
Cap��tulo 5Aprendizaje de etiquetas basado entransforma
ionesTradi
ionalmente, en lo que se re�ere a la etiqueta
i�on de textos en lenguaje natural, y tal y 
omohemos visto en el 
ap��tulo anterior, se han preferido las aproxima
iones puramente esto
�asti
asfrente a las aproxima
iones basadas en reglas, debido a su buen rendimiento y sobre todo asus fa
ilidades de entrenamiento autom�ati
o. Sin embargo, hemos visto tambi�en que algunasde las hip�otesis de fun
ionamiento de los modelos de Markov no se adaptan del todo bien a laspropiedades sint�a
ti
as de los lenguajes naturales. Debido a esto, inmediatamente surge la ideade utilizar modelos m�as so�sti
ados. Podr��amos pensar por ejemplo en estable
er 
ondi
ionesque rela
ionen las nuevas etiquetas, no s�olo 
on las etiquetas pre
edentes, sino tambi�en 
onlas palabras pre
edentes. Podr��amos pensar tambi�en en utilizar un 
ontexto mayor que el delos etiquetadores basados en trigramas. Pero la mayor��a de estas aproxima
iones no tienen
abida dentro de los modelos de Markov, debido a la 
arga 
omputa
ional que impli
an y a lagran 
antidad de nuevos par�ametros que ne
esitar��amos estimar. In
luso 
on los etiquetadoresbasados en trigramas hemos visto que es ne
esario apli
ar t�e
ni
as de suaviza
i�on e interpola
i�on,ya que la estima
i�on de m�axima verosimilitud por s�� sola no es lo su�
ientemente robusta.Eri
 Brill present�o un sistema de etiqueta
i�on basado en reglas, el 
ual, a partir de un 
orpusde entrenamiento, in�ere autom�ati
amente las reglas de transforma
i�on [Brill 1993b℄, salvandoas�� la prin
ipal limita
i�on de este tipo de t�e
ni
a que es pre
isamente el problema de 
�omoobtener di
has reglas. El etiquetador de Brill al
anza un rendimiento 
omparable al de losetiquetadores esto
�asti
os y, a diferen
ia de �estos, la informa
i�on ling�u��sti
a no se 
aptura demanera indire
ta a trav�es de grandes tablas de probabilidades, sino que se 
odi�
a dire
tamentebajo la forma de un peque~no 
onjunto de reglas no esto
�asti
as muy simples, pero 
apa
es derepresentar interdependen
ias muy 
omplejas entre palabras y etiquetas. Este 
ap��tulo des
ribelas 
ara
ter��sti
as prin
ipales del etiquetador de Brill y de su prin
ipio de fun
ionamiento: unparadigma de aprendizaje basado en transforma
iones y dirigido por el error1. Veremos que estem�etodo es 
apaz de explorar un abani
o mayor de propiedades, tanto l�exi
as 
omo sint�a
ti
as,de los lenguajes naturales. En parti
ular, se pueden rela
ionar etiquetas 
on palabras 
on
retas,se puede ampliar el 
ontexto pre
edente, e in
luso se puede utilizar el 
ontexto posterior.5.1 Arquite
tura interna del etiquetador de BrillEl etiquetador de Brill 
onsta de tres partes, que se in�eren autom�ati
amente a partir de un
orpus de entrenamiento: un etiquetador l�exi
o, un etiquetador de palabras des
ono
idas, y un1Transformation-based error-driven learning. 113
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ionesetiquetador 
ontextual. A 
ontinua
i�on se des
ribe detalladamente 
ada una de ellas.5.1.1 El etiquetador l�exi
oEl etiquetador l�exi
o etiqueta ini
ialmente 
ada palabra 
on su etiqueta m�as probable, sin teneren 
uenta el 
ontexto en el que di
ha palabra apare
e. Di
ha etiqueta m�as probable se estimapreviamente mediante el estudio del 
orpus de entrenamiento. A las palabras des
ono
idas seles asigna en un primer momento la etiqueta 
orrespondiente a sustantivo propio si la primeraletra es may�us
ula, o la 
orrespondiente a sustantivo 
om�un en otro 
aso. Posteriormente, eletiquetador de palabras des
ono
idas apli
a en orden una serie de reglas de transforma
i�onl�exi
as.Si se dispone de un di

ionario previamente 
onstruido, es posible utilizarlo junto 
on elque el etiquetador de Brill genera autom�ati
amente. M�as adelante veremos 
�omo se realiza estaintegra
i�on y en qu�e 
ir
unstan
ias 
on
retas este pro
eso ayuda a mejorar el rendimiento deletiquetador.5.1.2 El etiquetador de palabras des
ono
idasEl etiquetador de palabras des
ono
idas opera justo despu�es de que el etiquetador l�exi
o hayaetiquetado todas las palabras presentes en el di

ionario, y justo antes de que se apliquen lasreglas 
ontextuales. Este m�odulo intenta adivinar una etiqueta para una palabra des
ono
idaen fun
i�on de su su�jo2, de su pre�jo, y de otras propiedades relevantes similares.B�asi
amente, 
ada transforma
i�on 
onsta de dos partes: una des
rip
i�on del 
ontexto deapli
a
i�on, y una regla de rees
ritura que reemplaza una etiqueta por otra. La plantilla gen�eri
ade transforma
iones l�exi
as es la siguiente:x haspref l A: si los primeros l 
ara
teres de la palabra son x, se asigna a la palabrades
ono
ida la etiqueta AA x fhaspref l B: si la etiqueta a
tual de la palabra es A y sus primeros l 
ara
teresson x, se 
ambia di
ha etiqueta por Bx deletepref l A: si borrando el pre�jo x de longitud l obtenemos una palabra
ono
ida, se asigna a la palabra des
ono
ida la etiqueta AA x fdeletepref l B: si la etiqueta a
tual de la palabra es A y borrando el pre�jox de longitud l obtenemos una palabra 
ono
ida, se 
ambia di
ha etiqueta por Bx addpref l A: si a~nadiendo el pre�jo x de longitud l obtenemos una palabra
ono
ida, se asigna a la palabra des
ono
ida la etiqueta AA x faddpref l B: si la etiqueta a
tual de la palabra es A y a~nadiendo el pre�jo xde longitud l obtenemos una palabra 
ono
ida, se 
ambia di
ha etiqueta por Bx hassuf l A: si los �ultimos l 
ara
teres de la palabra son x, se asigna a la palabrades
ono
ida la etiqueta AA x fhassuf l B: si la etiqueta a
tual de la palabra es A y sus �ultimos l 
ara
teresson x, se 
ambia di
ha etiqueta por Bx deletesuf l A: si borrando el su�jo x de longitud l obtenemos una palabra
ono
ida, se asigna a la palabra des
ono
ida la etiqueta AA x fdeletesuf l B: si la etiqueta a
tual de la palabra es A y borrando el su�jo xde longitud l obtenemos una palabra 
ono
ida, se 
ambia di
ha etiqueta por B2Por ejemplo, en ingl�es, una palabra terminada en ing podr��a etiquetarse 
omo un verbo en gerundio.



5.1 Arquite
tura interna del etiquetador de Brill 115x addsuf l A: si a~nadiendo el su�jo x de longitud l obtenemos una palabra
ono
ida, se asigna a la palabra des
ono
ida la etiqueta AA x faddsuf l B: si la etiqueta a
tual de la palabra es A y a~nadiendo el su�jo x delongitud l obtenemos una palabra 
ono
ida, se 
ambia di
ha etiqueta por Bw goodright A: si la palabra apare
e inmediatamente a la dere
ha de la palabra w,se asigna a la palabra des
ono
ida la etiqueta AA w fgoodright B: si la etiqueta a
tual de la palabra es A y apare
e inmediatamentea la dere
ha de la palabra w, se 
ambia di
ha etiqueta por Bw goodleft A: si la palabra apare
e inmediatamente a la izquierda de la palabra w,se asigna a la palabra des
ono
ida la etiqueta AA w fgoodleft B: si la etiqueta a
tual de la palabra es A y apare
e inmediatamentea la izquierda de la palabra w, se 
ambia di
ha etiqueta por Bz 
har A: si el 
ara
ter z apare
e en la palabra, se asigna a la palabra des
ono
idala etiqueta AA z f
har B: si la etiqueta a
tual de la palabra es A y el 
ara
ter z apare
e en lapalabra, se 
ambia di
ha etiqueta por Bdonde A y B son variables sobre el 
onjunto de todas las etiquetas, x es 
ualquier 
adena de
ara
teres de longitud 1, 2, 3 o 4, l es la longitud de di
ha 
adena, w es 
ualquier palabra, y zes 
ualquier 
ara
ter.Ejemplo 5.1 A 
ontinua
i�on se muestran algunas de las reglas de transforma
i�on l�exi
as m�as
omunes que el etiquetador de Brill en
ontr�o para el espa~nol:rse hassuf 3 V000f0PE1: si los �ultimos 3 
ara
teres de la palabra son rse, seasigna a la palabra des
ono
ida la etiqueta V000f0PE1, es de
ir, verbo in�nitivo
on un pronombre en
l��ti
or hassuf 1 V000f0: si el �ultimo 
ara
ter de la palabra es r, se asigna a la palabrades
ono
ida la etiqueta V000f0, es de
ir, verbo in�nitivoV000f0 or fhassuf 2 S
ms: si la etiqueta a
tual de la palabra es V000f0, es de
ir,verbo in�nitivo, y sus �ultimos 2 
ara
teres son or, se 
ambia di
ha etiqueta porla etiqueta S
ms, es de
ir, sustantivo 
om�un, mas
ulino, singularr��a deletesuf 3 Vys
i0: si borrando el su�jo r��a de longitud 3 obtenemos unapalabra 
ono
ida, se asigna a la palabra des
ono
ida la etiqueta Vys
i0, es de
ir,verbo, primera y ter
era personas del singular, postpret�erito de indi
ativoS
fs r faddsuf 1 V3spi0: si la etiqueta a
tual de la palabra es S
fs, es de
ir,sustantivo, 
om�un, femenino, singular, y a~nadiendo el su�jo r de longitud 1obtenemos una palabra 
ono
ida, se 
ambia di
ha etiqueta por la etiqueta V3spi0,es de
ir, verbo, ter
era persona del singular, presente de indi
ativoel goodright S
ms: si la palabra apare
e inmediatamente a la dere
ha de la palabrael, se asigna a la palabra des
ono
ida la etiqueta S
ms, es de
ir, sustantivo
om�un, mas
ulino, singularS
mp las fgoodright S
fp: si la etiqueta a
tual de la palabra es S
mp, es de
ir,sustantivo 
om�un, mas
ulino, plural, y apare
e inmediatamente a la dere
ha dela palabra las, se 
ambia di
ha etiqueta por la etiqueta S
fp, es de
ir, sustantivo
om�un femenino, plural



116 Aprendizaje de etiquetas basado en transforma
iones% goodleft N
yyp: si la palabra apare
e inmediatamente a la izquierda de lapalabra %, se asigna a la palabra des
ono
ida la etiqueta N
yyp, es de
ir, numeral
ardinal, determinante y no determinante, mas
ulino y femenino, pluralw 
har Ze00: si el 
ara
ter w apare
e en la palabra, se asigna a la palabrades
ono
ida la etiqueta Ze00, es de
ir, palabra extranjeraEsas reglas fueron generadas por el etiquetador de Brill despu�es de ser entrenado 
on una por
i�onde texto en espa~nol pro
edente del 
orpus ITU3. 2Por debajo del formato general de las reglas l�exi
as propuestas por Brill subya
e un estudioling�u��sti
o muy importante. Es por ello que esta plantilla gen�eri
a de transforma
iones l�exi
asrepresenta una manera muy elegante de integrar el manejo de palabras des
ono
idas dentro deuna herramienta general de etiqueta
i�on, y la ha
e independiente del idioma a tratar. Pero
onsiderando el 
aso 
on
reto del espa~nol, se e
han de menos fen�omenos muy 
omunes tales
omo el su�jo mente para formar adverbios a partir de los adjetivos. En el 
orpus ITU existeun buen n�umero de palabras que presentan di
ha 
ara
ter��sti
a, pero �esta nun
a podr�a apare
erre
ejada en una regla debido a la limita
i�on de 4 
ara
teres de longitud en los pre�jos y su�josde las reglas extra��das autom�ati
amente. No obstante, el etiquetador de Brill propor
iona alusuario la posibilidad de a~nadir manualmente nuevas reglas despu�es del entrenamiento.Otras 
ara
ter��sti
as relevantes para el tratamiento de palabras des
ono
idas en modelos deetiqueta
i�on basados en reglas fueron estudiadas por Mikheev, quien no s�olo ampl��a el formalismode reglas l�exi
as del etiquetador de Brill, sino que tambi�en propone su propio algoritmo para laindu

i�on autom�ati
a de di
has reglas [Mikheev 1997℄.5.1.3 El etiquetador 
ontextualEl etiquetador 
ontextual a
t�ua justo despu�es del etiquetador de palabras des
ono
idas,apli
ando en orden una se
uen
ia de reglas 
ontextuales que, al igual que las l�exi
as, tambi�enhan sido previamente inferidas de manera autom�ati
a a partir del 
orpus de entrenamiento. Laplantilla gen�eri
a de transforma
iones 
ontextuales es la siguiente:A B prevtag C: 
ambiar la etiqueta A por B si la palabra anterior apare
e etiquetada
on la etiqueta CA B prev1or2tag C: 
ambiar la etiqueta A por B si una de las dos palabras anterioresapare
e etiquetada 
on la etiqueta CA B prev1or2or3tag C: 
ambiar la etiqueta A por B si una de las tres palabrasanteriores apare
e etiquetada 
on la etiqueta CA B prev2tag C: 
ambiar la etiqueta A por B si la segunda palabra anterior apare
eetiquetada 
on la etiqueta CA B nexttag C: 
ambiar la etiqueta A por B si la palabra siguiente apare
e etiquetada
on la etiqueta CA B next1or2tag C: 
ambiar la etiqueta A por B si una de las dos palabras siguientesapare
e etiquetada 
on la etiqueta CA B next1or2or3tag C: 
ambiar la etiqueta A por B si una de las tres palabrassiguientes apare
e etiquetada 
on la etiqueta CA B next2tag C: 
ambiar la etiqueta A por B si la segunda palabra siguiente apare
eetiquetada 
on la etiqueta C3International Tele
ommuni
ations Union CCITT Handbook (v�ease la se

i�on 2.1).
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tura interna del etiquetador de Brill 117A B prevbigram C D: 
ambiar la etiqueta A por B si la palabra anterior apare
eetiquetada 
on la etiqueta C y la segunda palabra anterior 
on DA B nextbigram C D: 
ambiar la etiqueta A por B si la palabra siguiente apare
eetiquetada 
on la etiqueta C y la segunda palabra siguiente 
on DA B surroundtag C D: 
ambiar la etiqueta A por B si la palabra anterior apare
eetiquetada 
on la etiqueta C y la siguiente 
on DA B 
urwd w: 
ambiar la etiqueta A por B si la palabra a
tual es wA B prevwd w: 
ambiar la etiqueta A por B si la palabra anterior es wA B prev1or2wd w: 
ambiar la etiqueta A por B si una de las dos palabra anterioreses wA B prev2wd w: 
ambiar la etiqueta A por B si la segunda palabra anterior es wA B nextwd w: 
ambiar la etiqueta A por B si la palabra siguiente es wA B next1or2wd w: 
ambiar la etiqueta A por la etiqueta B si una de las dos palabrassiguientes es wA B next2wd w: 
ambiar la etiqueta A por B si la segunda palabra siguiente es wA B lbigram w x: 
ambiar la etiqueta A por B si las dos palabras anteriores sonw y xA B rbigram w x: 
ambiar la etiqueta A por B si las dos palabras siguientes sonw y xA B wdand2bfr x w: 
ambiar la etiqueta A por B si la palabra a
tual es w y lasegunda palabra anterior es xA B wdand2aft w x: 
ambiar la etiqueta A por B si la palabra a
tual es w y lasegunda palabra siguiente es xA B wdprevtag C w: 
ambiar la etiqueta A por B si la palabra a
tual es w y laanterior apare
e etiquetada 
on la etiqueta CA B wdnexttag w C: 
ambiar la etiqueta A por B si la palabra a
tual es w y lasiguiente apare
e etiquetada 
on la etiqueta CA B wdand2tagbfr C w: 
ambiar la etiqueta A por B si la palabra a
tual es w y lasegunda palabra anterior apare
e etiquetada 
on la etiqueta CA B wdand2tagaft w C: 
ambiar la etiqueta A por B si la palabra a
tual es w y lasegunda palabra siguiente apare
e etiquetada 
on la etiqueta Cdonde A, B, C y D son variables sobre el 
onjunto de todas las etiquetas, y w y x son 
ualquierpalabra. La �gura 5.1 resume gr�a�
amente los posibles 
ontextos que se pueden tener en 
uentaa la hora de apli
ar una transforma
i�on. La palabra a etiquetar es siempre la de la posi
i�on i,que apare
e mar
ada 
on un asteris
o. Los re
uadros indi
an 
u�ales son las posi
iones relevantesde 
ada esquema 
ontextual. Si en una posi
i�on dada apare
e un re
uadro normal, el esquema
onsidera la etiqueta de la palabra que est�a en esa posi
i�on. Si apare
e un re
uadro sombreado,el esquema 
onsidera la palabra 
on
reta. Por ejemplo, la regla A B prevbigram C D respondeal esquema 3, mientras que la regla A B lbigram w x utiliza el esquema 15.Ejemplo 5.2 A 
ontinua
i�on se muestran algunas de las reglas de transforma
i�on 
ontextualesm�as 
omunes que el etiquetador de Brill en
ontr�o para el espa~nol, tambi�en a partir de unapor
i�on de texto del 
orpus ITU:
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Figura 5.1: Esquemas 
ontextuales de las reglas del etiquetador de BrillAfp0 Amp0 prevtag S
mp: 
ambiar la etiqueta Afp0, es de
ir, adjetivo, femenino,plural, sin grado, por Amp0, es de
ir, adjetivo, mas
ulino, plural, sin grado, sila palabra anterior apare
e etiquetada 
on la etiqueta S
mp, es de
ir, sustantivo
om�un, mas
ulino, pluralS
ms Ams0 wdprevtag S
ms re
eptor: 
ambiar la etiqueta S
ms, es de
ir,sustantivo 
om�un, mas
ulino, singular, por Ams0, es de
ir, adjetivo, mas
ulino,singular, sin grado, si la palabra a
tual es re
eptor y la anterior apare
eetiquetada 
on la etiqueta S
msS
ms Ams0 wdand2bfr el transmisor: 
ambiar la etiqueta S
ms, es de
ir,sustantivo 
om�un, mas
ulino, singular, por Ams0, es de
ir, adjetivo, mas
ulino,singular, sin grado, si la palabra a
tual es transmisor y la segunda palabraanterior es elP S
ms nexttag P: 
ambiar la etiqueta P, es de
ir, preposi
i�on, por S
ms, es de
ir,sustantivo 
om�un, mas
ulino, singular, si la palabra siguiente apare
e etiquetada
on la etiqueta PA trav�es de estos ejemplos, se puede apre
iar que el formalismo de reglas 
ontextuales deletiquetador de Brill 
onstituye un sen
illo pero potente me
anismo, que es 
apaz de resolverlas 
on
ordan
ias de g�enero y n�umero dentro de una misma 
ategor��a, las ambig�uedades entredistintas 
ategor��as, 
omo por ejemplo, adjetivo/sustantivo, y hasta puede evitar que aparez
andos preposi
iones seguidas. 2
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iones y dirigido por el error 1195.2 Aprendizaje basado en transforma
iones y dirigido por elerrorEl pro
eso de genera
i�on de las reglas, tanto las l�exi
as en el 
aso del etiquetador de palabrasdes
ono
idas, 
omo las 
ontextuales en el 
aso del etiquetador 
ontextual, sele

iona el mejor
onjunto de transforma
iones y determina su orden de apli
a
i�on. El algoritmo 
onsta de lospasos que se des
riben a 
ontinua
i�on. En primer lugar, se toma una por
i�on de texto noetiquetado, se pasa a trav�es de la fase o fases de etiqueta
i�on anteriores, se 
ompara la salida
on el texto 
orre
tamente etiquetado, y se genera una lista de errores de etiqueta
i�on 
on sus
orrespondientes 
ontadores. Enton
es, para 
ada error, se determina qu�e instan
ia 
on
retade la plantilla gen�eri
a de reglas produ
e la mayor redu

i�on de errores. Se apli
a la regla, se
al
ula el nuevo 
onjunto de errores produ
idos, y se repite el pro
eso hasta que la redu

i�on deerrores 
ae por debajo de un umbral dado.La �gura 5.2 ilustra gr�a�
amente este pro
edimiento, que es el que da nombre a la t�e
ni
ade entrenamiento desarrollada por Brill: aprendizaje basado en transforma
iones y dirigido porel error. El usuario puede espe
i�
ar los umbrales de error antes del entrenamiento, y puedetambi�en a~nadir manualmente nuevas reglas de transforma
i�on despu�es del mismo.
correctamente

Texto

etiquetado

etiquetado

Reglas

Texto no
etiquetado

Etiquetador
inicial

Texto

Generador
de reglas

Figura 5.2: Aprendizaje basado en transforma
iones y dirigido por el errorA las 
ara
ter��sti
as anteriormente des
ritas podr��amos a~nadir tambi�en una fun
ionalidadintrodu
ida posteriormente por el propio Brill, la 
ual permite obtener las k etiquetas m�asprobables de una palabra4 [Brill 1994℄, para 
iertas apli
a
iones en las que es posible relajar larestri

i�on de una sola etiqueta por palabra. Brill implementa esta nueva fun
ionalidad medianteun sen
illo 
ambio en el formato de las reglas:la a

i�on 
ambiar la etiqueta A por la etiqueta B se transforma en a~nadir la etiquetaA a la etiqueta B o a~nadir la etiqueta A a la palabra w.De esta manera, en lugar de reemplazar etiquetas, las reglas de transforma
i�on permiten ahoraa~nadir etiquetas alternativas a una palabra. Sin embargo, el problema es que el etiquetador nonos propor
iona informa
i�on sobre la probabilidad de 
ada etiqueta. Es de
ir, si 
onsideramospor ejemplo las dos mejores etiquetas para una palabra dada, la �uni
a 
on
lusi�on que podemosextraer es que la que apare
e en primer lugar es m�as probable que la que apare
e en segundolugar, pero bien podr��a o
urrir tanto que la primera fuera 100 ve
es m�as probable que la segunda,
omo que ambas fueran igualmente probables. La 
uesti�on es que este tipo de informa
i�on podr��aser 
ru
ial para algunas apli
a
iones, por ejemplo para la 
onstru

i�on de un an�alisis sint�a
ti
o.Los etiquetadores puramente esto
�asti
os s�� son 
apa
es de propor
ionar estas 
ifras y adem�aslo ha
en sin ning�un esfuerzo 
omputa
ional extra.4k-Best tags.
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iones5.3 Complejidad del etiquetador de BrillLa implementa
i�on original de Brill resulta 
onsiderablemente m�as lenta que las basadas enmodelos probabil��sti
os. No s�olo el pro
eso de entrenamiento 
onsume mu
h��simo tiempo, tal y
omo veremos en el 
ap��tulo 7, sino que el pro
eso de etiqueta
i�on es tambi�en inherentementelento. La prin
ipal raz�on de esta ine�
ien
ia 
omputa
ional es la poten
ial intera

i�on entre lasreglas, de manera que el algoritmo puede produ
ir 
�al
ulos inne
esarios.Ejemplo 5.3 Si suponemos que VBN y VBD son las etiquetas m�as probables para las palabraskilled y shot, respe
tivamente, el etiquetador l�exi
o podr��a asignar las siguientes etiquetas5:(1) Chapman/NP killed/VBN John/NP Lennon/NP(2) John/NP Lennon/NP was/BEDZ shot/VBD by/BY Chapman/NP(3) He/PPS witnessed/VBD Lennon/NP killed/VBN by/BY Chapman/NPDado que el etiquetador l�exi
o no utiliza ninguna informa
i�on 
ontextual, mu
has palabraspueden apare
er etiquetadas in
orre
tamente. Por ejemplo, en (1) la palabra killedapare
e etiquetada in
orre
tamente 
omo verbo en parti
ipio pasado, y en (2) shot apare
ein
orre
tamente etiquetada 
omo verbo en tiempo pasado.Una vez obtenida la etiqueta
i�on ini
ial, el etiquetador 
ontextual apli
a en orden unase
uen
ia de reglas e intenta remediar los errores 
ometidos. En un etiquetador 
ontextualpodr��amos en
ontrar reglas 
omo las siguientes:VBN VBD prevtag NPVBD VBN nexttag BYLa primera regla di
e: 
ambiar la etiqueta VBN por VBD si la etiqueta previa es NP. La segundaregla di
e: 
ambiar VBD por VBN si la siguiente etiqueta es BY. Una vez que apli
amos la primeraregla, la palabra killed que apare
e en las frases (1) y (3) 
ambia su etiqueta VBN por VBD, yobtenemos las siguientes etiqueta
iones:(4) Chapman/NP killed/VBD John/NP Lennon/NP(5) John/NP Lennon/NP was/BEDZ shot/VBD by/BY Chapman/NP(6) He/PPS witnessed/VBD Lennon/NP killed/VBD by/BY Chapman/NPUna vez que apli
amos la segunda regla, la palabra shot de la frase (5) 
ambia su etiqueta VBDpor VBN, generando la etiqueta
i�on (8), y la palabra killed de la frase (6) vuelve a 
ambiar suetiqueta VBD otra vez por VBN, y obtenemos la etiqueta
i�on (9):(7) Chapman/NP killed/VBD John/NP Lennon/NP(8) John/NP Lennon/NP was/BEDZ shot/VBN by/BY Chapman/NP(9) He/PPS witnessed/VBD Lennon/NP killed/VBN by/BY Chapman/NPHemos visto que una regla nextag ne
esita mirar un token ha
ia adelante en la frase antes depoder ser apli
ada, y hemos visto tambi�en que la apli
a
i�on de dos o m�as reglas puede produ
iruna serie de opera
iones que no se tradu
en en ning�un 
ambio neto. Estos dos fen�omenos
onstituyen la 
ausa del no determinismo lo
al del etiquetador de Brill. 2Este problema fue abordado por Ro
he y S
habes, quienes propusieron un sistema que
odi�
a las reglas de transforma
i�on del etiquetador bajo la forma de un tradu
tor de estado�nito determinista [Ro
he y S
habes 1995℄. El algoritmo de 
onstru

i�on de di
ho tradu
tor
onsta de 
uatro pasos:5La nota
i�on de las etiquetas es una adapta
i�on del juego de etiquetas utilizado en el 
orpus Brown[Fran
is y Ku�
era 1982℄: VBN signi�
a verbo en parti
ipio pasado, VBD es verbo en tiempo pasado, NP es sustantivopropio, BEDZ es la palabra was, BY es la palabra by y PPS es pronombre nominativo singular en ter
era persona.



5.4 Rela
i�on 
on otros modelos de etiqueta
i�on 1211. En primer lugar, 
ada transforma
i�on se 
onvierte en un tradu
tor de estado �nito.2. El segundo paso 
onsiste en 
onvertir 
ada tradu
tor a su extensi�on lo
al. La extensi�onlo
al t2 de un tradu
tor t1 se 
onstruye de tal manera que pro
esar una 
adena de entradaa trav�es de t2 en un solo paso produ
e el mismo efe
to que pro
esar 
ada posi
i�on dela 
adena de entrada a trav�es de t1. Este paso se o
upa de 
asos 
omo el siguiente.Supongamos un tradu
tor que implementa la transforma
i�on 
ambiar A por B si una delas dos etiquetas pre
edentes es C. Este tradu
tor 
ontendr�a un ar
o que transforma els��mbolo de entrada A en el s��mbolo de salida B, de tal manera que dada la se
uen
ia deentrada CAA tenemos que apli
arlo dos ve
es, en la segunda y en la ter
era posi
iones,para transformarla 
orre
tamente en CBB. La extensi�on lo
al es 
apaz de realizar di
ha
onversi�on en un solo paso.3. En el ter
er paso, se genera un �uni
o tradu
tor 
uya apli
a
i�on tiene el mismo efe
to quela apli
a
i�on de todos los tradu
tores individuales en se
uen
ia. En general, este tradu
tor�uni
o es no determinista. Cuando ne
esita re
ordar un evento tal 
omo C apare
i�o en laposi
i�on i, lo ha
e lanzando dos 
aminos distintos: uno en el 
ual se supone que apare
er�auna etiqueta que estar�a afe
tada por esa C pre
edente, y otro en el que se supone que taletiqueta no apare
er�a.4. Este tipo de indeterminismo no es e�
iente, de ah�� que el 
uarto paso se o
upe detransformar el tradu
tor no determinista en uno determinista. Esto en general no esposible, ya que los tradu
tores no deterministas pueden re
ordar eventos de longitudarbitraria y los deterministas no. Sin embargo, Ro
he y S
habes demuestran que las reglasque apare
en en los etiquetadores basados en transforma
iones no generan tradu
tores 
onesta propiedad. Por tanto, en la pr�a
ti
a siempre es posible transformar un etiquetadorbasado en transforma
iones en un tradu
tor de estado �nito determinista.Por tanto, el algoritmo de Brill podr��a ne
esitar RKn pasos elementales para etiquetar una
adena de entrada de n palabras, 
on R reglas apli
ables en un 
ontexto de hasta K tokens.Con el tradu
tor de estado �nito propuesto por Ro
he y S
habes, para etiquetar una frase delongitud n palabras, se ne
esitan s�olo n pasos, independientemente del n�umero de reglas y de lalongitud del 
ontexto que �estas utilizan. Esto signi�
a que el pro
eso de etiqueta
i�on a~nade a lale
tura del texto de entrada una 
arga 
omputa
ional que es despre
iable en 
ompara
i�on 
ontratamientos posteriores tales 
omo los an�alisis sint�a
ti
o y sem�anti
o. Con los etiquetadoresbasados en tradu
tores se pueden llegar a obtener velo
idades de etiqueta
i�on de varias de
enasde miles de palabras por segundo, mientras que 
on los etiquetadores basados en modelos deMarkov esa velo
idad puede ser de un orden de magnitud menos. Existen trabajos que estudianla transforma
i�on de modelos de Markov o
ultos en tradu
tores de estado �nito [Kempe 1997℄,pero en este 
aso no se puede al
anzar una equivalen
ia 
ompleta ya que los aut�omatas nopueden simular de una manera exa
ta los 
�al
ulos de punto 
otante involu
rados en el algoritmode Viterbi.5.4 Rela
i�on 
on otros modelos de etiqueta
i�onSe han esbozado ya algunas de las diferen
ias 
on
eptuales m�as importantes que existen entreel etiquetador de Brill y los etiquetadores puramente esto
�asti
os. Esta se

i�on 
ompleta unpo
o m�as el estudio 
omparativo de los prin
ipios de fun
ionamiento de �estas aproxima
iones yde otras rela
ionadas6. Finalmente, se 
itan otros posibles 
ampos de apli
a
i�on en los que el6El estudio anal��ti
o 
ompleto de los rendimientos de 
ada paradigma en el pro
eso de etiqueta
i�on ser�aabordado en el 
ap��tulo 7.



122 Aprendizaje de etiquetas basado en transforma
ionesaprendizaje basado en transforma
iones ha fun
ionado tambi�en 
on �exito.5.4.1 �Arboles de de
isi�onEl aprendizaje basado en transforma
iones presenta algunas similitudes 
on los �arboles dede
isi�on7. Un �arbol de de
isi�on [S
hmid 1994, Brown et al. 1991℄ se puede ver 
omo unme
anismo que etiqueta todas las hojas dominadas por un nodo 
on la etiqueta de la 
lasemayoritaria de ese nodo. Posteriormente, a medida que des
endemos por el �arbol, reetiquetamoslas hojas de los nodos hijos, si es que di�eren de la etiqueta del nodo padre, en fun
i�on de lasrespuestas a las 
uestiones o de
isiones que apare
en en 
ada nodo. Esta manera de ver los�arboles de de
isi�on es la que muestra el pare
ido 
on el aprendizaje basado en transforma
iones,ya que ambos paradigmas realizan series de reetiquetados trabajando 
on sub
onjuntos de datos
ada vez m�as peque~nos.En prin
ipio, el aprendizaje basado en transforma
iones es m�as potente que los �arboles dede
isi�on [Brill 1995a℄. Es de
ir, existen tareas de 
lasi�
a
i�on que se pueden resolver 
on elaprendizaje basado en transforma
iones, pero no 
on los �arboles de de
isi�on. Sin embargo, noest�a muy 
laro si este tipo de poten
ia extra se utiliza o no en apli
a
iones de pro
esamiento delenguaje natural.La prin
ipal diferen
ia entre estos dos modelos es que los datos de entrenamiento se dividenen 
ada nodo de un �arbol de de
isi�on, y que se apli
a una se
uen
ia de transforma
iones distintaspara 
ada nodo: la se
uen
ia 
orrespondiente a las de
isiones del 
amino que va desde la ra��zhasta ese nodo. Con el aprendizaje basado en transforma
iones, 
ada transforma
i�on de la listade transforma
iones aprendidas se apli
a a todo el texto, generando una rees
ritura 
uando el
ontexto de los datos en
aja 
on el de la regla. Como resultado, si minimizamos en fun
i�on delos errores de etiqueta
i�on 
ometidos, en lugar de 
onsiderar otro tipo de medidas indire
tas m�as
omunes en el 
aso de los �arboles de de
isi�on, tales 
omo la entrop��a, enton
es ser��a relativamentesen
illo al
anzar el 100% de pre
isi�on en 
ada nodo hoja. Sin embargo, el rendimiento sobretextos nuevos ser��a muy pobre debido a que 
ada nodo hoja estar��a formado por un 
onjunto depropiedades totalmente arbitrarias, que aunque han sido extra��das de los datos de entrenamientono son 
ompletamente generales.Sorpredentemente, el aprendizaje basado en transforma
iones pare
e ser inmune a estefen�omeno [Ramshaw y Mar
us 1994℄. Esto se puede expli
ar par
ialmente por el he
ho de queel entrenamiento siempre se realiza sobre todo el 
onjunto de datos. Pero el pre
io que hay quepagar para obtener este tipo de robustez es que el espa
io de se
uen
ias de transforma
ionesdebe ser grande. Una implementa
i�on naive del aprendizaje basado en transforma
iones ser��apor tanto ine�
iente. No obstante, existen maneras inteligentes de realizar las b�usquedas en eseespa
io [Brill 1995b℄.5.4.2 Modelos probabil��sti
os en generalLa gran ventaja de la etiqueta
i�on basada en transforma
iones es que se pueden estable
erde
isiones sobre un 
onjunto de propiedades m�as ri
o que en el 
aso de los modelos puramenteesto
�asti
os. Por ejemplo, se puede utilizar simult�aneamente informa
i�on de los 
ontextosizquierdo y dere
ho, y las palabras 
on
retas, no s�olo sus etiquetas, pueden in
uir en laetiqueta
i�on de las palabras ve
inas.Otro punto 
lave es que las reglas de transforma
i�on son m�as f�a
iles de entender y demodi�
ar que las probabilidades de transi
i�on y de genera
i�on de palabras en los etiquetadoresprobabil��sti
os. Sin embargo, est�a 
laro tambi�en que es m�as dif��
il prever el efe
to que puede7Tambi�en denominados de
ision trees.



5.4 Rela
i�on 
on otros modelos de etiqueta
i�on 123llegar a tener la modi�
a
i�on de una regla dentro de una se
uen
ia de apli
a
i�on, ya que el
omportamiento de 
ada regla depende de la eje
u
i�on de las reglas previas y pueden surgirnumerosas y 
omplejas intera

iones entre ellas.Es importante tambi�en se~nalar que la etiqueta
i�on basada en transforma
iones es 
laramenteun m�etodo estad��sti
o. Es de
ir, aunque no se ha
e un uso expl��
ito de la teor��a probabil��sti
ay aunque existe un 
omponente basado en reglas, estas reglas se generan de una manera
uantitativa a partir de 
ontadores 
al
ulados dire
tamente sobre los textos. Por tanto, setrata de un m�etodo no supervisado8 y de apli
a
i�on 
ompletamente automatizada. Desde estepunto de vista, la �uni
a diferen
ia es que los 
�al
ulos 
on n�umeros se realizan s�olo durante elpro
eso de aprendizaje, el 
ual adem�as no presenta problemas de sobreentrenamiento, y una vezque el aprendizaje est�a he
ho, el pro
eso de etiqueta
i�on resulta ser puramente simb�oli
o y espor ello que se puede implementar en una estru
tura 
omputa
ional muy e�
iente.Por �ultimo, dado que el rendimiento de los etiquetadores basados en transforma
iones va aresultar muy similar al de los puramente esto
�asti
os, la de
isi�on �nal entre utilizar unos u otrosdepender�a 
asi ex
lusivamente de en qu�e tipo de sistema va a estar integrado el etiquetador ypara qu�e tipo de apli
a
iones se va a utilizar.Adem�as de al pro
eso de etiqueta
i�on, el aprendizaje basado en transforma
iones seha apli
ado tambi�en al an�alisis sint�a
ti
o [Brill 1993a, Brill 1993
℄, al problema de laligadura de la frase preposi
ional [Brill y Resnik 1994℄ y a la elimina
i�on de ambig�uedadessem�anti
as [Dini et al. 1998℄.

8En el sentido de que lo que hay presente en los textos de entrenamiento son las etiquetas, pero lo que realmentese extrae de ellos son las reglas.


