 0 - -
situacién B_EVENTO O 0 NOMBRE OCURRENCIA
que 0 0 0 - -
creyeron B_EVENTO B_EVENTO B_EVENTO VERBO ESTADO_INT
afortunada. B_EVENTO O 0 ADJETIVO OCURRENCIA
7 0 0 0 - -
0 0 0 - -
(3) Marcan evento cuando no hay
que 0 0 0 - -
no 0 0 0 - -
tenian B_EVENTO B_EVENTO B_EVENTO VERBO OCURRENCIA
glébulos 0 B_EVENTO B_EVENTO - -
blancos 0 0 0 - -
propios 0 0 0 - -
0 0 0 - -

Cuadro 5.3: Errores de omision de eventos y de marcaciéon de eventos inexistentes.
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Token Etiqueta CRFSuite Yamcha Categoria Clase

(4) Se equivoca CRFSuite pero no Yamcha

derecho 0 0 0 - -

para 0 0 0 - -

que 0 0 0 - -

llevaran_a_cabo B_EVENTO B_EVENTO B_EVENTO VERBO ACCION_INT_CAUS

un 0 0 0 - -

estudio B_EVENTO O B_EVENTO NOMBRE OCURRENCIA
0 0 0 - -

(5) Se equivoca Yamcha pero no CRFSuite

el 0 0 0 - -

komercni_banka 0 0 0 - -

tenia B_EVENTO B_EVENTO B_EVENTO VERBO EXISTENCIA

una 0 0 0 - -

plantilla B_EVENTO B_EVENTO 0 NOMBRE ESTADO

de 0 0 0 - -

13.487 0 0 0 - -

empleados 0 0 0 - -

Cuadro 5.4: Ejemplo de errores cometidos por un clasificador pero no por el otro.
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Token Etiqueta CRFSuite Yamcha Categoria Clase

(6) CRFSuite marca incorrectamente la extensiéon del evento, Yamcha no

el 0 0 0 - -

lugar 0 0 0 - -
era B_EVENTO B_EVENTO B_EVENTO VERBO PERCEPCION
conocido I_EVENTO B_EVENTO I_EVENTO VERBO PERCEPCION
de 0 0 0 - -
antiguo 0 0 0 - -

(7) Yamcha marca incorrectamente en la extensién del evento, CRFSuite no

el 0

0 0 - -

unico 0 0 0 - -
baremo B_EVENTO O 0 NOMBRE OCURRENCIA

para 0 0 0 - -
valorar B_EVENTO B_EVENTO B_EVENTO VERBO OCURRENCIA
las I_EVENTO I_EVENTO 0 VERBO OCURRENCIA

0 0 0 - -

(8) Una expresiéon que es evento, “tird la toalla”

tras 0

0 0 - -
un 0 0 0 - -
accidente B_EVENTO O 0 NOMBRE OCURRENCIA
tird B_EVENTO B_EVENTO B_EVENTO VERBO OCURRENCIA
la I_EVENTO O 0 VERBO OCURRENCIA
toalla I EVENTO O 0 VERBO OCURRENCIA

Cuadro 5.5: Errores en la extension del evento.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

A lo largo de este proyecto se construyd un sistema de reconocimiento de eventos
para textos en idioma espanol, basado en técnicas de aprendizaje automéatico. Se uti-
liz6 como base un esquema de anotacién denominado SIBILA, y un corpus de texto
etiquetado para la tarea por dos estudiantes avanzados de lingtiistica.

Se estudio el problema de reconocimiento de eventos en un marco mas general, como
instancia particular de una clase de problemas llamados de clasificacion secuencial, de
manera que éste se reduce a la clasificacién de tokens con ciertas etiquetas predefinidas.
Se realizé un andlisis de varias técnicas que se utilizan para resolver problemas de este
tipo, no solo desde un punto de vista pragmatico sino intentando comprender su funcio-
namiento con un nivel razonable de detalle. La salida de este andlisis fue un documento
de métodos de clasificacién secuencial donde se introducen las técnicas estudiadas. Para
la tarea se eligié utilizar dos paradigmas de aprendizaje radicalmente diferentes, que
han dado buenos resultados en numerosos trabajos del area: los Conditional Random
Fields (CRF) y los Support Vector Machines (SVM).

El corpus etiquetado se dividié en entrenamiento, desarrollo y testeo de manera
de utilizarlo tanto para entrenar como para evaluar el desempeno de los clasificadores.
También se obtuvieron medidas de las lineas base y tope para el reconocimiento de even-
tos, para lograr tener cierta perspectiva de los resultados obtenidos por el sistema. Se
vio que la definicién de atributos relevantes para la tarea era uno de los principales pro-
blemas a enfrentar. Utilizando el corpus de desarrollo se hicieron diversas pruebas hasta
llegar a una combinacién de atributos que diera buenos resultados, y posteriormente se

evalué contra el corpus de testeo. Los resultados fueron muy similares a aquellos obteni-

67



6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

dos por otros trabajos para el idioma inglés [SKVP05, BM06, BA07, MB08, LSNC10],
logrando una medida F de 76,72 % para CRF y 80,34 % para SVM.

Como trabajo para realizar en el futuro puede plantearse un mayor estudio de nuevos
atributos que puedan aportar informacion util a la tarea. Una limitacién de trabajar
con el idioma espanol es que la cantidad de recursos disponibles es significativamente
menor a la del inglés. Por ejemplo en [LSNC10] se cuenta con un etiquetador de roles
semanticos para usarlos como atributo, pero no se ha encontrado ningun etiquetador
de roles para el espanol. Con el tiempo es posible que aparezcan mas recursos para el
espanol, abriendo una nueva gama de posibles atributos. Algo més viable a corto plazo
es la realizacién de un estudio para ver si es factible utilizar informacién de parsing o
chunking, por ejemplo la brindada por Freeling. También puede plantearse aprovechar
los indices. El problema que se tuvo era que habian muy pocos indices de eventividad
en el corpus, pero puede pensarse en construir una gran lista con palabras que pueden
ser indices de eventividad para usarse de atributo. El trabajo debe ser extendido para
que ademds de reconocer eventos los clasifique, es decir, aprenda el valor del atributo
CLASE. La mayoria de los trabajos del area no solo se ocupan del reconocimiento de
eventos sino de su clasificacion. Es pertinente también lograr determinar otros atributos
de los eventos, como factividad, modalidad, tiempo (que no siempre coincide con la
conjugacién verbal), etc.

Quiz4 el principal problema enfrentado, como se menciond en numerosas ocasiones,
es el tamafio reducido del corpus con el que se cuenta. Seria prudente realizar un esfuer-
70 para construir un corpus anotado de mayor tamano de manera que los resultados
obtenidos sean mads significativos. Si esto no es posible, existen otras técnicas que pue-
den aplicarse. Algunas se basan en la clasificacién de datos sin etiquetar y funcionan
forma iterativa. Los mds conocidos son los algoritmos de bootstrapping [KMMO08] y
co-training [BM98]. Otras técnicas, llamadas word profiling, explotan datos sin anotar
de forma de mejorar la representacién de los atributos [Sch92]. Trabajos relativamente
recientes [And04, BAO5b] reportan mejoras significativas de performance sobre todo
cuando el corpus de entrenamiento es pequeno o diferente del corpus de evaluacion.
Resultaria de interés el estudio de aplicabilidad de estas técnicas al problema de reco-
nocimiento de eventos.

Es claro que a diferencia de otros problemas como el etiquetado gramatical o recono-

cimiento de entidades con nombre, la identificacién de eventos dista de ser un problema
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resuelto. Basta analizar los trabajos que se han realizado para el inglés para ver que, sin
importar la técnica que se utilice, se estd lejos de alcanzar los niveles de performance

humanos.
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