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Resumen: En este trabajo presentamos una formulacién unificada de los Mode-
los de Markov Especializados. Estos modelos pueden ser aplicados a problemas de
desambiguacién en el procesamiento del lenguaje natural, siempre que estos pro-
blemas puedan abordarse como un proceso de etiquetado de los datos de entrada.
La principal ventaja que presentan los Modelos de Markov Especializados, frente a
los modelos de Markov bésicos, radica en que permiten la incorporacién de infor-
macion adicional a los modelos. Para ilustrar el comportamiento de los modelos
especializados se presenta un resumen de los resultados obtenidos en varias tareas
de tratamiento de lenguaje natural.

Palabras clave: Técnicas basadas en corpus, modelos de Markov, etiquetado mor-
fosintctico, anélisis sintactico superficial, desambiguacién semantica.

Abstract: In this work, we present an unified formulation of the specialized Mar-
kov models. These models can be applied to solve natural language disambiguation
problems which can be considered as tagging problems. The main advantage of the
specialized Markov models with respect to the basic Markov models is that they
are able to incorporate additional information into de models. In order to show the
behaviour of the specialized models we summarize the results obtained in different
natural language processing tasks.

Keywords: Corpus-based techniques, hidden Markov models, Part-of-speech tag-
ging, shallow parsing, word sense disambiguation.

1 Introduceion

La disponibilidad actual de recursos
lingiiisticos, como corpora o dicciona-
rios, ha hecho posible la utilizacién de
aproximaciones inductivas o basadas en
corpus en practicamente todas las tareas de
Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN).
El principal atractivo de estas técnicas es
que generan modelos cuyos parametros se
estiman a partir de datos, y permiten un
alto grado de modularidad y portabilidad.
Dentro de las aproximaciones inductivas
podemos distinguir las basadas en maquinas
de estados finitos y, en particular, los Mode-
los Ocultos de Markov. Estos modelos pre-

de los modelos a partir de datos, como en
el uso de estos modelos para el procesamien-
to de nuevos datos. Estos métodos han si-
do aplicados con éxito para resolver diferen-
tes problemas en el tratamiento del lengua-
je como son, por ejemplo, el reconocimien-
to automdtico del habla (Jelinek, 1997), el
etiquetado morfosintactico de textos —“POS
tagging”— (Church, 1988) (Brants, 2000),
(Pla y Molina, 2001), el anélisis sintactico su-
perficial —“chunking”— (Molina y Pla, 2002)
y la desambiguacion del sentido de las pala-
bras —“WSD”- (Loupy, El-Beze, y Marteau,
1998) (Molina et al., 2002).

Para poder llevar a cabo la desambigua-

sentan, ademds de las caracteristicas gene-
rales de las aproximaciones basadas en cor-
pus, la ventaja de incorporar algoritmos muy
eficientes tanto en la fase de entrenamiento
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cién en PLN, utilizando Modelos de Markov,
es necesario abordar cada una de las tareas
como un problema de etiquetado. Este pro-
blema se puede formalizar de la siguiente ma-
nera. Sea O un conjunto de etiquetas y sea
T el vocabulario de la aplicaciéon. Dada una
frase de entrada I = i1,...,i7, el etiquetado
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de la frase consiste en encontrar la secuen-
cia de etiquetas de maxima probabilidad en
el modelo. Para resolver esta maximizacion,
se suelen introducir algunas simplificaciones
(asunciones de Markov) que, aunque no siem-
pre permiten proporcionar la solucién exac-
ta, permiten obtener resultados bastante pre-
cisos con costes computacionales aceptables.
En particular, para Modelos de Markov de
primer orden (bigramas) el problema de ma-
ximizacidn se reduce a resolver la siguiente
ecuacion:

01...0T

arg max | [ Plojloj1) - P(ijloy)

Los pardmetros de esta ecuacién se pue-
den representar como un Modelo de Markov
en el que los estados tienen asociada una eti-
queta del conjunto O, las probabilidades de
contexto, P(0j]0;—1), se corresponden con las
probabilidades de transicién entre estados del
modelo, y P(ij|o;) son las probabilidades de
emisioén de simbolos de entrada en los estados
del modelo. El proceso de etiquetado se lleva
a cabo de manera eficiente mediante progra-
macién dindmica utilizando el algoritmo de
Viterbi.

Recientemente, se ha introducido una
aproximacién que usa Modelos de Markov a
los que se incorpora la informacién disponi-
ble en los datos de entrenamiento: los Mo-
delos de Markov Especializados (Pla, 2000).
Esta incorporacion de informacién se reali-
za mediante la redefinicién de los datos del
conjunto de entrenamiento. Por otra parte,
aprovecha los mismos algoritmos que se usan
en los modelos de Markov bésicos para reali-
zar la fase de entrenamiento de los modelos,
y el andlisis de los datos de entrada. Esta
aproximacién, que inicialmente fue aplicada
a la tarea de etiquetado morfosintictico pa-
ra textos en inglés (Pla y Molina, 2001) y en
castellano (Pla, Molina, y Prieto, 2001) obte-
niendo buenos resultados, ha sido posterior-
mente extendida con éxito para su aplicacién
a otras tareas de procesamiento de lengua-
je natural: an4lisis superficial (Molina y Pla,
2002), deteccién de cldusulas (Molina y Pla,
2001) y desambiguacién semantica (Molina et
al., 2002).

En este articulo presentamos una formu-
lacién unificada de los Modelos de Markov
Especializados y un resumen de las diferen-
tes tareas de desambiguacién en PLN que se

han abordado bajo esta aproximacion.

2 Modelos de Markov
Especializados

Para construir Modelos de Markov Especiali-
zados que ofrezcan buenas prestaciones en la
resolucion de los problemas de ambigiiedad
anteriormente citados se deben tener en cuen-
ta los siguiente aspectos:

e Seleccionar qué informacién disponible a
la entrada es relevante para cada tarea.
Por ejemplo, para el anilisis sintactico
superficial podria ser suficiente consi-
derar la etiqueta morfosintactica pero,
como hemos comprobado experimental-
mente, si se consideran algunas palabras
de la entrada se mejoran las prestaciones
del modelo. A este proceso le llamare-
mos seleccion.

e Definir un conjunto de etiquetas de sali-
da con la granularidad adecuada al pro-
blema y que evite la sobregeneralizacién
que suelen presentar los modelos béasicos
de Markov. A veces, el conjunto de eti-
quetas para una determinada tarea, de-
finido siguiendo criterios lingiiisticos, es
excesivamente reducido. Ello conlleva
que el modelo aprendido sea demasia-
do general para producir buenos resul-
tados, ya que el grado de ambigiiedad
es muy elevado. La redefinicién de las
etiquetas de salida, mediante la incor-
poracién de la informacién de entrada
disponible, ayuda a conseguir modelos
que produzcan una menor sobregenerali-
zacion y, por lo tanto, sean mas precisos.
Por otra parte, ha de tenerse en cuenta
que un nimero de etiquetas demasiado
elevado puede dar lugar a problemas de
estimacion del modelo, sobretodo si no
se dispone de datos de entrenamiento su-
ficientes. Llamaremos especializacion al
proceso de redefinicién del conjunto de
etiquetas de salida.

A continuacién se describe la técnica utili-
za para construir los Modelos de Markov Es-
pecializados mediante la redefinicién del con-
junto de entrenamiento aplicando los proce-
sos de seleccion y especializacion.

Sean los conjuntos:

e O ={01,09,...,0Nn}, €l conjunto de eti-
quetas de salida.
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® Ri={ri,Tiyy---Tip }>» un rasgo de en-
trada (p.e. palabra, lema, etiqueta POS,
etiqueta de ’chunk’, sentido, etc.), donde
los valores posibles de un rasgo (r;;) se
consideran simbolos de un determinado
alfabeto.

e TCRi XRa X...x Ry, el conjunto de
tuplas de los n rasgos posibles de entra-
da.

e T C (Z x O)*, el conjunto de entrena-
miento.

Por ejemplo, si consideramos que T C
(R1 X Rg x O), donde R; es el conjunto de
palabras (FEste, rio, estd, seco, ., ...), Ro es el
conjunto de etiquetas morfosintdcticas (D7,
NC, V, ADJ, Fp, ...) y O es el conjunto
de etiquetas de “chunk” (B-SN, I-SN, B-SV,
B-SADJ, O, ...), una muestra de T se repre-
sentaria asi:

Ejemplo 1:
(Este, DT, B-SN) (rio, NC, I-SN) (estd, V,
B-SV) (seco, ADJ, B-SADJ) (., Fp, O)

La aplicacién de una funcién f sobre el
conjunto de entrenamiento original, T, pro-
duce el nuevo conjunto de entrenamiento 7 C

(I x O)*:
f:T—- T
f(<I;,05 >) =< fs(Ij), fe(I;,05) >

donde <Ij,0;> es una tupla perteneciente
a(Zx0)el; =<ry,ry,...,Tn; > s un
elemento de 7.

La funcién f consiste en la aplicacion de la
funcidn de seleccion (fs) sobre los rasgos de
entrada y la funcidn de especializacion (fg)
sobre las etiquetas de salida.

2.1 Funcion de seleccion de los
rasgos de entrada fs

La funcién de seleccién, fg, se define sobre el
conjunto de tuplas de entrada, Z, y propor-
ciona una nueva entrada, Z:

fs :I—)f
fS(< le,sz,...,Tnj >) =

fsi(ryy) - fs,(ra;) <o+ fs,(rn;)

La nueva entrada, Z, se forma mediante la
operacién de concatenacién de cadenas (que

se denota por -) sobre aquellos rasgos que son
significativos para una determinada tarea.

Para cada rasgo de entrada se considera
un subconjunto Rg, C R; que estard formado
por los simbolos o valores relevantes para ese
rasgo. Si todos los valores posibles para un
rasgo determinado se consideran relevantes,
entonces Rg;, = R;.

Para rasgo, R;, se define una funcién, fg,,
que determina si el valor del rasgo es relevan-
te o no, es decir, si ese valor se concatenara
o no a la entrada.

fs;:Ri = (Rs; UA),Vi:1...n

oy _ ) misir; €Rg,
fSi('f"Lj) - { /\]Si Tz'j]¢ RSi

De esta forma, si sobre el conjunto de en-
trenamiento mostrado en el Ejemplo 1 se apli-
ca como criterio de seleccion que todas las eti-
quetas morfoldgicas son relevantes y del con-
junto de palabras sélo consideramos la pala-
bra rio, es decir, Rg, = { rio } y Rgs, = Rao,
el conjunto de entrenamiento (7) resultante
seria:

(DT, B-SN) (rio-NC, I-SN) (V, B-SV) (ADJ,
B-SADJ) (Fp, 0O)

rll rll I’ll rll
r r r, -r, r, -r,
1k 1 fy 1k 2p 1k 2q

SHCINCINC

Figura 1: Efecto de la aplicacién de la funcién
de seleccién en los estados del modelo.

La aplicacién de la funcién de seleccién
permite incorporar al modelo cierto conoci-
miento determinado a priori que ayuda a re-
solver algunas ambigiiedades. Por ejemplo,
en la Figura 1 se puede observar que, en
el modelo previo a la seleccién, el rasgo ry,
puede ser emitido en los estados O; y Os.
Después de aplicar la funcién de seleccién,
considerando como criterios de selecciéon que
Rs, = R1y Rs, = {r2,,T2, }, dicho rasgo so-
lamente puede ser emitido en el estado O; si
se considera junto al rasgo 2, o en el estado
O si se considera junto al rasgo 7o, .
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2.2 Funcion de especializacion de
las etiquetas de salida fz

La funcién de especializacién, fg, se define
sobre las tuplas formadas por los rasgos de
entrada, Z, y las etiquetas de salida O, y
proporciona un nuevo conjunto de etiquetas
de salida, O, que es el resultado de redefinir
las etiquetas de salida (o un subconjunto de
ellas) anadiendo informacion disponible en la
entrada.

fE:Ix0—=0
fe(<r1y,re, . Tnj, 0 >) =

fE1(7'1j)'fE2(r2j)" : '.fE'n.(’r”j)'fEn-l—l (Oj)

De forma similar a como se define la fun-
cién de seleccién, para cada rasgo de entra-
da se considera un subconjunto Rg, que in-
cluira los simbolos relevantes para especiali-
zar la etiqueta de salida. Si todos los valores
posibles para un rasgo determinado se consi-
deran relevantes, entonces Rg, = R;.

Para cada rasgos, R;, se define una fun-
cién, fg,, que determina si el valor se utiliza
para redefinir la etiqueta de salida o no.

fB; :Ri = (Rg,UN),Vi:1...n
o\ _ ) mi; siri; € R,
fEi(sz)_{ X si 'r’ij]¢REi

Ademas, el conjunto de etiquetas de salida
puede redefinirse anadiendo cierta informa-
cién conocida sobre la entrada o los datos de
entrenamiento. Esto se representa mediante
la funcién fg,, ., : O — O'. Aunque, por lo
general, se considera que fg,_,(0;) = 0;.

Si sobre el Ejemplo 1, ademds de la se-
leccion anteriormente aplicada, se considera
como criterio de especializacion Rg, = {} y
RE, = Ra, €l conjunto de entrenamiento re-
sultante seria el siguiente:

(DT, DT-B-SN) (rio-NC, NC-I-SN) (V, V-B-
SV) (ADJ, ADJ-B-SAD.J) (Fp, Fp-0)

En la Figura 2 se puede observar el efecto
producido sobre el modelo contextual cuan-
do se aplica la funcién de especializacién. En
este caso se ha considerado como criterio de
especializacién que Rg, = {r1,}. En el nue-
vo modelo aparece un nuevo estado por cada
simbolo especializado y por cada uno de los
estados que pueden emitir dicho simbolo. En
este nuevo estado, r1, - O1, solamente se pue-
de emitir el simbolo especializado, por lo que

1
-
f E 1k—1
— r
ly4a

"1m [rlg

rll
rlk
"

Figura 2: Efecto de la aplicacién de la fun-
cién de especializaciéon sobre un estado del
modelo.

la probabilidad de emisién serd siempre uno.
Esto permite modelizar un contexto particu-
lar para el simbolo escogido (71, ) en una de-
terminada etiqueta de salida (O1).

2.3 Ejemplos de Modelos de
Markov Especializados

A continuacién se muestra el efecto produci-
do sobre los modelos de Markov aprendidos
siguiendo el proceso de especializacién descri-
to anteriormente.

Sean los siguientes conjuntos de rasgos de
entrada R1 y Ra y sea O el conjunto de eti-
quetas de salida.

e Ri={ab,c,d}
* Ro={x,y,z}
o O={LM}

En la Tabla 1 se muestran el conjunto de
entrenamiento original 7 C (Z x O)* y los
conjuntos de entrenamiento que se obtienen
a partir de 7 aplicando los siguientes criterios
de seleccidn y especializacion:

L4 7'1 : RSI == RI’RSQ = {}1RE1 =
{},Re, = {}. Este conjunto de entre-
namiento da lugar al modelo de Markov
bésico.

° 7'2 : RSI = RlaRSZ = {}ﬂREl =
{a},RE, = {}. En el modelo correspon-
diente se han especializado las etiquetas
de salida asociadas al simbolo de entrada
a.

L4 7—3 . Rsl RI’RSQ RZ,REI
{}, Re, = {}. En este caso, se selec-

cionan los dos rasgos disponibles en la
entrada.
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T h T T
Ri Re O|I O|T 6 |T O
b X L|{b L |b L bx L
a X M|ja M|a aM|ax M
¢ Z L|ic L |c L cz L
b y M| b M|b M by M
a X L|la L |a aL |ax L
b y M| b M|b M by M
¢ V4 L|ic L |c L cz L
d X M|d M|d M dx M
a X L|la L |a aL |ax L
b y M|b M|b M by M
d z M|d M|d M dz M
a L |a L|a aL |ax L
d z M|d M|d M dz M
d X M|d M|d M dx M
c z L|lc L |c¢c L cz L

Tabla 1: Distintos conjuntos de entrenamien-
to de ejemplo.

Los modelos que se muestran a continua-
cion se corresponden con los Modelos de Mar-
kov de primer orden que se estimarfan a par-
tir del conjunto de entrenamiento correspon-
diente definido en la Tabla 1. En estos mode-
los se representan las probabilidades de emi-
sién asociadas a cada estado y las probabili-
dades de transicién entre estados, calculadas
ambas a partir de las frecuencias de aparicién
en la muestra de entrenamiento correspon-
diente. Los estados etiquetados con <s> y
< /s> se corresponden con los estados inicial
y final del modelo, respectivamente. Para fa-
cilitar la explicacion de los ejemplos no se van
a considerar las transiciones de suavizado que
deberian aparecer en todos estos modelos. A
continuacién se analiza el comportamiento de
cada uno de los modelos respecto a la cadena
de entrada b a ¢, que se corresponde con una
muestra vista en el corpus de entrenamiento.

A partir del conjunto de entrenamiento 7;
se aprende el modelo basico de la Figura 3.
Para la cadena b a ¢ existen dos caminos de
anglisis en el modelo: <s> L M L </s>y
<s> M M L </s>. La eleccién del mejor ca-
mino vendra determinada por las distribucio-
nes de probabilidad del modelo. Ademis, se
puede observar también que el modelo reco-
noce todas las cadenas que se pueden formar
con los simbolos de entrada, excepto aquellas
que tengan mas de una ¢ consecutiva.

a3/7
b 1/7
c3/7
a/7
2/5

37 | al8 g
b3/8

d 4/8

3/5
1/8

2/8

Figura 3: Modelo bésico obtenido a partir del
conjunto de entrenamiento 77.

b 1/4
c3/4 alll

2/5

3/5

Figura 4: Modelo especializado obtenido a
partir del conjunto de entrenamiento 7 .

En el modelo especializado obtenido a par-
tir del conjunto de entrenamiento 73 (Figura
4), en el cual se ha elegido el simbolo a para
especializar el modelo, se puede observar que:

1. Aparecen dos nuevos estados a- Ly a-M
que emiten el simbolo a de manera que
la modelizacidon contextual se hace mas
rica. Por ejemplo, el simbolo a sélo pue-
de etiquetarse con M en un determinado
contexto.

2. Este modelo especializado no admite ca-
denas con mis de una a consecutiva,
que si que eran reconocidas por el mo-
delo bésico (y al igual que en el modelo
basico, tampoco admite cadenas con mas
de una c consecutiva).

3. En este caso sélo existe un camino posi-
ble para la cadena b a c. Este camino se
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corresponde con la secuencia de etique-
tas de salida correcta segun los datos de

entrenamiento.
a-x 3/7
b-x 1/7
c-z3/7
a7
2/5
37 5/8
3/5 /

1/8

2/8

Figura 5: Modelo con seleccién obtenido a
partir del conjunto de entrenamiento 7s.

La seleccién de rasgos de entrada también
permite resolver ciertas ambigiiedades. En el
conjunto de entrenamiento 73 se han selec-
cionado todos los simbolos de los dos rasgos
de entrada, R1 y R2. El modelo aprendido,
Figura 5, presenta la misma topologia que el
modelo bésico distinguiéndose de éste en los
simbolos emitidos en los estados. El simbolo
b se emite en el estado L si va acompanado
del simbolo z, y en el estado M si va acom-
panado de y. Parala cadena b a ¢, que en este
caso seria b-x a'z ¢z, sélo existe un camino
posible en el modelo que se corresponde con
la secuencia de etiquetas de salida correcta
segun los datos de entrenamiento.

Estos ejemplos ilustran cémo se pueden
obtener modelos mas adaptados a las mues-
tras de entrenamiento y menos afectados por
la sobregeneralizacién que suele presentar el
modelo basico.

3 Descripcion del proceso de
aprendizaje

El proceso de aprendizaje de un Modelo de
Markov Especializado es similar al aprendi-
zaje de un Modelo de Markov bdsico. La
tnica diferencia estriba en que para entrenar
los Modelos Especializados se parte de una
adecuada redefinicién de los datos de entre-
namiento. Un Modelo de Markov Especia-
lizado se obtiene segin los siguientes pasos
(ver Figura 6):

| Tarea Criterio de Seleccién

POS Tag- | Rsp.r. = RPAL
ging

Chunking | Rs.,, = {palabras cuyo ratio de
error es mayor que 2} U {palabras
cuyo chunk asociado es SBAR, PP

o VP}
Rspos = Rpos

Clausing | Rsp,, = {palabras de frecuencia
alta}

Rspos = RpPos
RSCH = RCH

WSD Rsrpma = RLEMA
Rspos = Rpos

Tabla 2: Mejores criterios de seleccién para
cada tarea.

1. Se define la informacién de entrada re-
levante para la tarea (criterio de selec-
cidn).

2. Se redefinen las etiquetas de salida utili-
zando aquella informacién de la entrada

que sea relevante (criterio de especiali-
zacion).

3. Se aplican los criterios escogidos al con-
junto de entrenamiento original para
producir uno nuevo.

4. Se aprende un modelo especializado a
partir del nuevo conjunto de entrena-
miento.

5. Se desambigua el conjunto de desarrollo
utilizando el modelo aprendido.

6. Se evalua la salida del sistema para con-
trastar el comportamiento de los crite-
rios aplicados sobre el conjunto de desa-
rrollo.

Estos pasos se realizan combinando de di-
versas formas la informaciéon de entrada para
determinar los mejores criterios de seleccién
y especializacién. En la Tabla 2 y la Tabla
3 se resumen los criterios con los cuales el
sistema ha ofrecido mejores prestaciones pa-
ra cada una de las tareas de desambiguacién
abordadas.

4 Resultados experimentales y
conclusiones

En esta seccién se describen los experimen-
tos realizados sobre las tareas de etiqueta-
do morfosintéctico (“POS tagging”), anélisis
sintictico superficial (“chunking”), deteccién
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DATOS de DATOSde
ENTRENAMIENTO| | DESARROLLO DATOSde
l REFERENCIA
\ Nuevos datos
- 3 de Entrenamiento
Criterio de 6
seleccion (1) Seleccionar _ Evaluar
—_—
Rasgos el Modelo
Relevantes
Criterio de /

espcializacion (2= Especializar
Etiquetas

de Salida

Oracion / Oracion
de entrada desambiguada

‘ LEXICON ‘

Etiquetar

v

Figura 6: Esquema del proceso de aprendizaje.

[ Tarea | Criterio de Especializacién

POS Tag-
ging

REp,. = {palabras cuya frecuencia
de aparicién es mayor que 2000 }
O =Rpos

Chunking | Rg,,, = {palabras cuyo ratio de
error es mayor que 2} U {palabras
m3s frecuentes cuyo chunk asociado
es SBAR, PP o VP}

REpos = RpPos

Clausing | Rg,,, = {palabras de frecuencia
alta}

REpos = Rpos

REcw =1}

O = etiquetas de clausula enumera-

das segiin los niveles de anidamiento

WSD RE.ema = {lemas que aparecen en
WordNet cuya frecuencia de apari-
cién es mayor que 20} U {lemas que
no aparecen en WordNet}

O = {sentidos de WordNet}

Tabla 3: Mejores criterios de especializacién
para cada tarea.

de cldusulas (“clausing”) y desambiguacion
del sentido de las palabras (“WSD”).

Los datos de entrenamiento y de prue-
ba utilizados han sido los disponibles pa-
ra el inglés (ya que no se disponen de cor-
pora etiquetados para el castellano): para
las tareas de etiquetado morfosintictico y
andlisis sintactico (“chunking” y deteccién de
cldusulas), se ha utilizado la parte etiquetada
del corpus Wall Street Journal (WSJ) en el
proyecto Penn TreeBank (versién 2.0). Para
la tarea de desambiguacién seméintica se ha

| Tarea | Precisién | Cobertura |
POS Tagging | 96.8% 96.8%
Chunking 92.0% 92.4%
Clausing 70.9% 65.6%
WSD 60.2% 60.2%

Tabla 4: Resultados de precisién y cobertura
para cada tarea.

utilizado el corpus SemCor ! como conjunto
de datos de aprendizaje y el corpus propor-
cionado en la tltima edicién de Senseval-2 2
como conjunto de datos de prueba. Los re-
sultados se evalan en términos de precisién®
y cobertura®.

El comportamiento de nuestro sistema pa-
ra las distintas tareas mostradas en la Tabla 4
es satisfactorio, obteniéndose unos resultados
que son comparables a los de las aproxima-
ciones mas relevantes en estos campos.

En una tarea de etiquetado morfo-
sintactico, sobre el corpus Wall Street Jour-
nal, se alcanza una precision del 96.8%
que es comparable al obtenido por otras
aproximaciones bajo las mismas condiciones
experimentales: 96.9% con un modelo de
méxima entropia, 96.5% con el etiquetador

'El corpus SemCor se encuentra disponible en
http://www.cogsci.princeton.edu/ wn/

’Los datos para aprendizaje y evaluacién
utilizados en Senseval-2 estdn disponibles en
http://www.sle.sharp.co.uk/senseval2/

3Precision(P) = # Unidades correctamente eti-
quetadas / # Unidades etiquetadas

“Cobertura(C) = # Unidades correctamente eti-
quetadas / # Unidades a etiquetar
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de Brill y 96.5% con la aproximacién basada
en “memory-based learning” (Pla y Molina,
2001).

En el problema de anilisis sintactico su-
perficial se ha hecho una exhaustiva compa-
racién con diferentes aproximaciones usan-
do distintos paradigmas (Tjong Kim Sang y
Buchholz, 2000) (Molina y Pla, 2002). De
los doce sistemas comparados, las mejores
prestaciones, medidas en términos del factor
F55, son alcanzadas por sistemas combinados
(93.9) y las mds bajas por los sistemas basa-
dos en reglas (87.2). De estos sistemas, cinco
superan el valor Fg=92.2 que es el resultado
de nuestra aproximacion.

En la tarea de deteccion de cldusulas, se ha
realizado una comparacién con cinco sistemas
(Tjong Kim Sang y Déjean, 2001) (Molina
y Pla, 2001). Nuestro sistema, que obtiene
un Fg=68.1, se encuentra en segundo lugar,
por debajo de la aproximaciéon basada en el
método de aprendizaje “Ada-Boost”.

El valor de precisién obtenido sobre la ta-
rea “English all-words” de Senseval-2 situaria
a nuestro sistema (60.2%) en cuarto lugar.
Los valores de precisién de los 3 sistemas me-
jores son respectivamente, 69.0% (SMUaw),
63.6% (CNTS-Antwerp) y 61.8% (Sinequa-
LIA).

Segtin estos resultados, podemos destacar
el buen comportamiento de los Modelos de
Markov Especializados en las tareas que per-
miten una formulacién en términos de eti-
quetado. Ademds de presentar las ventajas
inherentes a las aproximaciones basadas en
corpus, y en particular, de las basadas en
modelos de Markov, permiten obtener unos
modelos mas adaptados a los datos de entre-
namiento, y por tanto a la tarea, a través de
la definiciéon de unos buenos criterios de se-
leccion y especializacion.
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