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Cap��tulo 1

Introdu

i�on

1.1. Presenta
i�on del Problema

1.1.1. Algunos 
on
eptos preliminares

Antes de expli
ar qu�e es la �Adquisi
i�on autom�ati
a de mar
os de Sub
ategoriza
i�on a partir

de 
orpus�, vamos a introdu
ir algunos 
on
eptos que se usar�an a lo largo de la tesis.

Un 
orpus ling�u��sti
o es un 
onjunto, normalmente muy amplio, de ejemplos reales de uso

de una lengua. Estos ejemplos pueden ser textos (t��pi
amente), o muestras orales (normalmente

trans
riptas). En nuestro 
aso van a ser ora
iones en una lengua parti
ular.

Las ora
iones son grupos de palabras que, adem�as de estar reunidas 
on sentido, transmiten

un mensaje 
ompleto.

Los verbos son palabras que sirven para nombrar las distintas a

iones que realizan las per-

sonas, los animales, las 
osas. Es de
ir, 
ualquier a

i�on, 
ualquier a
tividad que se pueda nombrar,

se nombra utilizando un verbo. El verbo tambi�en puede denotar un estado, por ejemplo, el verbo

�pare
er� es un verbo que no denota una a

i�on, denota un estado.

El verbo juega un rol prin
ipal en la ora
i�on, ya que 
umple la fun
i�on de ser la palabra m�as

importante del predi
ado, es de
ir, su n�u
leo. En fun
i�on de este n�u
leo es que se organizan las

dem�as palabras que 
omponen la ora
i�on, si es que las hay. De
imos esto porque puede haber

predi
ados 
ompuestos por una sola palabra, 
omo, por ejemplo, en la ora
i�on: �Veremos�. En

estos 
asos, la �uni
a palabra del predi
ado o de la ora
i�on ser�a un verbo.

Un patr�on son las palabras, o algunas de las 
ara
ter��sti
as de estas palabras, que en
ontramos

a
ompa�nando un verbo, es algo que o
urre en una ora
i�on parti
ular.

Veamos un ejemplo:

"El nene juega a la pelota"

En esta ora
i�on el patr�on de palabras en
ontrado para el verbo �juega� es [El nene a la pelota℄.

El patr�on puede en
ontrarse a diferentes niveles de abstra

i�on. En el 
aso anterior el patr�on

es el de la forma de las palabras, veamos ahora otros tipos de patrones.

Para obtener diferentes niveles de abstra

i�on vamos a etiquetar las palabras de una ora
i�on


on un analizador morfosint�a
ti
o.
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Un analizador morfosint�a
ti
o es un programa que se en
arga de dar informa
i�on m�as o

menos 
ompleta sobre la forma y, dependiendo de las lenguas, tambi�en sobre la fun
i�on sint�a
ti
a

de una ora
i�on en un texto.

Veamos el resultado de analizar morfosint�a
ti
amente la ora
i�on anterior 
on el analizador

TreeTagger (S
hmid 1994):

"El nene juega a la pelota"

ART NC VLfin PREP ART NC

el nene jugar a el pelota

La segunda �la es la 
ategor��a morfosint�a
ti
a de las palabras, y la ter
era �la, el lema de las

palabras.

La 
ategor��a morfosint�a
ti
a de las palabras indi
a 
�omo se mani�estan en la forma de la

palabra las diferentes 
ategor��as gramati
ales que puede tomar (de ah�� el aspe
to morfol�ogi
o) y

su rol en el ordenamiento de la ora
i�on (de ah�� su aspe
to sint�a
ti
o).

El lema de la palabra es su forma 
an�oni
a, en este 
aso, el lema de la palabra 'la' es 'el', la


ual est�a generalmente en mas
ulino singular en 
aso de ser sustantivos, y en in�nitivo en 
aso de

ser verbo.

Los patrones morfosint�a
ti
o y de lema respe
tivamente de la ora
i�on anterior para el verbo

�juega� son los siguientes:

[ART NC PREP ART NC℄

[el nene a el pelota℄

Pero ahora anali
emos la ora
i�on �Los nenes juegan a la pelota�, veamos el resultado del an�alisis

morfosint�a
ti
o realizado por el TreeTagger (S
hmid 1994):

Los nenes juegan a la pelota

ART NC VLfin PREP ART NC

el nene jugar a el pelota

y as�� vemos 
omo el verbo �juega� y �juegan� 
omparten el mismo patr�on morfosint�a
ti
o y de

lema de las palabras, por ello podr��amos de
ir que el verbo �jugar� tiene en esas 2 ora
iones el

mismo patr�on morfosint�a
ti
o [ART NC PREP ART NC℄, pero no el mismo patr�on de forma de

palabras. Vemos en este ejemplo 
�omo el an�alisis ling�u��sti
o nos propor
iona una abstra

i�on �util

y que se 
orresponde 
on nuestras intui
iones sobre la lengua.

Los niveles de informa
i�on que son relevantes para un lexi
�on verbal 
on
iernen todos los as-

pe
tos l�exi
os desde morfol�ogi
os a sint�a
ti
os y sem�anti
os.

Un mar
o de sub
ategoriza
i�on verbal para un verbo parti
ular es un 
onjunto de pa-

trones 
on los que el verbo puede o
urrir en ora
iones bien formadas gramati
almente.

La informa
i�on de 
u�ales son los patrones ling�u��sti
os aso
iados a un verbo puede ser generada

manualmente, pero eso es muy 
ostoso, requiere mu
ho tiempo, raramente la informa
i�on estar�a


ompleta, y no 
ontar�a 
on informa
i�on de fre
uen
ias, y adem�as ser�a di�
il de a
tualizar.

Los problemas men
ionados de la adquisi
i�on manual, la gran disponibilidad de 
orpus en

internet y la 
re
iente velo
idad de pro
esamiento de las 
omputadoras in
entivan a la adquisi
i�on

autom�ati
a de di
hos re
ursos, utilizando 
orpus existentes y algoritmos 
omputa
ionales.

La informa
i�on adquirida es alma
enada en lexi
ones legibles por la m�aquina y es a
tualizada

r�apida y f�a
ilmente. Adem�as, 
on esta �ultima forma de adquirir los mar
os de sub
ategoriza
i�on
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verbal, tambi�en se obtiene informa
i�on de las fre
uen
ias en que los patrones 
oo
urren 
on los

verbos.

1.1.2. Inter�es de la Sub
ategoriza
i�on en PLN

La informa
i�on de sub
ategoriza
i�on es importante en tareas 
omputa
ionales y en apli
a
iones

de Pro
esamiento de Lenguaje Natural, tales 
omo analizadores sint�a
ti
os, tradu

i�on autom�ati
a

y respuesta a preguntas.

Veamos un ejemplo de la utilidad de 
ontar 
on informa
i�on de mar
os de sub
ategoriza
i�on

para un analizador sint�a
ti
o, pero antes, vamos a dar una breve expli
a
i�on de que es un anali-

zador sint�a
ti
o.

Un analizador sint�a
ti
o es un programa que se en
arga de dar informa
i�on m�as o menos 
om-

pleta sobre la sintaxis de una frase en un texto, es de
ir, des
ribe la rela
i�on entre sus palabras.

Esas tareas suponen una formaliza
i�on del texto, que esta regido por una gram�ati
a formal. La

estru
tura revelada por el an�alisis d�a pre
isamente 
omo las reglas gramati
ales est�an instan
iadas

en el texto.

Para realizar el an�alisis de un texto, se eval�uan mu
has posibilidades de analizarlo, a �n de

en
ontrar la m�as ade
uada al texto. Pero si el analizador 
ontara 
on informa
i�on de mar
os de

sub
ategoriza
i�on para los verbos, el n�umero de posibles estru
turas para la ora
i�on se redu
ir��a

porque se evaluar��an solo las posibilidades que apare
en en el mar
o de sub
ategoriza
i�on del verbo.

Otro ejemplo de apli
a
i�on es la posibilidad de identi�
ar ora
iones que no son gramati
ales

en un idioma (esto ser��a muy �util en respuesta a preguntas, si el sistema genera las respuestas

mediantes t�e
ni
as de PLN). Mostramos aqu�� la utilidad de poseer informa
i�on de mar
os de sub-


ategoriza
i�on para identi�
ar ora
iones gramati
ales, y ora
iones que no son gramati
ales.

Veamos el siguiente ejemplo:

Liliana 
ompra frutas.

*Liliana 
amina frutas.

El an�alisis morfosint�a
ti
o dado por el TreeTagger (S
hmid 1994) para la primera ora
i�on

�Liliana 
ompra frutas� fue:

'Liliana' NP <unknown>

'
ompra' VLfin 
omprar

'frutas' NC fruta

Siendo la segunda 
olumna la 
ategor��a morfosint�a
ti
a de la palabra en la ora
i�on y la ter
era el

lema de la palabra.

Si tuvieramos informa
i�on de mar
os de sub
ategoriza
i�on para el verbo '
omprar' ver��amos

que la ora
i�on anterior es 
orre
ta ya que [NP, NC℄ es un patr�on posible para el verbo '
omprar'.

En 
ambio, en la segunda ora
i�on �Liliana 
amina frutas�, el resultado del TreeTagger es el

mismo para las etiquetas morfosint�a
ti
as:

'Liliana' NP <unknown>

'
amina' VLfin 
aminar

'frutas' NC fruta
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pero el mar
o de sub
ategoriza
i�on del verbo '
aminar' no puede 
ontener al patr�on [NP, NC℄, por

lo tanto dedu
imos que la ora
i�on no es gramati
al.

Para mejorar la performan
e de la 
omputadora al armar, identi�
ar y pro
esar ora
iones

gramati
ales es importante 
ontar 
on informa
i�on de sub
ategoriza
i�on verbal.

1.1.3. Dos partes del problema: identi�
ar mar
os y aso
iar mar
os a

verbos

Para identi�
ar mar
os de sub
ategoriza
i�on verbal, es ne
esario identi�
ar el verbo en la

ora
i�on, y luego las palabras y/o 
ara
ter��sti
as que lo a
ompa�nan ser�an los 
omponentes del pa-

tr�on.

Luego de analizar mu
has ora
iones veremos 
omo 
ada verbo tiende a repetir los mismos pa-

trones, en distintos niveles de abstra

i�on o fo
aliz�andose en distintas 
ara
ter��sti
as.

Cuando la adquisi
i�on se realiza autom�ati
amente es ne
esario �ltrar los patrones que se aso
ian

a los verbos, es de
ir, des
artar posibles errores o de simples o
urren
ias sin signi�
an
ia estad��sti
a.

Para �ltrar patrones no signi�
ativos se pueden usar distintos test, entre ellos los de fre
uen-


ias y los de hip�otesis. Por ejemplo (Brent 1993) us�o el test binomial, pero 
onsider�o que obten��a

mejores resultados 
on el test de fre
uen
ias.

En nuestro sistema usaremos test de fre
uen
ia absoluta de verbos para des
artar verbos 
on

po
as o
urren
ias en el 
orpus, test de fre
uen
ia relativa de la 
o-o
urren
ia verbo-patr�on, para

des
artar 
o-o
urren
ias de verbos 
on patrones 
on po
os ejemplos en el 
orpus y test de hip�otesis

likelihood ratio, por ser este test apropiado para fen�omenos 
on po
as o
urren
ias, lo que es muy


om�un en lenguaje natural.

1.2. Des
rip
i�on de la Solu
i�on

Queremos 
rear una herramienta que permita adquirir informa
i�on de mar
os de sub
ate-

goriza
i�on verbal autom�ati
amente, que fun
ione para 
ualquier idioma, que re
iba 
orpus 
on

distintos niveles de etiquetado, y que sea altamente parametrizable.

Para que el sistema sea altamente parametrizable, se de�ni�o un ar
hivo de 
on�gura
i�on para

permitirle al usuario las siguientes op
iones de pro
esamiento, las 
uales expli
aremos 
on m�as

detalle en el 
ap��tulo 4.

Considerar s�olo un 
onjunto de verbos.

A
tualizar un di

ionario existente

Longitud del patr�on que se 
onsidera, puede ser un n�umero, que es la 
antidad de palabras

y/o 
ara
ter��sti
as a 
ada lado del verbo dentro de la ora
i�on, o 
onsiderar todas las palabras

de la ora
i�on.

Si desea 
ompletar el patr�on 
on alguna palabra 
omod��n, en los 
asos que la 
antidad de

palabras a 
ada lado del verbo sea menor a la sele

ionada en la op
i�on anterior.

Si desea tener en 
uenta el orden de las palabras y/o 
ara
ter��sti
as en
ontradas alrededor

del verbo, o no tenerlo en 
uenta. Esta op
i�on 
on valor 'NO' 
onsidera 
omo iguales a los

patrones que tienen los mismos 
onstituyentes pero en distinto orden.

Cara
ter��sti
as de las palabras que se 
onsiderar�an (por ejemplo, 
ategor��a morfosint�a
ti
a,

lema, et
.).
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Si se tendr�an en 
uenta o no la forma literal de las palabras.

Se se introdu
e o no el 
ara
ter '|' para representar la posi
i�on del verbo en el patr�on.

La fre
uen
ia absoluta m��nima ne
esaria para 
onsiderar un verbo.

La fre
uen
ia relativa m��nima ne
esaria para 
onsiderar una 
oo
urren
ia entre un verbo y

un patr�on.

Si se usar�a el test de hip�otesis Likelihood Ratio.

Si se 
olapsar�an patrones.

Para que el sistema pueda tratar 
orpus 
on muy distintos tipos de anota
i�on y diferentes

unidades ling�u��sti
as, de�nimos un formato para el 
orpus de entrada al sistema, que b�asi
amente

re�eren a la forma en la que se debe 
odi�
ar los datos del 
orpus para que el sistema lo pueda

pro
esar.

El formato del 
orpus que re
ibe el sistema es un ar
hivo XML 
odi�
ado en UTF-8 
on la

siguiente estru
tura, presentada gr�a�
amente en la Figura 3.1:

Figura 1.1: Arbol XML del Corpus

<
orpus>

<ora
ion ID='1'>

<palabra lema='el' sint='ART'>La</palabra>

<palabra lema='
asa' sint='NC'>
asa</palabra>

...

</ora
ion ID='2'...>

<ora
ion>

<palabra ...> ... </palabra>

<palabra ...> ... </palabra>

...

</ora
ion ID='3'>
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.

.

.

<ora
ion ID='1230'>

<palabra ...> ... </palabra>

<palabra ...> ... </palabra>

...

</ora
ion>

...

</
orpus>

Cabe desta
ar que los nombres '
orpus', 'ora
ion' y 'palabra' son puramente ilustrativos, tam-

po
o son obligatorios los atributos que se muestran para los elementos XML.

Como mostraremos m�as adelante, en el 
ap��tulo 4, el sistema s�olo pide que se le indique 
u�al es

el nombre de la etiqueta padre de las etiquetas que representan los 
onstituyentes ora
ionales que

van a 
onstituir el patr�on verbal. El sistema 
onsiderar�a 
omo elementos para formar el patr�on

todos los hijos de la etiqueta dada por el usuario. Los puntos suspensivos entre Corpus y Ora
i�on

(en la Figura 3.1) indi
an que la unidad ling�u��sti
a en la 
ual bus
aremos los patrones puede

estar en 
ualquier nivel del �arbol, pero es ne
esario que sus hijos 
ontengan informa
i�on de los


omponentes de las 
ara
ter��sti
as para los 
uales se eje
uta el sistema.

El atributo ID en la etiqueta ora
ion, no es un atributo obligatorio, pero ser�a ne
esario si el

usuario quiere que el sistema le d�e un ar
hivo de salida que 
ontiene los ID's de las ora
iones en

las 
uales en
ontr�o 
ada patr�on.

El 
orpus puede ser plano, es de
ir, no tener ning�un tipo de an�alisis ling�u��sti
o aso
iado. En

ese 
aso, ser�a ne
esario que se marquen de alguna forma los verbos en el 
orpus (manualmente,


on heur��sti
as ad ho
), ya que el sistema no posee heur��sti
as de identi�
a
i�on de verbos para

ning�un idioma. El sistema se enfo
a en la tarea de en
ontrar informa
i�on de mar
os de sub
a-

tegoriza
i�on verbal, por lo tanto 
onsideramos que la tarea de identi�
ar verbos forma parte del

pre-pro
esamiento del 
orpus y queda fuera del al
an
e de esta tesis.

El sistema est�a preparado para permitir 
orpus ri
amente etiquetados, la informa
i�on que puede

tener el 
orpus puede ser de todos los tipos que el usuario 
onsidere relevante: morfosint�a
ti
a,

sem�anti
a, pragm�ati
a, et
. La informa
i�on aso
iada a los 
onstituyentes de los patrones se expre-

sa mediante atributos de los elementos XML que representan a esos 
onstituyentes, 
omo hemos

visto en el ejemplo anterior 
on �sint� y �lema�.

A partir de la informa
i�on que provea el 
orpus y las op
iones de pro
esamiento sele

ionadas

por el usuario o las provistas por defe
to por el sistema, se bus
ar�an mar
os de sub
ategoriza
i�on.

Los patrones que formar�an estos mar
os tendr�an la informa
i�on espe
i�
ada por el usuario, ya

sea el 
ontenido de los 
onstituyentes, el 
ontenido de alguno de sus atributos o 
ombina
iones de


ontenido de atributos.

Para ilustrar este fun
ionamiento, mostramos partes de los 2 
orpus a los 
uales se apli
�o el

sistema, 
omo se detallar�a en la segunda parte de la tesis. El primer 
orpus es un 
orpus plano

en ruso, el 
ual se etiquet�o 
on el analizador morfosint�a
ti
o autom�ati
o TreeTagger. A partir del


orpus analizado se 
onstruy�o el ar
hivo en XML 
on el siguiente formato:

<
orpusRuso>

...

<FRASE ID='156'>

<palabra lema='îí' morfosint='P-3msn'>îí</palabra>
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<palabra lema='êóïèòü' morfosint='Vmis-sma-e'>êóïèë</palabra>

<palabra lema='äîì' morfosint='N
msan'>äîì</palabra>

...

</FRASE>

...

</
orpusRuso>

En este 
aso, la informa
i�on que podremos usar para la obten
i�on de mar
os de sub
ate-

goriza
i�on ser�an: la forma de las palabras, los valores de los atributos 'lema' y 'morfosint', y


ombina
iones de ellos.

El segundo 
orpus que se us�o fue un 
orpus en espa�nol aso
iado a un ri
o an�alisis a diferentes

niveles ling�u��sti
os. Este an�alisis fue he
ho de forma manual para 
ada una de las ora
iones del


orpus. Para este 
orpus tenemos el siguiente formato:

<
orpus>

...

<s ID='5453' semor1='Evento' anotado='1-17' verbo='17' lema_verbo='asegurar'

sentido='asegurar_2' metaf='0' sujeto_elidido='1' WN_S='00598975'>

<phr id='1' rs='T-desp' 
at='OEstdir' fs='Obj Dire
to' Argumento='1'>

</phr>

<phr id='2' 
at='verbo' lema_verbo='asegurar'></phr>

</s>

...

</
orpus>

La unidad ling�u��sti
a a estudiar ser�an las 's' por lo tanto la unidad ling�u��sti
a de la que se ex-

traer�an los 
onstituyentes de los patrones ser�an las 'phr', 
orrespondientes a sintagmas (sintagma

nominal, sintagma verbal, et
.).

Como este 
orpus es ri
amente etiquetado se pueden estudiar mu
has 
ara
ter��sti
as, por ejem-

plo: la 
ategor��a morfosint�a
ti
a de un sintagma, su fun
i�on sint�a
ti
a o su rol sem�anti
o, y 
om-

bina
iones de ellas.

1.2.1. Evalua
i�on y/o An�alisis de Resultados

Para evaluar los resultados obtenidos en esta tesis, se realizaron experimentos 
on 2 
orpus, un


orpus en ruso y otro en espa�nol, 
on los 
uales se eje
ut�o el sistema 
on distintas 
on�gura
iones

de pro
esamiento. En el 
aso del 
orpus en espa�nol se sele

ionaron 20 verbos y se 
ompararon las

salidas dadas por el sistema 
on los patrones de sub
ategoriza
i�on obtenidos manualmente para

ese mismo 
orpus. En el 
aso del ruso se analizaron 3 verbos y se 
ompararon los resultados 
on

jui
ios manuales.

1.3. Des
rip
i�on del Contenido de la Tesis

En el 
ap��tulo 2 se 
omentar�an las diferentes aproxima
iones a la adquisi
i�on autom�ati
a de

mar
os de sub
ategoriza
i�on verbales y 
lases verbales realizadas hasta el momento, dividi�endolas

seg�un el tipo de informa
i�on 
on que se trabaj�o. Tambi�en se expli
ar�an aproxima
iones para

lenguas distintas del ingl�es.

Lo que sigue est�a dividido en dos partes. En la primera parte, en el 
ap��tulo 3, se des
ribir�an

las tareas 
omunes a todas las eje
u
iones del sistema y las parti
ulares que se sele

ionar�an en

el ar
hivo de 
on�gura
i�on. Tambi�en se mostrar�a la arquite
tura del sistema, desde dos puntos de
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vista, la arquite
tura fun
ional del sistema y la arquite
tura orientada a objetos. Se expli
ar�an los

m�odulos que 
ontienen y se mostrar�an los respe
tivos gr�a�
os. Se mostrar�a 
�omo prepro
esar un


orpus plano para que sea admitido por el sistema, y tambi�en se mostrar�a el diagrama de objetos

del sistema, en el 
ual se podr�an ver las rela
iones entre los objetos.

En el siguiente 
ap��tulo (4) se men
ionar�an las te
nolog��as usadas para la �exibilidad del sis-

tema. Se des
ribir�a el formato esperado del 
orpus, que permite distintos formatos de�nidos por

el usuario. Tambi�en se expli
ar�a 
�omo indi
ando en el ar
hivo de 
on�gura
i�on se podr�an soli
itar

distintas salidas al sistema, dando ejemplos de 
�omo eje
utar el sistema.

En el 
ap��tulo 5 se presentan los detalles de los diferentes m�odulos del sistema. Se expli
ar�a

el parser de entrada, 
�omo se identi�
an los verbos, patrones y las 
o-o
urren
ias entre ellos. Se

des
ribir�an los diferentes �ltros para estable
er o des
artar aso
ia
iones entre mar
os y verbos:

umbral de fre
uen
ias absolutas y relativas y test de hip�otesis likelihood ratio. Estos �ltros son


on�gurados por el usuario en los par�ametros de entrada. Tambi�en en este 
ap��tulo se expli
ar�a

la estrategia para identi�
ar 
onstituyentes op
ionales (tambi�en llamados adjuntos). Despu�es de

identi�
ar los adjuntos, se podr�an 
olapsar diferentes patrones que 
omparten los mismos argu-

mentos y s�olo di�eren en 
uanto a los adjuntos.

En la segunda parte presentamos la apli
a
i�on del sistema en dos 
ontextos distintos, y la eva-

lua
i�on de los resultados. En el 
ap��tulo 6 se 
omentar�a las 
ara
ter��sti
as de un 
orpus del espa�nol

etiquetado manualmente, 
�omo se 
on�gur�o el sistema, que 
ara
ter��sti
as ling�u��sti
as fueron estu-

diadas, y se dar�an resultados 
omparando parte de la salida del sistema 
on la informa
i�on manual

disponible en la base de datos verbal aso
iada al 
orpus.

Luego en el 
ap��tulo 7 se expli
a la apli
a
i�on del sistema a un 
orpus plano en ruso, el origen

y las 
ualidades del 
orpus, prepo
esamiento del 
orpus que in
luye informa
i�on del analizador

usado para etiquetar el 
orpus plano 
on informa
i�on morfosint�a
ti
a, m�odulos extra que fueron

implementados para 
onstruir un XML a partir del 
orpus, y se muestra el an�alisis de 3 verbos en

ruso que se 
ompar�o 
on jui
ios humanos.

En 8 se 
omentar�a los logros 
onseguidos y las posibles extensiones del sistema.
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Trabajo Previo

En este 
ap��tulo se 
omentar�an las aproxima
iones a la extra

i�on autom�ati
a de mar
os de

sub
ategoriza
i�on verbal estudiadas, se dividir�an los trabajos realizados seg�un los niveles de ano-

ta
i�on provista por el 
orpus, tambi�en se expli
ar�an 
u�ales fueron las aproxima
iones realizadas

para lenguas distintas del ingl�es.

2.1. Aproxima
iones 
on po
a informa
i�on

(Brent 1993) trabaj�o 
on un 
orpus en ingl�es, el Wall Street Journal(WSJ 1994) de 2.6 millo-

nes de palabras de texto plano, es de
ir sin ning�un an�alisis. Para identi�
ar los verbos bus
�o en

el 
orpus todas las palabras que apare
��an 
on y sin el su�jo 'ing', y luego �ltr�o esa salida 
on

heur��sti
as de 
ontexto l�exi
o, por ej. no 
onsider�o 
omo verbo una palabra si la palabra anterior

era un art��
ulo. Identi�
�o los 
omplementos verbales 
on una gram�ati
a de estados �nitos, la 
ual

de�n��a por ejemplo patrones lineales 
omo �to-V�, el 
ual se refer��a a una 
l�ausula in�nitiva. De-

te
t�o 6 tipos de mar
os que 
onten��an objetos dire
tos y 
l�ausulas sub
ategorizadas e in�nitivas,

y us�o test de hip�otesis binomial para determinar la 
on�abilidad de las aso
ia
iones entre verbos

y mar
os. Esta aproxima
i�on tiene 
omo desventaja que la informa
i�on adquirida no puede ser

extendida para m�as tipos de mar
os, ya que restringe su estudio a las ora
iones que pueden ser

parseadas 
on la gram�ati
a �nita que de�ne. Para evaluar el resultado de su m�etodo de adqui
isi�on

us�o jui
ios manuales. Su f-s
ore fue de 73.85%

(Waibel 1993) trabaj�o 
on 
orpus anotados 
on etiquetas morfosint�a
ti
as, de ah�� obtuvo infor-

ma
i�on para identi�
ar los verbos, los datos proven��an del 
orpus Wall Street Journal(WSJ 1994),

us�o 600.000 palabras. Restringi�o su estudio a 6 tipos de mar
os, pero dete
t�o una gran variedad de

tipos de 
omplementos y no distingui�o entre argumentos y adjuntos. Dete
t�o los tipos de mar
os

usando una gram�ati
a de estados �nitos para 
hunking y expresiones regulares para patrones de


hunk lineal. Esta aproxima
i�on no se puede extender para otros tipos de mar
os.

(Manning 1993) us�o 4 millones de palabras del New York Times(Sandhaus ), trabaj�o 
on 
or-

pus analizado sint�a
ti
amente, dete
t�o 19 tipos de mar
os 
on informa
i�on de preposi
iones, no

distingui�o entre argumentos y adjuntos. Us�o un parser de estados �nitos para parsear las fra-

ses que 
onten��an verbos auxiliares (es de
ir restringe su estudio a frases que tienen auxiliares).

Identi�
�o los 
omponentes que segu��an al verbo 
omo 
omplementos verbales. Filtr�o la salida 
on

el test binomial. Para evaluar sus resultados us�o la t�e
ni
a de 
omparar los tipos de mar
os en-


ontrados 
on tipos de mar
os listados en un lexi
�on existente 
reado manualmente, el Oxford

Di
tionary(Hornby and Wehmeier 1985) y report�o un f-s
ore de 58,20%

(Rooth 1998) usaron 117 millones de palabras del British National Corpus(University 2007).

Permitieron todas las 
ombina
iones de verbos y 
onstituyentes adyas
entes 
omo tipos de mar
os.

15
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iones 
on an�alisis ling�u��sti
os 
ompletos autom�ati
os

Entrenaron una gram�ati
a 
on un algoritmo no supervisado e indujeron informa
i�on de sub
ate-

goriza
i�on desde el modelo de la gram�ati
a entrenada.

Tambi�en usaron el di

ionario Oxford (Hornby and Wehmeier 1985) para la evalua
i�on de sus

mar
os de sub
ategoriza
i�on verbales y reportaron un f-s
ore de 76,95%

2.2. Aproxima
iones 
on an�alisis ling�u��sti
os 
ompletos au-

tom�ati
os

(John. 1997) usaron 1.2 millones de palabras del 
orpus Susanne(Sampson 1994), el 
orpus

del ingl�es hablado SEC(Taylor and Knowles 1988) y el LOB(Lan
aster-Oslo/Bergen 1978). Asu-

mieron 
orpus de datos par
ial o totalmente parseados, 
onsideraron 163 tipos de mar
os, dis-

tinguieron argumentos y adjuntos y dieron una referen
ia detallada de frases preposi
ionales,

usaron an�alisis de ranking de salida de un parser probabil��sti
o entrenado 
on el Penn Tree-

bank(Santorini and Mar
inkiewi
z 1993) y extrajeron los verbos y los 
omplementos sub
atego-

rizados desde el parser, usaron un �ltro basado en la sem�anti
a de los verbos. Para evaluar sus resul-

tados 
ompararon la salida obtenida 
on los mar
os de sub
ategoriza
i�on existentes del Alvey NL

tool Di
tionary(Boguraev 1987) y el COMLEX sintax di
tionary(Grishman/Ma
leod/Meyers 1994),

ellos reportaron un f-s
ore de 46,09%

2.3. Aproxima
iones 
on an�alisis ling�u��sti
os 
ompletos ma-

nuales

(Prolo 2002) hi
ieron una herramienta para obtener mar
os de sub
ategoriza
i�on del

Penn-Treebank (Santorini and Mar
inkiewi
z 1993), o para 
orpus anotados 
on las 
onven
iones

de la anota
i�on del (Santorini and Mar
inkiewi
z 1993). Ellos examinan 
ada posible se
uen
ia de

etiquetas, ambas fun
ionales y 
ateg�ori
as y determinan 
uando tal se
uen
ia indi
a un argumen-

to obligatorio, un argumento op
ional o un modi�
ador. Proveen reglas de �na granularidad para

analizar el 
orpus.

(O'Donovan Ruth/Mi
hael Burke/Aoife Cahill 2005) realizaron adquisi
i�on de mar
os de sub-


ategoriza
i�on sint�a
ti
os basados en una gram�ati
a derivaron sus verbos e informa
i�on de mar-


os de los que salieron mal en anota
i�on autom�ati
a del (Santorini and Mar
inkiewi
z 1993).

Adquirieron informa
i�on de mar
os 
on y sin informa
i�on de preposi
iones, distinguieron mar-


os a
tivos y pasivos. Ellos no prede�nieron el 
onjunto de mar
os. Evaluaron sus resultados


ompar�andolos 
on informa
i�on del (Grishman/Ma
leod/Meyers 1994) y obtuvieron un f-s
ore de

26,3% 
on frases preposi
ionales y 64,3% sin frases preposi
ionales.

2.4. Aproxima
iones para lenguas distintas del ingl�es

(E
kle-Kohler 1999) adquirieron informa
i�on de mar
os de sub
ategoriza
i�on verbal sint�a
ti
os

para 6305 verbos en alem�an a partir de un 
orpus etiquetado morfosint�a
ti
amente, usaron heur��sti
as

ling�u��sti
as de�nidas por 
onsultas a expresiones regulares sobre el uso de 244 tipos de mar
os

in
luyendo frases preposi
ionales.

Tambi�en para el alem�an, (Waus
hkuhn 1999) trabaj�o 
on 
orpus anotado 
on etiquetas mor-

fosint�a
ti
as, extrajo un m�aximo de 2000 ora
iones por 
ada verbo, 
on un total de 1044 verbos y


onstruy�o una gram�ati
a libre de 
ontexto para an�alisis par
ial. Con el an�alisis sint�a
ti
o 
onsigui�o

patrones de valen
ias, luego los agrup�o 
on el �n de extraer las 
ombina
iones m�as fre
uentes de

patrones y verbos, en
ontr�o 42 tipos de mar
os. Para evaluar sus resultados eligi�o juramentos
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manuales de 7 verbos, reportando un f-s
ore de 61,86%.

(S
hulte im Walde 2000) trabaj�o 
on 18.7 millones de palabras de 
orpus de diarios alemanes,


onsigui�o mar
os de sub
ategoriza
i�on para m�as de 14000 verbos para 38 tipos de mar
os pu-

ramente sint�anti
os y un re�namiento de 178 tipos de mar
os in
luyendo distin
iones de frases

preposi
ionales. Desarroll�o una gram�ati
a libre de 
ontexto 
onteniendo reglas de la gram�ati
a

(reglas que des
riben el uso del idioma, tienen informa
i�on morfol�ogi
a, sint�a
ti
a y otras) y us�o

un ambiente de entrenamiento no supervisado de en
abezados lexi
alizados probabil��sti
os de las

gram�ati
as libres de 
ontexto HL-PCFG para entrenar la gram�ati
a del 
orpus. Us�o el di

ionario

Duden das Stilw�orterbu
h(AG 2001) para evaluar sus resultados, obtuvo un f-s
ore de 57,24% 
on

frases preposi
ionales y 62,30% sin frases preposi
ionales.

Para el portugu�es, (de Lima 2002), y para el griego, (Georgala 2003), usaron un ambiente no

supervizado de HL-PCFG para entrenar la gram�ati
a del 
orpus y de ah�� obtener las 
ombina-


iones de verbos y mar
os para los verbos del 
orpus.

Para el 
he
o, (Zeman 2000) usaron las de�ni
iones de dependen
ia sint�a
ti
a del Prague De-

penden
y Treebank(Sgall 2001) para indu
ir mar
os de sub
ategoriza
i�on verbal. Ellos usaron un

algoritmo de aprendizaje para distinguir mejor entre argumentos y adjuntos. Obtuvieron 88%

de pre
isi�on en distinguir argumentos de adjuntos sobre textos parseados no vistos, es de
ir 
on

textos no usados 
omo material de entrenamiento. Para �ltrar sus salidas usaron test de hip�otesis

Likelihood Ratio, T-s
ore y binomial, y obtuvieron una pre
isi�on del 82%, 82% y 88% respe
ti-

vamente, y re
all de 77%, 77% y 74% respe
tivamente.

Para holand�es (Heid 2003) desarrollaron un 
hunker re
ursivo para textos no restringidos para

extraer sub
ategoriza
i�on verbal. Primero identi�
aban peque�nos 
hunks y por apli
a
i�on iterati-

va de reglas simples analizaban los 
asos donde tales peque�nos 
hunks eran partes de otros m�as

largos. Ha
en �enfasis en frases sustantivas.

Para el fran
�es, (Salmon-Alt 2006) 
rearon un 
orpus 
on o
urren
ias aleatorias de 104 verbos

fre
uentes del Frantext online literaly database (de la Langue Fran�
aise ), obtuvieron 27 mar
os

de sub
ategoriza
i�on 
omo 
ualquier 
ombina
i�on de un 
onjunto restringido de 
omponentes (ob-

jetos dire
tos, frases preposi
ionales pre-espe
i�
adas, 
la�usulas, frases adjetivas et
.)

Para el espa�nol (Chrupala 2003) adquiri�o mar
os de sub
ategoriza
i�on para los verbos del

SenSem (Fern�andez 2004) , estudio alterna
i�on di�atesis, y 
lases verbales, �ltr�o sus resultados 
on

test de hip�otesis Binomial, fre
uen
ia relativa, y obtuvo un f-s
ore de 69% y 74% respe
tivamente.
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Cap��tulo 3

Arquite
tura del Sistema

En este 
ap��tulo presentamos la arquite
tura del sistema. Como hemos di
ho, uno de los ob-

jetivos del sistema es una alta �exibilidad, para poder tratar textos en diferentes lenguas, 
on

diferentes tipos de an�alisis ling�u��sti
o y 
on diferentes objetivos. El sistema se dise�n�o 
on este

objetivo 
omo prioridad.

Primero vamos a detallar las tareas 
entrales del sistema, que se eje
utan independientemente

de los par�ametros de 
on�gura
i�on, y las tareas op
ionales espe
i�
adas en el ar
hivo de 
on�gu-

ra
i�on.

Luego se muestra la arquite
tura desde dos puntos de vista, la arquite
tura fun
ional y la

arquite
tura orientada a objetos, se expli
ar�a la fun
ionalidad de 
ada uno de los m�odulos que


onforman di
has arquite
turas y se mostrar�an gr�a�
os para ambas.

Tambi�en se mostrar�a el diagrama de objetos y se expli
ar�a 
omo los objetos se interrela
ionan.

En el siguiente 
ap��tulo se mostrar�a 
ual es la entrada del sistema, la salida del sistema, 
�omo

eje
utar el sistema, y 
�omo 
on�gurarlo para las distintas op
iones de pro
esamiento.

Tambi�en se expli
ar�an las op
iones por defe
to que provee el sistema.

Luego en el 
ap��tulo 5 se presentan los detalles de los diferentes m�odulos del sistema.

3.1. Tareas 
omunes a todas las aproxima
iones

Las siguientes tareas son las que el sistema siempre eje
utar�a sin importar por ejemplo si el


orpus es plano, o ri
amente etiquetado.

Parsear par�ametros provistos por el usuario.

Comprobar 
orre
titud y 
ompatibilidad de par�ametros o dar el 
orrespondiente mensaje de

error en 
aso de no ser la 
antidad o tipos de datos esperados por el sistema.

Sele

ionar verbos de trabajo, es de
ir, ver si el usuario eligi�o trabajar s�olo 
on una lista de

verbos o 
on todos los verbos que se en
uentren en el 
orpus.

Obtener patrones de las ora
iones del 
orpus de entrada, para 
ada una de las 
ara
ter��sti
as

y/o 
ombina
iones de 
ara
ter��sti
as in
luyendo la forma, seg�un lo sele

ionado por el usuario

en el ar
hivo de 
on�gura
i�on. Para ello son ne
esarios los siguientes pasos:

1. Identi�
ar los verbos.

2. Identi�
ar el 
ontexto de 
ada verbo.

21
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ionales sele

ionadas en la 
on�gura
i�on

3. Para 
ada 
ara
ter��sti
a, o 
ombina
i�on de 
ara
ter��sti
as, obtener patr�on en el al
an
e

elegido por el usuario, o por defe
to en una longitud de 2 palabras a 
ada lado del

verbo.

Aso
iar verbos y patrones, es de
ir, los patrones aso
iados 
on �exito pasan a tener el estatus

de mar
o de sub
ategoriza
i�on para un determinado verbo. De esta manera se 
rea el di
-


ionario. Para 
rear o agregar una entrada en el di

ionario de salida, la aso
ia
i�on entre el

verbo y el patr�on deber�a pasar los siguientes tests, seg�un fueron sele

ionados en el ar
hivo

de 
on�gura
i�on:

1. Umbral de fre
uen
ia absoluta, m��nima 
antidad de o
urren
ias del verbo para poder


onsiderarlo.

2. Umbral de fre
uen
ia relativa, m��nima 
antidad de 
o-o
urren
ia de un patr�on 
on un

verbo para 
onsiderarlo.

3. Test de hip�otesis Likelihood Ratio.

3.2. Tareas op
ionales sele

ionadas en la 
on�gura
i�on

Las siguientes son las tareas op
ionales que el usuario podr�a requerir al sistema, por medio del

ar
hivo de 
on�gura
i�on

Se ini
ializar�a el sistema 
on un di

ionario de sub
ategoriza
i�on preexistente, en este 
aso

se a
tualizar�an las entradas de los verbos en di
ho di

ionario y se agregar�an las entradas

que no est�en en el di

ionario dado y que provengan del pro
esamiento del 
orpus provisto

por el usuario. En 
aso de tener lista de verbos a 
onsiderar no se eliminar�an las entradas del

di

ionario dado por m�as que haya verbos que no estan en la nueva lista de verbos. Notar

que restaurando un di

ionario, podr��a eje
utar el sistema 
on un 
orpus va
��o para �ltrar

el di

ionario existente, o 
olapsar patrones.

Se podr�a usar la forma de las palabras 
omo 
onstituyentes de los patrones si esta op
i�on

esta sele

ionada en el ar
hivo de 
on�gura
i�on.

Tener en 
uenta o ignorar el orden de las etiquetas para formar el patr�on, seg�un lo indi
ado

en el ar
hivo de 
on�gura
i�on.

En 
aso de ignorar el orden, se tomar�a el orden alfab�eti
o de los elementos del patr�on.

Rellenar los patrones 
on una palabra en parti
ular o no rellenar.

Agregar una mar
a verbal en la posi
i�on del verbo, o no agregarla si no fue sele

ionado en

el ar
hivo de 
on�gura
i�on.

Considerar solo los verbos provenientes de una lista de verbos. Es de
ir se tendr�an en 
uenta

s�olo estos verbos para la b�usqueda de mar
os de sub
ategoriza
i�on y se ignorar�an los dem�as,

o 
onsiderar todos los verbos en
ontrados en el 
orpus.

Colapsar patrones, a �n de identi�
ar 
onstituyentes op
ionales y 
on esto se agrupen pa-

trones que quiz�as otros test del sistema �ltrar��an. Al 
olapsar patrones perderemos la mar
a

verbal, los s��mbolos para de relleno de patrones, y el orden.

3.3. Arquite
tura Fun
ional del Sistema

En este 
ap��tulo se mostrar�a la arquite
tura fun
ional del sistema, se expli
ar�a los pasos previos

que deber�an realizarse a los textos 
on diferentes tipos de anota
i�on desde nula hasta anota
iones

muy ri
as (
orpus etiquetados), para luego eje
utar el sistema, y 
on ello adquirir los mar
os de

sub
ategoriza
i�on verbal para todos los verbos del 
orpus o los sele

ionados en una lista de verbos.
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Figura 3.1: Arquite
tura Fun
ional del Sistema
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3.3.1. Prepro
esamiento de 
orpus

Este paso no se in
luye en el sistema, pero es habitual realizarlo en estas tareas. El data sparse-

ness es el espar
imiento se los datos, el an�alisis redu
e el data sparseness porque da abstra

i�on,

sobre todo 
on sintagmas, luego veremos este problema 
uando anali
emos la eje
u
i�on del 
orpus

ruso que no posee informa
i�on de sintagmas.

Para los 
orpus planos, es de
ir, para los textos que no posean ning�un tipo de informa
i�on

aso
iada a los items l�exi
os, habr�a que prepro
esarlos a �n de dete
tar y agregar informa
i�on

morfosint�a
ti
a a los verbos antes de eje
utar el sistema. Para realizar esto hay varias op
iones,

una op
i�on es prepro
esar el 
orpus 
on heur��sti
as para en
ontrar verbos en la lengua parti
ular,


omo realiz�o (Brent 1993) para el ingl�es.

Otra op
i�on es bus
ar si hay disponible alg�un etiquetador morfosint�a
ti
o, 
on el se pueda

adquirir informa
i�on morfosint�a
ti
a para las palabras del idioma estudiado.

Tambi�en se ne
esitar�a un m�odulo que tome el 
orpus de salida del paso anterior y 
on �este


onstruya un ar
hivo XML bien formado 
odi�
ado en UTF-8. El m�odulo que 
onstruye el XML

deber�a dete
tar las ora
iones en el 
orpus y 
olo
ar las respe
tivas etiquetas de ini
io y �n de

ora
i�on. Tambi�en deber�a poner el ini
io y �n del 
orpus.

Por ejemplo, si la salida del etiquetador es la palabra, la etiqueta morfosint�a
ti
a de la palabra

y el lema de la palabra

'Liliana' NP <unknown>

'
ompra' VLfin 
omprar

'frutas' NC fruta

enton
es el ar
hivo XML de la ora
i�on men
ionada que re
ibe el sistema es el siguiente:

<
orpus>

<ora
ion>

<palabra lema='unknown' morfosint='NP'>Liliana</palabra>

<palabra lema='
omprar' morfosint='VLfin'>
ompra</palabra>

<palabra lema='fruta' morfosint='NC'>frutas</palabra>

</ora
ion>

</
orpus>

El sistema requiere que el usuario provea un 
orpus 
on buena forma
i�on de XML. Para ser bien

formado el XML deber�a 
umplir las siguientes 
ondi
iones:

Los do
umentos han de seguir una estru
tura estri
tamente jer�arqui
a en lo que respe
ta a

las etiquetas que delimitan sus elementos. Una etiqueta debe estar 
orre
tamente in
luida en

otra, es de
ir, las etiquetas deben estar 
orre
tamente anidadas. Los elementos 
on 
ontenido

deben estar 
orre
tamente 
errados.

Los do
umentos XML s�olo permiten un elemento ra��z del que todos los dem�as sean parte,

es de
ir, solo pueden tener un elemento ini
ial.

Los valores de los atributos en XML siempre deben estar en
errados entre 
omillas simples

o dobles.

El XML es sensible a may�us
ulas y min�us
ulas. Existe un 
onjunto de 
ara
teres llama-

dos espa
ios en blan
o (espa
ios, tabuladores, retornos de 
arro, saltos de l��nea) que los

pro
esadores XML tratan de forma diferente en el mar
ado XML.

Es ne
esario asignar nombres a las estru
turas, tipos de elementos, entidades, elementos

parti
ulares, et
. En XML los nombres tienen alguna 
ara
ter��sti
a en 
om�un.
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3.3.2. Flujo de pro
esamiento

1. Chequear 
onsisten
ia de los argumentos: este pro
eso toma 
omo entrada los par�ametros

provistos en l��nea de 
omandos.

Se en
argar�a de 
hequear la 
onsisten
ia, la 
antidad de par�ametros, la forma de los par�ametros

y en el 
aso de los par�ametros que re�eren a ar
hivos, la existen
ia de los mismos, para garan-

tizar que el sistema podr�a eje
utar.

2. Identi�
ar ora
iones en el 
orpus: este pro
eso toma 
omo entrada el 
orpus y da ora-


iones del mismo.

3. Filtrar ora
iones que no tienen verbos que se 
onsideran: este pro
eso se en
arga de

pasar al pro
eso identi�
ador de patrones (el siguiente), las ora
iones que posean verbos que

se tienen en 
uenta. La estru
tura de datos que devuelve este pro
eso, se usa en el siguiente

pro
eso.

4. Identi�
ar patrones: este pro
eso toma una ora
i�on, un verbo a 
onsiderar, una lista de


ara
ter��sti
as a 
onsiderar y un al
an
e a tener en 
uenta y bus
a los patrones de esas


ara
ter��sti
as alrededor del verbo 
onsiderado, en el al
an
e sele

ionado por el usuario o

en el al
an
e propor
ionado por defe
to por el sistema. Esto se expli
ar�a 
on m�as detalle en

el 
ap��tulo 5

5. Colapsar patrones: este pro
eso identi�
ar�a 
onstituyentes op
ionales por verbo y 
olap-

sar�a los patrones que di�eran s�olo en esos 
onstituyentes identi�
ados 
omo op
ionales.

6. Aso
iar verbos 
on patrones: este pro
eso toma un verbo, 
on su fre
uen
ia de o
urren-


ia en el 
orpus, un patr�on y su fre
uen
ia de 
o-o
urren
ia 
on ese verbo y la fre
uen
ia

absoluta de o
urren
ia del patr�on en el 
orpus. Luego eje
uta test de fre
uen
ia absoluta

para la 
antidad de o
urren
ia del verbo, test de fre
uen
ia relativa para la 
antidad de


o-o
urren
ias del patr�on 
on ese verbo y test de hip�otesis likelihood ratio para ver la 
on�a-

bilidad de la rela
i�on entre el verbo y el patr�on. Esto �ultimo se ver�a re�ejado en el di

ionario

de salida 
omo se expli
ar�a en el 
ap��tulo 4.

3.4. Arquite
tura Orientada a Objetos del Sistema

La arquite
tura orientada a objetos del sistema est�a 
ompuesta por los siguientes m�odulos que

son 
lases en la implementa
i�on:

Clase interfaz 
on el usuario: brinda fun
ionalidad para eje
utar el sistema y mostrar los

mensajes de error.

Clase 
hequear Pre
ondi
i�on: esta 
lase provee fun
ionalidad para 
hequear 
antidad, tipos

y existen
ia de los par�ametros ingresados por el usuario, as�� 
omo tambi�en la 
ompatibilidad entre

los par�ametros.

Clase Par�ametros de 
on�gura
i�on: esta 
lase provee fun
iones para parsear el ar
hivo de


on�gura
i�on y extraer los par�ametros de 
on�gura
i�on.

Clase Corpus: Esta 
lase in
luye las fun
iones para 
rear el 
orpus a partir de un ar
hivo

XML v�alido, 
onstruir ora
iones a partir de lo que va extrayendo del 
orpus, dar ora
iones, y ver



26 3.4. Arquite
tura Orientada a Objetos del Sistema

si hay m�as ora
iones.

Clase Di

ionario: Aqu�� est�an las fun
iones para 
rear un di

ionario desde un ar
hivo XML,

y 
rear un di

ionario va
��o, agregar una entrada al di

ionario, a
tualizar una entrada existente,

ver si un verbo est�a entre las entradas del di

ionario.

Clase Ora
i�on: En esta 
lase est�an las fun
iones para extraer partes de la ora
i�on, es de
ir

elementos XML que representan palabras y 
ara
ter��sti
as ling�u��sti
as mediante los atributos.

Clase Palabra: En esta 
lase est�an las fun
iones para 
rear una palabra, que puede 
ontener la

forma de la palabra y las 
ara
ter��sti
as de la misma y extraer forma o 
ara
ter��sti
as de la palabra.

Clase Verbo: Esta es una sub
lase de la 
lase anterior, son palabras espe
iales que tienen la


ara
ter��sti
a de ser verbos.

Clase Patr�on: sirve para 
rear patrones desde una lista de 
onstituyentes, modi�
ar atribu-

to de 
onstituyentes op
ionales, extraer lista de 
onstituyentes, y extraer 
onstituyentes op
ionales.

Clase Trie: Esta 
lase provee fun
ionalidad para 
rear y agregar elementos a una estru
tura

de datos de �arbol trie. Tambi�en provee m�etodos para re
uperar el n�umero de o
urren
ias de un

patr�on, preguntar si existe en patr�on en la Trie y si es una hoja de la Trie.

Clase Extra
tor de patrones: Esta 
lase toma un di

ionario y una ora
i�on bus
a el patr�on,

para 
ada 
ara
ter��sti
a o 
ombina
iones de ellas, y/o items l�exi
os, de la ora
i�on y a
tualiza un

di

ionario intermedio (ya que no es el di

ionario �nal) 
on ese patr�on.

Clase Di

ionario de patrones y 
ontadores: Esta 
lase provee fun
iones para 
rear un

patr�on 
on un 
ontador, a
tualizar el 
ontador de un patr�on y extraer el n�umero de ve
es que

o
urri�o el patr�on.

Clase Di

ionario de etiquetas y objetos de la 
lase anterior: Esta 
lase provee fun-


iones para 
rear un di

ionario de etiquetas 
on objetos que pertene
en a la 
lase anterior, es

de
ir son di

ionarios de patrones 
on 
ontadores, tambi�en provee fun
ionalidad para a
tualizar

una entrada del di

ionario y para extraer una entrada del di

ionario.

Clase Colapsador de patrones: Aqu�� se identi�
an 
onstituyentes op
ionales para 
ada

verbo y se 
olapsan los patrones seg�un 
ondi
iones que se expli
ar�an en el 
ap��tulo 5

Clase Test de hip�otesis: provee fun
iones para que dado un verbo, un patr�on que o
urre


on ese verbo, y la fre
uen
ia de o
urren
ia del patr�on 
on el verbo, 
al
ular si la aso
ia
i�on entre

el verbo y el patr�on es 
on�able tomando 
omo umbrales del test a 0.90, 0.95 0.99 y 0.995.

En el diagrama 3.2 se muestra la forma en que se interrela
ionan los objetos en el sistema, y

se pueden ver que:

Los par�ametros del sistema son tanto los par�ametros de l��nea de 
omando, 
omo el ar
hivo

de 
on�gura
i�on, el di

ionario existente y la lista verbal si los hubiera.

Un objeto 
orpus est�a 
ompuesto por objetos ora
iones, y �estas a su vez est�an 
ompuestas

por uno o m�as objetos palabra y posiblemente por uno o m�as objetos de la sub
lase de

palabra �verbo�.

El pro
eso 
ontrol toma los par�ametros de l��nea de 
omandos, del objeto 
orpus y la 
on�-

gura
i�on, env��a las ora
iones al Extra
tor, el 
ual retorna la informa
i�on del patr�on para
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Figura 3.2: Diagrama de Objetos del Sistema.

la ora
i�on dada, esta informa
i�on a
tualiza un listado, por verbo y etiqueta, que luego ser�a

enviado al 
olapsador, si as�� lo indi
a el ar
hivo de 
on�gura
i�on, y luego a los tests del

sistema, y por �ultimo se 
rear�a el di

ionario de sub
ategoriza
i�on de salida. Tambi�en se


rear�a un di

ionario 
on ID's de ora
iones que fueron ejemplos de 
ada patr�on, si el 
orpus

prove��a esta informa
i�on 
omo atributos del �ambito padre del 
ual se bus
aron los 
onstitu-

yentes de los patrones. Y por �ultimo un ar
hivo 'info_�le' 
on informa
i�on estad��sti
a del

pro
esamiento realizado.
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Cap��tulo 4

Entrada y Salida del Sistema

En este 
ap��tulo se expli
ar�an las medidas tomadas para que el sistema se pueda eje
utar 
on

diferentes niveles de etiquetado para el 
orpus de entrada, 
on diferentes op
iones de pro
esamien-

to, 
omo 
on�gurar el sistema para obtener diferentes salidas o a
tualizar un di

ionario existente


on la eje
u
i�on del sistema.

El sistema toma 
omo entrada una serie de par�ametros de l��nea de 
omando y op
ionalmente

un ar
hivo de 
on�gura
i�on, una lista de verbos a 
onsiderar y un di

ionario existente. Todos los

ar
hivos nombrados deben estar 
odi�
ados en UTF-8.

Para la �exibilidad del sistema se usaron las siguientes te
nolog��as:

El 
orpus de entrada al sistema deber�a estar en formato XML. Se eligi�o XML para el formato

del 
orpus de entrada del sistema por ser XML un lenguaje extensibles de mar
as, que propor-


iona un modo 
onsistente y pre
iso de apli
ar etiquetas para des
ribir las partes que 
omponen

un texto, permitiendo adem�as el inter
ambio de do
umentos entre diferentes plataformas.

Notar que un 
orpus que no 
ontenga atributos para ninguna palabra ser�a un 
orpus plano. El

sistema realizado en esta tesis, ne
esita 
omo m��nimo que est�en etiquetados las fun
iones verbales,

de las 
uales se estudiar��an los mar
os de sub
ategoriza
i�on l�exi
os.

Como el sistema realizado en esta tesis es independiente de lengua, se ne
esit�o una forma de

dar al sistema informa
i�on en distintos idiomas, 
on una sola 
odi�
a
i�on. Por este motivo, el

sistema requiere que el 
orpus de entrada, y si hubiera ar
hivo de 
on�gura
i�on 
orpus existente

y lista verbal, que todos est�en 
odi�
ados en UTF-8. La sigla UTF-8 la 
ual signi�
a formato

de transforma
i�on de uni
ode a 8 bits (8-bit Uni
ode Transformation Format) es una norma de

transmisi�on de longitud variable para 
ara
teres 
odi�
ados utilizando Uni
ode, 
reada por Rob

Pike y Ken Thompson. UTF-8 usa grupos de bytes para representar el est�andar de Uni
ode para

los alfabetos de mu
hos de los lenguajes del mundo.

De esta manera, el sistema a
epta 
orpus en ruso, en espa�nol, en ingl�es, et
, si esos 
orpus

est�an 
odi�
ados en UTF-8.

El sistema tomar�a un 
orpus ha
iendo abstra

i�on de los nombres de las etiquetas y los nombres

de los atributos que usemos (por ejemplo en vez de '
orpus' poner 'information' y en vez de 'palabra'

poner 'word') y para el 
aso de los atributos podr��amos tener un 
orpus en el 
ual el atributo que


ontiene la informa
i�on sobre 
ategor��a morfosint�a
ti
a de las palabras se llame 'sint' y otro 
orpus

en el que sea 'sinta
ti
'. El sistema a
epta que el 
orpus de entrada tenga un anidamiento m�as

profundo, siempre y 
uando la etiqueta en la 
ual se bus
an los patrones sea la etiqueta padre de

las etiquetas que 
ontienen la informa
i�on de las palabras. El sistema ne
esita que se espe
i�quen


ompletamente los �nales de las etiquetas, es de
ir si una etiqueta es '<frase>', el �nal de la

29
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etiqueta deber�a ser '</frase>', y no est�a permitido que el �nal sea '/>' porque para implementar

el sistema se us�o una librer��a para pro
esamiento de XML que no lo permite.

4.1. Ar
hivo de Con�gura
i�on y op
iones por defe
to

Se podr�an 
omentar l��neas del ar
hivo de 
on�gura
i�on anteponiendo el 
ara
ter '#'. En 
aso

de estar 
omentada una l��nea, el sistema tomar�a la op
i�on por defe
to.

Como se men
ion�o anteriormente lo que puede faltar es el ar
hivo de 
on�gura
i�on. En 
uyo


aso se eje
utar�a el sistema 
on las op
iones por defe
to, que mostraremos en las su
esivas l��neas.

TO CONSIDER VERB LIST = 100_verbos_Mas_Fre
.txt

Las op
iones son 'NO' y 'nombre_de_ar
hivo'. Esta op
i�on permite que el sistema 
onsidere

s�olo los verbos que �guran en una lista verbal, en este 
aso el nombre del ar
hivo en el 
ual est�an los

verbos a ser estudiados se llama �100_verbos_Mas_Fre
.txt�, el sistema requiere que este ar
hivo

est�e 
odi�
ado en UTF-8, este ar
hivo debe estar situado en la misma 
arpeta que IRASub
at.

La forma del ar
hivo ser�a la siguiente:

verbo1

verbo2

verbo3

. . .

Es de
ir, los verbos est�an separados entre s�� por la te
ha �Enter�.

El suario tambi�en podr��a querer 
onsiderar todos los verbos del 
orpus, en 
uyo 
aso basta poner

esta op
i�on en �NO�, y el sistema se eje
utar�a teniendo en 
uenta todos los verbos que en
uentre

seg�un el patr�on de b�usqueda que indi
a que una palabra es un verbo.

Por defe
to:

No se 
onsiderar�a lista de verbos, se 
onsiderar�an todos los verbos que se en
uentren en el


orpus.

DICTIONARY EXIST = NO

Si el usuario lo que desea es a
tualizar un di

ionario existente, o �ltrar las entradas, o 
olapsar

las entradas, deber��a poner aqu�� el nombre del di

ionario, por ejemplo si el di

ionario a a
tualizar

se llama �Di

ionario_Sp.xml�, ese ser��a lo que deber��a poner en esta op
i�on. Cabe re
ordar que

el di

ionario existente debe ser un ar
hivo 
odi�
ado en UTF-8 
on extensi�on XML, que el XML

sea v�alido y que respete la DTD del di

ionario de salida del sistema propuesto en esta tesis. Di
ho

ar
hivo deber�a estar situado en la misma 
arpeta que IRASub
at

Por defe
to:

No se 
onsiderar�a ning�un di

ionario existente.

LONG OF SIDE THE VERB FOR PATTERN = ALL

Esta op
i�on permite al usuario del sistema, tener en 
uenta distintos �ambitos en los 
uales

adquirir los patrones de las ora
iones. Aqu�� el usuario podr�a poner un n�umero por ejemplo 4, el


ual signi�
ar�a que se bus
an 4 etiquetas a 
ada lado del verbo. Si el usuario pone en esta op
i�on

ALL signi�
ar�a que las etiquetas que se bus
an son todas las que est�an en el �ambito de la ora
i�on.

Por defe
to:

Se 
onsiderar�a el �ambito a 
ada lado del verbo 
omo 2.

COMPLETE WITH WORD = NO

Esta op
i�on lo que permite es que el sistema 
omplete los patrones en
ontrados 
on una pala-

bra parti
ular, por ejemplo si en esta op
i�on lo que ponemos es NONE, y si en la op
i�on anterior
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ten��amos el n�umero 3, el sistema 
ompletar�a ambos lados del patr�on en
ontrado, hasta llegar a la

longitud de 6, los 
uales est�an distribuidos 3 a la dere
ha del verbo y 3 a la izquierda, en el 
aso

que en la ora
i�on no haya 3 etiquetas a 
ada lado del verbo.

Por defe
to:

No se 
ompletar�a el patr�on en
ontrado 
on ninguna palabra.

ORDER OFF TAGS = YES

Las op
iones aqu�� son �YES� y �NO�, las 
uales signi�
an que se tomar�a en 
uenta o no el

orden de las etiquetas en
ontradas en las ora
iones. Cabe desta
ar que si no tenemos en 
uenta el

orden, tendremos menos patrones, esta es una forma de agrupar datos, y as�� redu
imos el data-

sparseness ya que se agrupan los patrones que tienen los mismos 
omponentes pero en distintas

ubi
a
iones, para realizar esto el sistema ordena los 
omponentes alfab�eti
amente. Para sele

ionar

este par�ametro ade
uadamente se deber��a tener en 
uenta la estru
tura del idioma bajo estudio.

Por defe
to:

No se 
onsiderar�a el orden de las palabras.

TARGET TAGS = sint, lema

En este par�ametro de 
on�gura
i�on ponemos separado por �,� todas las etiquetas que queremos

estudiar, esta op
i�on puede ser �NO�, por ejemplo si s�olo estudiamos los items l�exi
os.

Por defe
to:

Se 
onsiderar�a 'sint'.

USE LEXICAL ITEMS = NO

Este par�ametro admite las op
iones �YES� y �NO�, si se estudian los items l�exi
os o si no res-

pe
tivamente. Notar que esta op
i�on en �YES�, nos da informa
i�on muy detallada, de las palabras

que van alrededor de los verbos, pero el di

ionario de salida ser�a de mu
ho mayor tama�no que

si hubieramos 
onsiderado el lema o la 
ategor��a morfosint�a
ti
a por ejemplo, ya que los items

l�exi
os tienen m�as variabilidad.

Por defe
to:

No se 
onsiderar�an las formas 
an�oni
as de las palabras.

INTRODUCE VERBAL MARK = NO

Esta op
i�on tambi�en admite �YES� y �NO�, y en los 
asos �YES� el sistema pondr�a una mar
a

en la posi
i�on que en
ontr�o el verbo, la mar
a ser�a el s��mbolo '|'.

Por defe
to:

No se introdu
ir�a mar
a verbal.

COLAPSE PATTERNS = NO

El sistema puede 
olapsar patrones, para ello identi�
a 
onstituyentes op
ionales, si esta op
i�on

est�a en 'YES'.

Por defe
to:

No se 
olapsar�an patrones.

MAX ITERATION FOR FIND COLAPSE PATTERNS = FALSE

Es la 
antidad de itera
iones que realizar�a el sistema tratando de 
olapsar patrones. Esta op-


i�on admite un n�umero o FALSE, en el 
aso de ser un n�umero har�a tantas itera
iones 
omo indique
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el n�umero, o menos en el 
aso de no ver progreso, y en el 
aso de ser FALSE, har�a todas las itera-


iones que pueda, hasta no ver progreso. (llamamos progreso a que en una itera
i�on identi�que al

menos 1 
onstituyente op
ional)

Por defe
to:

Al no 
olapsarse los patrones por defe
to, este item no se tiene en 
uenta.

MINIMAL ABSOLUTE VERBAL FREQUENCY = 0

Esta op
i�on 
orresponde al nivel del test de fre
uen
ia absoluta del verbo, es de
ir, en este 
aso

al tener el n�umero '0', la op
i�on esta desa
tivada, pero si en esta op
i�on ponemos 10, el di

ionario

de salida del sistema 
ontendr�a solo los verbos que o
urran 
omo m��nimo 10 ve
es, y adem�as hayan

pasado los otros test.

Por defe
to:

La m��nima 
antidad ser�a 0, es de
ir no se des
artar�an verbos por o
urrir po
as ve
es.

MINIMAL RELATIVE PATTERN FREQUENCY = 0

Esta op
i�on es 
omo la anterior pero 
onsidera la 
o-o
urren
ia del patr�on 
on el verbo, y si

este n�umero fuera 10, el patr�on deber�a o
urrir 
omo m��nimo 10 ve
es 
on el verbo, y pasar los

dem�as test, para apare
er el di

ionario de salida del sistema.

Por defe
to:

La m��nima 
antidad ser�a 0, es de
ir no se des
artar�an 
o-o
urren
ias de verbos 
on patrones

por o
urrir po
as ve
es.

USE LIKELIHOOD RATIO TEST = YES

Si usar�a test Likelihood Ratio para �ltrar 
o-o
urren
ias.

Por defe
to:

Se usar�a test likelihood ratio para �ltrar las 
o-o
urren
ias. Se dar�a 
omo resultado la 
erteza

de que el patr�on pertenez
a al mar
o de sub
ategoriza
i�on del verbo, y 
uyas op
iones son:

90%, 95%, 99%, 99.5%, �no_paso� en 
aso no haber pasado ning�un umbral y 'NO DECIDE'

en 
aso de no 
umplir las 
ondi
iones para eje
utar el test.

4.2. Espe
i�
a
i�on de la Salida del sistema

El sistema dar�a 
omo salida un di

ionario de sub
ategoriza
i�on verbal, un di

ionario 
on

informa
i�on de los identi�
adores de las ora
iones (si hubiera ID's en las ora
iones del 
orpus a

pro
esar), y un ar
hivo de informa
i�on el 
ual 
ontendr�a datos estad��sti
os e informa
i�on de tiempo

empleado, respe
to al pro
esamiento soli
itado.

El di

ionario de sub
ategoriza
i�on verbal ser�a un ar
hivo XML, 
odi�
ado en UTF-8 
on la

siguiente informa
i�on:

En la ra��z del di

ionario de salida estar�an los atributos de 
on�gura
i�on mediante los 
uales

se obtuvo di
ho di

ionario.

El di

ionario 
ontendr�a por 
ada entrada un atributo obligatorio (el verbo), un 
ontador

de o
urren
ias del verbo en el 
orpus y una lista de patrones 
on sus respe
tivas 
antidades


on el verbo y 
antidad de o
urren
ias en todo el 
orpus. Cabe desta
ar que las entradas que

�guren en el di

ionario ser�an todas las entradas resultantes de la eje
u
i�on del sistema 
on

los par�ametros provistos o los par�ametros por defe
to del sistema, los verbos que no superen
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la m��nima 
antidad prevista, no estar�an en el di

ionario de salida, al igual que los patrones,

en 
ambio se dar�an todas las salidas del test de hip�otesis likelihood ratio, si se us�o este test.

Todas las salidas del di

ionario estar�an ordenadas de mayor a menor seg�un la 
antidad de

o
urren
ia de los verbos y de los patrones.

Ejemplo:

Supongamos que en el 
orpus hay ora
iones 
on el verbo 'amar', y que apare
en el 80% de las

ve
es 
on el patr�on [Sust,|,Prep,Sust℄ y el 20% de las ve
es 
on el patr�on [Sust,|,Verbo℄, ejemplos

de nombrados patrones ser��an: para el primer patr�on la ora
i�on �Andres ama a Mar��a� y para el

segundo patr�on �Andres ama 
antar�, enton
es la salida del sistema tendr�a la siguiente forma:

<di
tionary

exe
ute="IRASub
at.py nombre_
orpus.xml 
at=verbo s lema_verbo 
onfigSp.txt

verb_list="False" di
t_exist="False" s
ope="ALL" 
omp_w_word="False"

order="True" tags="['sint'℄" lex_items="False" verbal_mark="True"

verb_min_abs_freq="0" pattern_min_rel_freq="0" use_likelihood="False">

<entry verb='amar'>

<tag name='sint'>

<pattern id='[Sust,|,Prep,Sust℄' 
ount_w_verb='8' total_
ount='12'>

</pattern>

<pattern id='[Sust,|,Verbo℄' 
ount_w_verb='2' total_
ount='5'>

</pattern>

<tag>

...

</entry>

...

</di
tionary>

Los atributos que apare
en en la etiqueta di
tionary, 
orresponden a la forma de eje
u
i�on y a

los par�ametros 
on los 
uales se eje
ut�o el sistema. Ahora mostraremos el formato general de la

DTD que sigue el di


ionario de salida y a 
ontinua
i�on se expli
ar�a 
ada una de las l��neas que

la 
omponen.

<!ELEMENT di
tionary (entry)*>

<!ELEMENT entry (tag)+>

<!ELEMENT tag (pattern)+>

<!ELEMENT pattern (#PCDATA)>

<!ATTLIST di
tionary exe
ute CDATA #REQUIRED>

<!ATTLIST di
tionary verb_list CDATA #REQUIRED>

<!ATTLIST di
tionary di
t_exist CDATA #REQUIRED>

<!ATTLIST di
tionary s
ope CDATA #REQUIRED>

<!ATTLIST di
tionary 
omp_w_word CDATA #REQUIRED>

<!ATTLIST di
tionary order CDATA #REQUIRED>

<!ATTLIST di
tionary tags CDATA #REQUIRED>

<!ATTLIST di
tionary lex_items #REQUIRED>

<!ATTLIST di
tionary verbal_mark CDATA #REQUIRED>

<!ATTLIST di
tionary verb_min_abs_freq CDATA #REQUIRED>

<!ATTLIST di
tionary pattern_min_rel_freq CDATA #REQUIRED>

<!ATTLIST di
tionary use_likelihood #REQUIRED>

<!ATTLIST entry verb CDATA #REQUIRED>

<!ATTLIST tag name CDATA #REQUIRED>

<!ATTLIST pattern 
ount_w_verb CDATA #REQUIRED>

<!ATTLIST pattern total_
ount CDATA #REQUIRED>
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La primera l��nea espe
i�
a que la etiqueta ra��z del ar
hivo XML de salida ser�a �di
tionary�, y

que estar�a 
ompuesta por 0 o m�as etiquetas �entry�, es de
ir estar�a 
ompuesto por 0 o m�as en-

tradas. En la segunda l��nea se estable
e que 
ada entrada tendr�a al menos una etiqueta (tag),

en la ter
era 
ada etiqueta al menos un patr�on, la 
uarta l��nea quiere de
ir que el patr�on es un

dato. Desde la quinta hasta la de
imo sexta se espe
i�
an los atributos del di

ionario, los 
uales

son b�asi
amente las op
iones de eje
u
i�on del sistema, para obtener di
ho di

ionario. Desde la

de
imo s�eptima en adelante se espe
i�
a la lista de atributos para la entrada, el tag y para el

patr�on. Para la entrada un atributo obligatorio es el verbo, para el tag, el nombre (name), en el

ejemplo la etiqueta 'sint' que espe
i�
a la etiqueta morfosint�a
ti
a, y para el patr�on el atributo es

la 
antidad de 
o-o
urren
ias 
on el verbo.

En 
aso de a
tualizar un di

ionario existente, el di

ionario existente tendr�a que ser validado


on la DTD nombrada anteriormente.

El di

ionario de ID's ser�a un ar
hivo 
odi�
ado en UTF-8 
on el siguiente formato:

<!ELEMENT di
tionary (entry)*>

<!ELEMENT entry (tag)+>

<!ELEMENT tag (pattern)+>

<!ELEMENT pattern (#PCDATA)>

<!ELEMENT s_list (#PCDATA)>

<!ATTLIST entry verb CDATA #REQUIRED>

<!ATTLIST tag name CDATA #REQUIRED>

<!ATTLIST pattern id CDATA #IMPLIED>

El 'id' del patr�on estar�a dado de la siguiente manera

[NC℄{A:3 ART:2}

Siendo los 
onstituyentes que �guran dentro de los [ ℄ los argumentos del verbo, y los que �guran

entre {}, los 
onstituyentes que en
ontr�o el sistema 
omo adjuntos. Notar que si no se 
olapsan

patrones, no apare
er�an 
onstituyentes entre llaves.

y el ar
hivo de estad��sti
as 
ontendr�a la siguiente informa
i�on:

Tiempo empleado en la eje
u
i�on del sistema.

Cantidad total de verbos 
onsiderados.

Cantidad total de patrones en
ontrados por etiqueta.

Cantidad de verbos re
hazados por el test de fre
uen
ias.

Cantidad de patrones re
hazados por el test de fre
uen
ias.

Cantidad de patrones re
hazados por el test Likelihood Ratio.

Ranking de 
onstituyentes por verbo y por etiqueta estudiada. (quizas esto sea �util para

en
ontrar adjuntos)

4.3. Ejemplo de Eje
u
i�on

El sistema se eje
uta por l��nea de 
omandos.

Es ne
esario tener python instalado, la librer��a xml.parsers.expat, que es la que se us�o para

parsear el XML del 
orpus de entrada.
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Es ne
esario tener el 
orpus que se desea pro
esar en el mismo dire
torio que IRASub
at.py,

as�� 
omo tambi�en el di

ionario existente, el ar
hivo de 
on�gura
i�on y la lista verbal si hubiera.

Supongamos que el nombre del 
orpus a pro
esar es �
orpus.xml�, y que el �ambito en el que

el sistema va a bus
ar las palabras en el 
orpus es �ora
ion�, es de
ir hay etiquetas ora
ion en

el 
orpus 
uyos hijos dire
tos son �palabra�, y que palabra 
ontiene los atributos o las palabras


an�oni
as que ser�an 
omponentes de los patrones de sub
ategoriza
i�on que en
ontrar�a el sistema.

Tenemos que identi�
ar en nuestro 
orpus 
ual es la etiqueta y el valor que indi
an que una

palabra es un verbo, ya que es requisito del sistema proveer la etiqueta y el valor verbal. Supon-

gamos que la etiqueta es �morfosint� y el valor es �V�.

Ser�a ne
esario indi
arle al sistema si las entradas del di

ionario de salida ser�an las palabras,

es de
ir la forma de la palabra, en 
uyo 
aso pondremos en ese par�ametro �lexi
al� (lexi
al es una

palabra reservada del sistema), o de lo 
ontrario una etiqueta 
uyos valores ser�an usados 
omo en-

tradas en el di

ionario de sub
ategoriza
i�on de salida. Como ejemplo y sugeren
ia de esta �ultima

etiqueta podr��amos usar la etiqueta �lema� o la que represente el lema de la palabra, si el 
orpus


ontara 
on esa informa
i�on.

Enton
es una de las posibilidades es eje
utar el sistema sin ar
hivo de 
on�gura
i�on 
on lo 
ual

el sistema se eje
utar��a teniendo en 
uenta las op
iones por defe
to provistas por el sistema, para

eje
utar el sistema de este modo es
ribiremos en l��nea de 
omandos:

python IRASub
at.py 
orpus.xml morfosint=V ora
ion lexi
al

en el 
aso de usar la forma de la palabra 
omo entradas del di

ionario de salida

o

python IRASub
at.py 
orpus.xml morfosint=V ora
ion lema

en 
aso de usar el lema de las palabras 
omo entradas en el di

ionario de salida

Otra de las posibilidades de eje
utar el sistema es 
on un ar
hivo de 
on�gura
i�on, supongamos

que el ar
hivo de 
on�gura
i�on tenga 
omo nombre 
on�g.
fg, en este 
aso se eje
utar�a el sistema

de la siguiente manera:

python IRASub
at.py 
orpus.xml morfosint=V ora
ion lexi
al 
on�g.
fg

o

python IRASub
at.py 
orpus.xml morfosint=V ora
ion lema 
on�g.
fg

Ahora introdu
imos un ejemplo 
ompleto para ilustrar las distintas op
iones:

Supongamos que 
ontamos 
on un 
orpus 
uya �uni
a ora
i�on es �Caminar es bueno para la

salud�, en este 
aso es un 
orpus plano, en espa�nol, al 
ual pro
esaremos 
on un etiquetador

morfosint�a
ti
o el TreeTagger (S
hmid 1994), obteniendo lo siguiente:

Caminar VLinf 
aminar

es VLfin ser

bueno ADJ bueno

para PREP para

la ART el

salud NC salud

Seg�un el 
onjunto de etiquetas (Tagset) del TreeTagger (S
hmid 1994), en la primera l��nea

la etiqueta que le 
orresponde a �Caminar� es �VLinf�, la 
ual signi�
a verbo 
l��ti
o in�nitivo,

y �
aminar� es el lema de la palabra �Caminar�, es de
ir la palabra de la 
ual proviene. En la

segunda l��nea �es� esta etiquetado 
on �VL�n� es un verbo l�exi
o �nito. En la siguientes l��neas

vemos que �ADJ� es la etiqueta que le asigna a los adjetivos, �PREP� a las prepo
isiones, �ART�

a los art��
ulos y �NC� a los sustantivos 
omunes.



36 4.3. Ejemplo de Eje
u
i�on

Luego 
onstruyo el fragmento de XML para la ora
i�on y el ini
io y �n de 
orpus.

<
orpus>

<ora
ion>

<palabra sint='VLinf' lema='
aminar'>Caminar</palabra>

<palabra sint='VLfin' lema='ser'>es</palabra>

<palabra sint='ADJ' lema='bueno'>bueno</palabra>

<palabra sint='PREP' lema='para'>para</palabra>

<palabra sint='ART' lema='el'>la</palabra>

<palabra sint='NC' lema='salud'>salud</palabra>

</ora
ion>

</
orpus>

Agrupamos las 
lases de palabras VLinf y VL�n a V, notar que este 
aso no tenemos varias

o
urren
ias de 
ada verbo, pero agrupar estas etiquetas es ne
esario ya que el sistema toma 
omo

entrada 1 solo valor de la etiqueta que representa el verbo. En 
aso de que no agruparamos estas

etiquetas, deber��amos elegir 
ual de las 2 etiquetas vamos a 
onsiderar 
omo verbo a estudiar, lo


ual ser��a �util por ejemplo, si alguien quiere estudiar los verbos en una persona o modo parti
ular.

<
orpus>

<ora
ion>

<palabra sint='V' lema='
aminar'>Caminar</palabra>

<palabra sint='V' lema='ser'>es</palabra>

<palabra sint='ADJ' lema='bueno'>bueno</palabra>

<palabra sint='PREP' lema='para'>para</palabra>

<palabra sint='ART' lema='el'>la</palabra>

<palabra sint='NC' lema='salud'>salud</palabra>

</ora
ion>

</
orpus>

Ahora supongamos que vamos a 
onsiderar el verbo �ser� y la etiqueta 'sint'. Tambi�en supon-

gamos que bus
amos los mar
os de sub
ategoriza
i�on verbal en el al
an
e 3, es de
ir 3 palabras a


ada lado del verbo, enton
es el patr�on en
ontrado en este 
aso es:

[V,ADJ,PREP,ART℄ y en el 
aso que rellenara el patr�on por ejemplo 
on la palabra NULO

quedar��a:

[NULO,NULO,V,ADJ,PREP,ART℄

En el ejemplo si no se 
onsiderara el orden de las palabras, se tomar��a el orden alfab�eti
o para las

etiquetas y el patr�on quedar��a:

[ADJ,ART,PREP,V℄ �o

[ADJ,ART,NULO,NULO,PREP,V℄ si 
onsideramos rellenar el patr�on.

Siguiendo 
on nuestro ejemplo, si 
onsideraramos in
luir la mar
a verbal, el patr�on quedar��a:

[V,|,ADJ,PREP,ART℄

Ahora supongamos que eje
utamos el sistema de la siguiente manera. . .

IRASub
at.py 
orpus_ora
ion.xml sint=V ora
ion lema 
on�g.txt


onsiderando 
omo target tags del ar
hivo de 
on�gura
ion sint, sint-lema, que 
onsideramos

el orden de las palabras, que no in
luiremos una mar
a verbal y que no haremos 
olapsado de

patrones (ya que en este 
aso al ser solo una ora
i�on que 
ontiene 2 verbos distintos no tenemos

patrones para 
olapsar, y en parti
ular poner la op
i�on de 
olapsar nos har��a perder el orden y la

mar
a verbal). Y 
onsideramos todos los verbos.
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Con las op
iones nombradas, obtendr��amos el siguiente di

ionario de sub
ategoriza
i�on de

salida:

<di
tionary

exe
ute="IRASub
at.py 
orpus_ora
ion.xml sint=V ora
ion lema 
onfig.txt"

verb_list="False" di
t_exist="False" s
ope="3" 
omp_w_word="False" order="True"

tags="['sint', 'sint-lema'℄" lex_items="False" verbal_mark="True"

verb_min_abs_freq="0" pattern_min_abs_freq="0" 
olapse_patterns="False"

use_likelihood="True">

<entry verb="
aminar" 
ount_o
_verb="1">

<tag name="sint" different_patterns="1">

<pattern id="|,V,ADJ,PREP" 
ount_w_verb="1" total_
ount="1"

reje
ted_patterns_freq_test="NO" likelihood_test="'no_paso'">

</pattern>

</tag>

<tag name="sint-lema" different_patterns="1">

<pattern id="|,V-ser,ADJ-bueno,PREP-para" 
ount_w_verb="1" total_
ount="1"

reje
ted_patterns_freq_test="NO" likelihood_test="'no_paso'">

</pattern>

</tag>

</entry>

<entry verb="ser" 
ount_o
_verb="1">

<tag name="sint" different_patterns="1">

<pattern id="V,|,ADJ,PREP,ART" 
ount_w_verb="1" total_
ount="1"

reje
ted_patterns_freq_test="NO" likelihood_test="'no_paso'">

</pattern>

</tag>

<tag name="sint-lema" different_patterns="1">

<pattern id="V-
aminar,|,ADJ-bueno,PREP-para,ART-el" 
ount_w_verb="1"

total_
ount="1" reje
ted_patterns_freq_test="NO" likelihood_test="'no_paso'">

</pattern>

</tag>

</entry>

</di
tionary>

Ahora veamos que podr��amos estudiar los items l�exi
os en 
ombina
i�on 
on alguna 
ara
ter��sti
a

de las palabras, eje
utemos el sistema 
on la misma 
on�gura
i�on pero 
onsiderando las etique-

tas: sint-lexi
al (re
ordemos que lexi
al era la palabra reservada para identi�
ar la forma de las

palabras). Obtenemos el siguiente di

ionario de salida.

<di
tionary

exe
ute="IRASub
at.py 
orpus_ora
ion.xml sint=V ora
ion lema 
onfig.txt"

verb_list="False" di
t_exist="False" s
ope="3" 
omp_w_word="False" order="True"

tags="['sint-lema'℄" lex_items="False" verbal_mark="True" verb_min_abs_freq="0"

pattern_min_abs_freq="0" 
olapse_patterns="False" use_likelihood="True">

<entry verb="
aminar" 
ount_o
_verb="1">

<tag name="sint-lema" different_patterns="1">

<pattern id="|,V-ser,ADJ-bueno,PREP-para" 
ount_w_verb="1" total_
ount="1"

reje
ted_patterns_freq_test="NO" likelihood_test="'no_paso'">

</pattern>

</tag>

</entry>

<entry verb="ser" 
ount_o
_verb="1">

<tag name="sint-lema" different_patterns="1">

<pattern id="V-
aminar,|,ADJ-bueno,PREP-para,ART-el" 
ount_w_verb="1"
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total_
ount="1" reje
ted_patterns_freq_test="NO"

likelihood_test="'no_paso'">

</pattern>

</tag>

</entry>

</di
tionary>



Cap��tulo 5

Detalle de la Arquite
tura Interna

del Sistema

En este 
ap��tulo se presentan los detalles de los diferentes m�odulos del sistema. Se expli
a el

parser de entrada y 
�omo se identi�
an los verbos, patrones y las 
o-o
urren
ias entre ellos.

En la se

i�on 5.4 se expli
ar�a la estrategia para identi�
ar 
onstituyentes op
ionales (tambi�en

llamados adjuntos). Despu�es de identi�
ar los adjuntos, se 
olapsan diferentes patrones que 
om-

parten los mismos argumentos y s�olo di�eren en 
uanto a los adjuntos.

Finalmente, en la se

i�on 5.5 se des
riben los diferentes �ltros para estable
er o des
artar aso-


ia
iones entre mar
os y verbos: umbral de fre
uen
ias absolutas y relativas y test de hip�otesis

likelihood ratio. Estos �ltros son 
on�gurados por el usuario en los par�ametros de entrada.

5.1. Implementa
i�on

El sistema se implement�o en Python. Python es un lenguaje de programa
i�on interpretado


reado por Guido van Rossum en el a�no 1991. Por informa
i�on hist�ori
a puede 
onsultar la si-

guiente p�agina http://es.wikipedia.org/wiki/Python.

Python se puede bajar desde la p�agina www.python.org.

En la a
tualidad Python se desarrolla 
omo un proye
to de 
�odigo abierto, administrado por

la Python Software Foundation.

La �ultima versi�on estable del lenguaje es la 3.1.1., aunque el sistema requiere solo la 2.5

Python se utiliza 
omo lenguaje de programa
i�on interpretado, lo que ahorra un tiempo 
on-

siderable en el desarrollo del programa, pues no es ne
esario 
ompilar ni enlazar.

Python permite dividir el programa en m�odulos reutilizables desde otros programas Python.

Viene 
on una gran 
ole

i�on de m�odulos est�andar que se pueden utilizar 
omo base de los pro-

gramas.

Python usa una arquite
tura de m�aquina virtual, similar en 
on
epto a m�aquina virtual de

java. El interpretador de python 
ompila los programas a 
�odigo de m�aquina en mismo momento.

Estos ar
hivos 
ompilados t��pi
amente tienen extensi�on .py
 y son portables. Es de
ir, se puede

guardar el 
�odigo fuente y entregar a los usuarios �nales los ar
hivos 
ompilados.

39



40 5.2. Parser de entrada

5.2. Parser de entrada

Para trabajar 
on XML algunos de los paquetes que hay disponibles para python son:

La librer��a est�andar de python.

PyXML produ
ido por Python XML Spe
ial Interest Group.

4suite provista por Fourthought, In
.

La librer��a est�andar de python provee una interfaz llamada Expat XML parser, que es la que

se us�o en esta tesis para el parser del 
orpus de entrada, y para restaurar un di

ionario existente.

Luego de que el objeto parser es 
reado, hay fun
iones que devuelven elementos XML 
on

sus atributos, 
on esa informa
i�on se identi�
an las ora
iones y las palabras 
on sus respe
tivos

atributos.

Al 
omenzar la tesis se us�o otra librer��a para el parser, la librer��a se llamaba libxml2. Este

m�odulo si bien fun
ionaba 
orre
tamente, 
onstru��a un �arbol del XML dado en memoria, por lo

tanto la posibilidad de eje
u
i�on del sistema depender��a del tama�no del 
orpus y de tener los

re
ursos de hardware su�
iente para alojar el �arbol en memoria, motivo por el 
ual no se us�o en

esta tesis, ya que IRASub
at pretende poder ser usado 
on 
orpus de variados tama�nos y 
on


omputadoras 
omunes.

Con fun
iones de la librer��a Expat se 
re�o un objeto que se en
argar�a del parser, es de
ir de

guardar el estado a
tual y se usaron otras fun
iones que dan elementos XML, indi
ando si es ini
io

o �n del elemento, o datos 
on atributos.

Para identi�
ar los 
onstituyentes ling�u��sti
os de un patr�on, se toma el elemento espe
i�
ado

por el usuario 
omo padre de los 
onstituyentes del patr�on en una ora
i�on, y a partir de ah�� se

exploran todos los hijos de este nodo y se obtienen los valores de los elementos ne
esarios para

formar el patr�on.

Por ejemplo, en el siguiente elemento XML, vea �gura 5.1, si el usuario espe
i�
�o que �ora
ion�

era el elemento padre a tener en 
uenta, que �morfosint� la etiqueta morfosint�a
ti
a, �Vs�n� el

valor de la etiqueta morfosint�a
ti
a que indi
a que el elemento es un verbo y que se quer��an tomar

1 elemento a 
ada lado del verbo para 
onformar el patr�on, se obtendr��a el siguiente patr�on: [NC

ADJ℄

<ora
ion>

<palabra morfosint='ART' lema='el'>La</palabra>

<palabra morfosint='NC' lema='
asa'>
asa</palabra>

<palabra morfosint='Vsfin' lema='ser'>es</palabra>

<palabra morfosint='ADJ' lema='lindo'>linda</palabra>

</ora
ion>

y en el sistema

Las palabras son objetos en el sistema y poseen m�etodos setAttribute(attr, val), y getAt-

tribute(attr), 
on los 
uales modi�
amos los atributos y obtenemos los atributos de las palabras.

Una palabra puede pertene
er a la sub
lase palabra-verbo.

Un objeto ora
i�on en el sistema es una lista de objetos palabra. Entre los 
uales puede haber

objetos palabra-verbo.

Enton
es para 
ada ora
i�on puede haber 0 o m�as objetos palabra-verbo.
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Figura 5.1: Objeto ora
i�on en el sistema.

5.3. Identi�
a
i�on de Patrones, Verbos y Co-o
urren
ias

En la identi�
a
i�on de los verbos y en la identi�
a
i�on del patr�on en la ora
i�on en el �ambito

sele

ionado, se tuvo en 
uenta que una ora
i�on puede tener mu
hos verbos, y que el mismo verbo

puede o
urrir varias ve
es en la ora
i�on.

El sistema identi�
a los verbos, en
ontrando el objeto palabra-verbo entre los objetos pala-

bra, el 
ual signi�
a que el valor del atributo de la 
ategor��a morfosint�a
ti
a indi
a que es un verbo.

Para identi�
ar el patr�on en 
ada ora
i�on para 
ada una de las etiquetas sele

ionadas, en el

�ambito sele

ionado, el sistema toma una ora
i�on, bus
a en ella el primer verbo 
onsiderado y so-

li
ita a 
ada palabra (en el �ambito estudiado) el valor de 
ada una de las etiquetas, y as�� teniendo

en 
uenta las dem�as op
iones (por ejemplo, agregar la mar
a verbal, no 
onsiderar el orden et
.),

arma el patr�on para 
ada una las etiquetas o 
ombina
i�on de etiquetas y 
on esa informa
i�on el

sistema a
tualiza un di

ionario intermedio del verbo y etiqueta en 
uesti�on, tambi�en a
tualiza

un di

ionario de totales de patrones por etiquetas, luego sigue desde la posi
i�on en la que en-


ontr�o el verbo, bus
ando otros verbos (que hasta podr��a ser el mismo). Siguiendo 
on el ejemplo

a
tualizamos las entradas del verbo ser y la etiqueta morfosint 
on el patr�on [NC, ADJ℄

Como ese patr�on ya pertene
��a al di

ionario, le sumamos una o
urren
ia al 
ontador, 
omo

se muestra en la �gura 5.2. En 
aso de que no hubiera pertene
ido, agrega el patr�on 
on 
ontador

de o
urren
ias igual a 1.

Figura 5.2: Di

ionario del verbo

5.4. Dete

i�on de 
onstituyentes op
ionales

En esta se

i�on se expli
a la estrategia para identi�
ar 
onstituyentes op
ionales, que en la

bibliograf��a ling�u��sti
a se llaman adjuntos. Identi�
ar los adjuntos es importante para identi�
ar

su 
omplemento, los argumentos, que 
onstituyen el n�u
leo del patr�on y por lo tanto 
on�guran el

mar
o de sub
ategoriza
i�on de un verbo. Despu�es de identi�
ar los adjuntos, se 
olapsan diferentes
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patrones que 
omparten los mismos argumentos y s�olo di�eren en 
uanto a los adjuntos.

Para fundamentar te�ori
amente la distin
i�on entre argumentos y adjuntos se 
onsult�o material

de (Dowty 1979), (Fillmore 1968) y (Hale and Keyser 2001).

Un argumento verbal es un 
omplemento o un 
onstituyente requerido obligatoriamente por

un 
ierto verbo para formar una ora
i�on gramati
al.

Cuando un 
onstituyente es requerido obligatoriamente por un verbo se di
e que el verbo �sub-


ategoriza� o �rige� di
ho 
omplemento o argumento. Los 
omplementos del verbo no obligatorios

se 
ali�
an de adjuntos u op
ionales.

Por lo tanto se di
e que los argumentos son 
entrales en la 
on�gura
i�on del verbo y los ad-

juntos son op
ionales.

Por ejemplo en espa�nol todos los verbos, ex
epto los meteorol�ogi
os (llueve, nieva, ...), re-

quieren un sujeto obligatoriamente, los verbos transitivos requieren al menos otro argumento m�as

denominado 
omplemento dire
to, y algunos verbos pueden requerir un sintagma preposi
ional


omo por ejemplo: �Pienso en ti�.

La elisi�on de argumentos es otra 
osa a tener en 
uenta. La elisi�on de argumentos es la omisi�on

de alguna entidad l�ogi
a ne
esaria para el sentido de la frase. Estos elementos se pueden inferir en

el 
ontexto de la ora
i�on.

Es 
om�un que los hablantes eliminen vo
ablos o frases en su dis
urso, siempre que el re
eptor

pueda inferir aquellos elementos del 
ontexto de la ora
i�on.

Ejemplo:

1. Los animales pastaban en el monte. Ten��an hambre y sed.

2. Lo bueno, si breve, dos ve
es bueno. (Gra
i�an)

En la segunda 
l�ausula de (1) �se ha eliminado� el sujeto. Es de
ir, de interpreta
i�on l�ogi
a de

la frase '[Los animales℄ ten��an hambre y sed', el elemento entre 
or
hetes que ha
e la fun
i�on de

sujeto no apare
e en la segunda ora
i�on de (1).

En la segunda 
l�ausula de (2) �se ha eliminado� el verbo ser, es de
ir, la frase ser��a �Lo bueno,

si [es℄ breve, dos ve
es bueno.�

Por lo tanto podemos de
ir que algunos 
asos no es que no sea obligatorio un 
omponente sino

que est�a elidido (el 
omponente est�a, pero no se ve expl��
itamente).

En general podemos ver 
uando estudiamos un verbo parti
ular que algunos patrones 
o-

o
urren 
on el verbo mu
ho menos (signi�
ativamente menos) que otros. Como 
onse
uen
ia de

esto, tienden a desapare
er 
uando apli
amos un simple test de hip�otesis, 
omo por ejemplo el test

de m��nima fre
uen
ia relativa para 
onsiderar la 
o-o
urren
ia.

La dete

i�on de 
onstituyentes op
ionales es una tarea �util en nuestro 
aso ya que permite

ata
ar el problema de es
asez de datos (data sparseness), y es des
riptivamente ade
uado por la

di
otom��a argumento-adjunto. Cuando distinguimos argumentos de adjuntos, 
onsideramos que el

patr�on se 
ara
teriza �uni
amente por los argumentos. As��, se redu
e el problema de es
asez de datos

porque se introdu
e abstra

i�on, ya que se pasa a 
onsiderar 
omo el mismo a varios patrones que

se 
onsideraban distintos. De esta forma redu
imos la dimensionalidad y la dispersi�on de los datos.

Para redu
ir el data sparseness en un 
orpus tambi�en se pueden agrupar 
lases de palabras.

Por ejemplo si en el 
orpus hubiera palabras que 
orresponden a Sustantivos, y palabras que 
o-
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rresponden a Nombres Propios, podr��amos agrupar ambas 
lases de palabras.

M�etodos para dete
tar 
onstituyentes op
ionales

Vamos a des
ribir varios m�etodos para identi�
ar 
onstituyentes op
ionales en los patrones

aso
iados a un verbo, y vamos a detallar el m�etodo que �nalmente implementamos en la tesis.

Un posible m�etodo 
onsiste en re
orrer los patrones que 
o-o
urren 
on un verbo dado, y a

los 
onstituyentes que o
urran en todos los patrones (o en una mayor��a signi�
ativa), llamarlos

�argumentos�, y, a los dem�as, adjuntos.

Otro m�etodo para 
olapsar patrones es 
onstruir una Trie 
on los 
onstituyentes de los patrones.

Una Trie (o pre�x tree) es una estru
tura de datos de �arbol ordenado que se usa para alma
enar

un array aso
iativo, donde las 
laves son usualmente strings. La posi
i�on en el �arbol muestra 
u�al

es la 
lave del elemento, todos los des
endientes de un nodo tienen un pre�jo 
om�un del string

aso
iado 
on aquel nodo y la ra��z tiene el string va
��o.

Los nodos suelen alma
enar valores.

Entre las ventajas de usar una Trie podemos nombrar:

B�usqueda de 
laves m�as r�apida. La b�usqueda de una 
lave de longitud m tendr�a en el peor

de los 
asos un 
oste de O(m). (En nuestro 
aso m ser�a la 
antidad de 
onstituyentes que

tenga el patr�on).

Menos espa
io requerido para alma
enar gran 
antidad de 
adenas peque�nas, puesto que las


laves no se alma
enan expl��
itamente.

Mejor fun
ionamiento para el algoritmo de b�usqueda del pre�jo m�as largo.

Mediante esta estru
tura de datos se pueden representar los patrones, ordenando los 
onstitu-

yentes de 
ada patr�on por su fre
uen
ia de o
urren
ia 
on el verbo, de forma que los 
onstituyentes

que o
urren m�as ve
es 
on el verbo queden m�as 
er
a de la ra��z de la trie. Este ordenamiento trata

de 
apturar la intui
i�on de que los argumentos 
o-o
urren 
on el verbo m�as fre
uentemente que

los adjuntos.

Bajo esta asun
i�on y en esta representa
i�on, los argumentos quedar�an sistem�ati
amente m�as


er
a de la ra��z de la trie, mientras que los adjuntos se situar�an ha
ia las hojas. Las 
ara
ter��sti
as

que indi
an que un elemento puede ser adjunto en una trie son:

Que o
urra en una hoja

Que haya una diferen
ia signi�
ativa entre el n�umero de o
urren
ias del padre y el hijo

La ordena
i�on de los elementos de la trie por 
antidad de o
urren
ias, es ya muy indi
ativa de la

argumentalidad de un elemento, y en realidad lo �uni
o que nos queda determinar es qu�e punto de

una rama 
ortar para diferen
iar entre argumentos y adjuntos.

Hay diferentes posibilidades para identi�
ar los adjuntos:

Ver si los elementos �nales de un patr�on o
urren menos o igual que su padre (
onsiderando


omo padre al patr�on que 
ontiene todos los 
onstituyentes del patr�on 
onsiderado menos el

�ultimo, que es el que se est�a evaluando 
omo adjunto).

• Se puede tomar el valor absoluto,

• o una propor
i�on (Este 
aso ser��a muy ade
uado si el patr�on 
ontiene los argumentos

y 1 solo adjunto).

Ver si un mismo elemento que o
urre 
omo hoja no o
urre en otras posi
iones.

• Op
i�on 1: si o
urre en otras posi
iones, no es adjunto.
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• Op
i�on 2: si no o
urre en otras posi
iones, se 
hequea que 
umpla la 
ondi
i�on en el

80% de los 
asos para de
lararlo adjunto.

Ver si la diferen
ia de 
antidad de o
urren
ias entre el padre y el hijo es signi�
ativa (tomando


omo padre a los subpatrones del hijo), notar que aqu�� estar��a tomando la trie sin elemento

de �n de patr�on), y ah�� 
ortar hasta el �nal de la rama.

Adem�as, es importante que la dete

i�on de adjuntos 
onserve 
oheren
ia: si un elemento se

dete
t�o 
omo adjunto en un verbo, todos los patrones del verbo que posean ese elemento lo tendr�an


omo adjunto.

En esta tesis se implement�o la dete

i�on de 
onstituyentes op
ionales seg�un la op
i�on 2 nom-

brada anteriormente y respetando la 
oheren
ia de la siguiente manera:

Se ordenaron los patrones seg�un el ranking de los 
onstituyentes de mayor a menor n�umero

de o
urren
ias (eliminando mar
a verbal y s��mbolos de relleno).

Se re
orri�o el di

ionario de verbos-patrones para 
ada verbo a �n de en
ontrar 
onstituyentes

que o
urr��an s�olo en las hojas.

• Para 
ada 
onstituyente que o
urri�o solo en hojas, se bus
�o en la trie la 
antidad de

o
urren
ias del padre, y se la 
ompar�o 
on la 
antidad de o
urren
ias del hijo. Si para

el 80% de los patrones se 
umpl��a que el 
ontador del padre era mayor o igual que el


ontador del hijo, se lo 
onsideraba adjunto, se 
olapsaban los patrones eliminando los

adjuntos y uniendo los argumentos, y se 
reaba una nueva trie 
on los nuevos patrones.

Si no, se lo 
onsideraba argumento en la trie a
tual, lo que no impli
a que no pueda


onsiderarse adjunto en las subsiguientes itera
iones, y se pasaba a la siguiente itera
i�on.

Notar que al tomar que se 
umpla para el 80% y reemplazarlo en todas las o
urren
ias, 
umplimos


on la 
oheren
ia.

Para ilustrar la forma de 
olapsar los patrones veremos un ejemplo.

Supongamos que tenemos las siguientes 6 ora
iones para el verbo tener

1. La 
asa tiene un lindo patio 
on pileta

2. La 
asa tiene un patio 
hi
o

3. La 
asa tiene patio

4. La 
asa tiene un gran patio 
on vista al mar

5. Los departamentos tienen patios internos

6. Las 
asas tienen grandes patios para des
anzar

y supongamos que el resultado de un analizador sint�a
ti
o que provee informa
i�on de SN (sujeto

nominal), OD (objeto dire
to), y PP-prep (frase preposi
ional) nos d�a los patrones respe
tivos de

las ora
iones anteriores:

[SN OD PP-
on℄, [SN OD℄, [SN OD℄, [SN OD PP-
on℄,[SN OD℄ y [SN OD PP-para℄

Bus
amos las 
antidades de los 
onstituyentes del verbo y tag en 
uesti�on a partir de los

patrones en
ontrados a �n de ordenar los patrones:

SN --> 6

OD --> 6

PP-
on --> 2

PP-para -->1
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Ordenamos por 
antidad de o
urren
ias de mayor a menor (notar que los 
onstituyentes que tienen

igual 
ontador pueden ser ordenados de 
ualquier modo, pero 
on el mismo orden para todos los

patrones)

SN OD PP-
on PP-para

Ahora ordenamos los patrones seg�un el orden dado anteriormente (en este 
aso es el mismo orden).

[SN OD PP-
on℄

[SN OD℄

[SN OD℄

[SN OD PP-
on℄

[SN OD℄

[SN OD PP-para℄

Agregamos estos patrones a la trie 
omo se muestra en la �gura 5.3:

[SN OD℄ ->3

[SN OD PP-
on℄ ->2

[SN OD PP-para℄ ->1

Figura 5.3: Trie ini
ial

Ahora re
orremos todos los 
onstituyentes que son hojas de los patrones (del di

ionario, no

de la trie), en este 
aso son hojas �OD�,�PP-
on� y �PP-para�

Como se d�a que OD est�a en otra posi
i�on que no es hoja, lo des
arto por esta itera
i�on (la primera).

El patr�on en el que se 
umple que el 
onstituyente PP-
on es hoja es [SN OD PP-
on℄, 
on 2

o
urren
ias. Al bus
ar el n�umero de o
urren
ias del patr�on padre del patr�on 
onsiderado, si �este

no existiera, nos dar��a el valor 0. En este 
aso, existe y nos d�a el valor 3, 
omo 3 es mayor que 2,

y era el �uni
o patr�on que ten��a 
omo hoja a PP-
on, el 100% de o
urren
ias de PP-
on 
umple la


ondi
i�on. Enton
es a
eptamos que PP-
on es un adjunto op
ional, y re
ortamos el patr�on que lo


ontiene, quedando:

[SN OD℄{PP-
on:2} -> 5

Continuamos 
on [SN OD PP-para℄ que es el �uni
o patr�on que tiene PP-para 
omo hoja, bus
amos

en la trie el 
ontador del padre y nos d�a que el 
ontador del padre es mayor que el del patr�on y


omo era la �uni
a o
urren
ia de PP-para, el 100% de 
asos 
umplen la 
ondi
i�on, por lo tanto el


onstituyente PP-para es 
onsiderado adjunto. El patr�on que queda es:

[SN OD℄{PP-
on:2, PP-para:1} -> 6


omo se puede ver en la �gura 5.4, y pasamos a la siguiente itera
i�on.
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Re
orremos las hojas, la �uni
a hoja que hay es �OD�. Al bus
ar en la trie el valor del padre,

vemos que el padre no esta, lo 
ual nos devuelve el valor 0. Como no se 
umple que la 
antidad

de o
urren
ias del hijo sea menor o igual que la del padre, lo 
onsideramos argumento, y pasamos

a la siguiente itera
i�on.

Re
orremos las hojas, la �uni
a hoja es �OD�, y 
omo en la anterior tambi�en lo era, llegamos al

FIN del algoritmo.

Notar que en este ejemplo realizamos todas las itera
iones que pudimos, pero si el usuario

hubiera sele

ionado un n�umero m�aximo de itera
iones en el ar
hivo de 
on�gura
i�on, hubieramos

he
ho s�olo ese n�umero de itera
iones.

Figura 5.4: Trie �nal 
on 2 
onstituyentes op
ionales

Este pro
eso se realiza antes de �ltrar patrones por fre
uen
ia m��nima, ya que el 
olapsador

podr��a agrupar patrones que el test de fre
uen
ia m��nima hubiera �ltrado, pero el test de fre
uen-


ia de verbos se apli
a antes del 
olapsador, ya que no es ne
esario 
olapsar patrones de verbos

que no estar�an en el di

ionario de salida.

Notar que el m�etodo de dete

i�on de 
onstituyentes op
ionales (adjuntos) podr��a dete
tar

adjuntos in
luso si el patr�on nun
a o
urri�o 
on argumentos solamente, sino siempre 
on adjuntos,

en estos 
asos dete
tar��a s�olo algunos adjuntos. En parti
ular no dete
tar��a el adjunto m�as pr�oximo

a los argumentos.

5.5. Identi�
a
i�on del Mar
o de sub
ategoriza
i�on

El mar
o de sub
ategoriza
i�on es el 
onjunto de patrones que admite el verbo en ora
iones

gramati
ales en un idioma parti
ular.

En el mar
o de sub
ategoriza
i�on se pueden diferen
iar o no los adjuntos.

Lo que genera IRASub
at es una aproxima
i�on al mar
o de sub
ategoriza
i�on, ya que obtiene

los patrones de realiza
i�on de un verbo en un 
orpus parti
ular, lo 
ual puede mostrar grandes

diferen
ias 
on una muestra m�as signi�
ativa de la lengua. Es de esperarse que a medida que

aumentamos el tama�no del 
orpus estudiado las diferen
ias entre el mar
o en
ontrado y el mar
o

real sean mu
ho menores.

A �n de �ltrar errores y 
omportamientos no signi�
ativos de la informa
i�on verdaderamente

relevante se realizan diversos test de hip�otesis. �Estos nos ayudar�an a admitir el patr�on obtenido

en el 
orpus en el mar
o de sub
ategoriza
i�on del verbo en el idioma es 
uesti�on, 
on un 
ierto

grado de 
on�abilidad, o a re
hazarlo.

Para sele

ionar los tests implementados en IRASub
at, se estudiaron los test de hip�otesis apli-


ados a tareas similares, entre ellos podemos nombrar el test binomial, el test de t, el likelihood
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ratio y el test de fre
uen
ias.

Para de
idir qu�e test de hip�otesis apli
ar tenemos que tener en 
uenta que es lo que asume el

test. Esta informa
i�on fue obtenida de (Dunning 1993).

En pro
esamiento de lenguaje natural tambi�en se suele usar informa
i�on m�utua (pointwise

mutual information), 
on la f�ormula:

SI(x, y) = log(p(x, y)/p(x) ∗ p(y)) (5.1)

que es sim�etri
a, ya que no tiene en 
uenta el orden de o
urren
ia de los elementos ling�u��sti
os

involu
rados.

Esta medida no modela bien los elementos 
on fre
uen
ias bajas, que suelen resultar en valores

muy altos de IM que son irreales. Y 
omo dijimos anteriormente las fre
uen
ias bajas son 
omunes

en PLN. Por lo tanto no se us�o esta medida.

El log-likelihood ratio modela mejor los elementos que o
urren po
as ve
es porque asume una

distribu
i�on de probabilidad m�as ade
uada al fen�omeno real, en 
on
reto la distribu
i�on χ2.

En esta tesis se implement�o el test log-likelihood ratio, y se deja 
omo trabajo futuro la imple-

menta
i�on del test binomial.

En los ejemplos estudiados se vi�o que la fre
uen
ia relativa fun
iona mejor que 
ualquier test.

IRASub
at tambi�en provee la fun
ionalidad de �ltrar patrones y verbos mediante un test de fre-


uen
ia.

5.5.1. Test de Hip�otesis Likelihood Ratio

Cuando apli
amos test de hip�otesis para adquirir mar
os de sub
ategoriza
i�on verbales, la

tarea es examinar 
uando hay eviden
ia su�
iente que avale la genuina aso
ia
i�on entre un verbo

parti
ular 'Vi' y el mar
o parti
ular 'Mj '.

Se formula una hip�otesis nula (H0) la 
ual es asumida verdadera si no hay eviden
ia de lo


ontrario. Si hay eviden
ia de lo 
ontrario se re
haza la hip�otesis nula H0 y se a
epta la hip�otesis

alternativa (H1).

Cada o
urren
ia del verbo Vi tiene probabilidad mayor que 0 de apare
er 
on el mar
o Mj , in-


luso si este verbo no apare
e 
on ese mar
o, en 
uyo 
aso se le d�a una probabilidad muy 
hiquita.

La hip�otesis nula del test es:

H0: no hay aso
ia
i�on entre el verbo Vi y el mar
o de sub
ategoriza
i�on Mj y la hip�otesis alter-

nativa H1 es que hay tal aso
ia
i�on.

Este test es un test de una sola 
ola ya que en H1 la dire

i�on de la aso
ia
i�on es una 
orrela
i�on

positiva entre el verbo Vi y el mar
o Mj .

La probabilidad esperada de que Mj o
urra 
on el verbo Vi si H0 sea verdadera (este es el valor

de la χ2 para la 
on�abilidad dada) es 
omparada 
on la probabilidad observada de 
o-o
urren
ia

obtenida desde el 
orpus.

Si la probabilidad observada es m�as grande que la probabilidad esperada, re
hazamos H0 y

a
eptamos H1, y si no, a
eptamos H0.
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El estad��sti
o -2 log λ es 
al
ulado 
omo sigue:

log − likelihood = 2[logL(p1, k1, n1) + logL(p2, k2, n2) − logL(p, k1, n1) + logL(p, k2, n2)] (5.2)

donde:

logL(p, k, n) = k ∗ log p + (n − k) ∗ log(1 − p) (5.3)

y

p1 =
k1

n1

p2 =
k2

n2

p =
k1 + k2

n1 + n2

n1 = 
antidad de o
urren
ias del verbo 
onsiderado

n2 = 
antidad de o
urren
ias de otros verbos

k1 = 
antidad de o
urren
ias del mar
o 
on el verbo 
onsiderado

k2 = 
antidad de o
urren
ias del mar
o 
on otro verbo

Notar que p1 es la probabilidad de o
urren
ia del mar
o dado el verbo, y p2 es la probabili-

dad de o
urren
ia del mar
o dado que no se di�o el verbo y p es la probabilidad del mar
o dado


ualquier verbo.

Estamos interesados en los 
asos donde p1>p2, para estos 
asos, el valor de -2log λ es 
om-

parado 
on el valor obtenido de la tabla χ2 para los 4 umbrales de 
on�abilidad 
onsiderados por

el sistema (0.90, 0,95, 0.99, 0.995), si el valor de -2log λ es mayor que la probabilidad esperada en

el umbral 0.995, re
hazamos la Ho 
on nivel de 
on�anza 99.5%. Si no, evaluamos 
on el nivel de


on�anza de 0.99 y as�� hasta de
idir si pas�o alg�un nivel. Si no pas�o el test de hip�otesis en ning�un

nivel de 
on�anza, el sistema lo 
lasi�
a en la 
lase �no pas�o�.

En los 
asos que no se 
umpla la 
ondi
i�on p1>p2, el sistema 
lasi�
a el 
aso 
omo 'NO_DECIDE'.

5.5.2. Umbral de Fre
uen
ia Absoluta para la 
antidad de o
urren
ias

del verbo

Este es un �ltro simple que es muy �util ya que, si tenemos su�
ientes ejemplos de ora
iones 
on

un verbo, tenemos m�as probabilidad de haber a
umulado mu
has o
urren
ias del mismo patr�on,

lo que signi�
ar��a que ese patr�on tiene 
han
e de ser 
onsiderado mar
o de sub
ategoriza
i�on para

el verbo 
onsiderado.

En 
ontraste a lo anterior 
uando tenemos po
as, por ejemplo 1 ora
i�on 
on un verbo a estudiar,

no podremos de
ir mu
ho de ese verbo, por lo menos 
on el test de hip�otesis apli
ado en esta tesis;

por lo tanto, y para no 
onsiderar aso
ia
iones que no a
umulen su�
iente eviden
ia, el usuario

podr��a 
ambiar este valor, en el ar
hivo de 
on�gura
i�on.

5.5.3. Umbral de Fre
uen
ia Relativa para la o
urren
ia del patr�on

Tambi�en podr��amos querer 
onsiderar solo aquellos patrones que o
urren una 
antidad m��nima

de ve
es 
on el verbo y as�� �ltrar los patrones 
on po
os ejemplos 
on el verbo.

Para �ltrar 
on este test, basta sele

ionar la m��nima fre
uen
ia relativa en el ar
hivo de


on�gura
i�on.
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Cap��tulo 6

Apli
a
i�on a un 
orpus del Espa�nol

En este 
ap��tulo se presenta una apli
a
i�on de IRASub
at al pro
esamiento de un 
orpus en

espa�nol 
on un intensivo an�alisis ling�u��sti
o previo manual. Se des
ribe el 
orpus y los diferentes

an�alisis aso
iados al mismo, la forma de eje
utar el sistema, los experimentos llevados a 
abo y se

d�a un an�alisis de los resultados obtenidos.

6.1. Datos del 
orpus

El 
orpus fuente 
on el que se trabaja es el 
orpus SenSem (Fern�andez 2004). Est�a formado

por unos 13 millones de palabras extra��das de las versiones online de un diario es
rito en espa�nol

(El Peri�odi
o).

De este 
orpus se han sele

ionado aleatoriamente 25.000 frases, 100 para 
ada uno de los 250

verbos m�as fre
uentes del espa�nol a
tual.

Cada ora
i�on se etiqueta de a
uerdo 
on el sentido verbal que ejempli�
a, el tipo de 
om-

plementos (argumentos determinados por el verbo o adjuntos op
ionales), as�� 
omo la 
ategor��a

(sintagma nominal, sintagma verbal, sintagma preposi
ional, et
.) y la fun
i�on sint�a
ti
a (sujeto,

objeto dire
to, et
.) y sem�anti
a (agente, destinatario, tema) de estos.

Tambi�en se in
luye el tipo de sem�anti
a ora
ional que expresa la ora
i�on tanto en rela
i�on 
on

la informa
i�on aspe
tual 
omo por lo que se re�ere a la 
onstru

i�on.

6.2. Prepro
esamiento del 
orpus

El 
orpus no estaba en XML v�alido, por lo tanto se implement�o un prepro
eso que tomaba


omo entrada el 
orpus y devolv��a el mismo 
orpus en XML v�alido. (No estaban espe
i�
ados

los �nales de los elementos, y lema_verbo apare
��a en el �ambito 's' y el sistema ne
esitaba que

apare
iera en las 'phr', por lo tanto se agreg�o esta informa
i�on.)

Este 
orpus provee mu
has etiquetas aso
iadas a propiedades ling�u��sti
as. En parti
ular en

�esta tesis se analizaron �
at� y �fs�, la primera re�ere a la 
ategor��a morfol�ogi
a de los sintagmas

y la segunda a su fun
i�on sint�a
ti
a.

Aqu�� se mostrar�an los resultados explorando �uni
amente patrones 
ara
terizados por la fun
i�on

sint�a
ti
a de sus 
onstituyentes.

Se denomina fun
i�on sint�a
ti
a al servi
io que una palabra desempe�na a otra u otras o, de

forma m�as pre
isa, a las rela
iones de 
ombina
i�on o rela
iones sintagm�ati
as que una palabra
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mantiene 
on las dem�as palabras de su 
ontexto.

Las fun
iones sint�a
ti
as m�as simples son las de sujeto y predi
ado. El sujeto es el tema o

asunto o soporte de que se habla; el predi
ado es lo que se di
e o predi
a o 
omenta o aporta sobre

ese sujeto:

Por ejemplo:

Pedro (fun
i�on sint�a
ti
a sujeto) 
ome (fun
i�on sint�a
ti
a predi
ado).

Las fun
iones sint�a
ti
as est�an desempe�nadas en el lenguaje por distintas 
lases de palabras (el

sustantivo Pedro en el 
aso del sujeto anterior, el verbo 
ome en el 
aso del predi
ado anterior).

Las fun
iones sint�a
ti
as ligan las palabras entre s�� en el eje sintagm�ati
o o 
ombinatorio de la

expresi�on, frente al eje paradigm�ati
o o sustitutorio de la expresi�on, y mu
has ve
es estan mar-


adas por determinados morfemas que sirven para estable
er rela
iones de 
on
ordan
ia.

6.3. Con�gura
i�on de IRASub
at

Para realizar los experimentos, se eje
ut�o IRASub
at 
on la siguiente 
on�gura
i�on:

TO CONSIDER VERB LIST = NO

No se 
onsider�o un sub
onjunto predeterminado de verbos.

DICTIONARY EXIST = NO

No se a
tualiz�o ning�un lexi
�on existente.

LONG OF SIDE THE VERB FOR PATTERN = ALL

Se 
onsider�o 
omo �ambito a toda la ora
i�on.

COMPLETE WITH WORD = NO

No se 
omplet�o el patr�on 
on ninguna palabra espe
ial.

ORDER OF TAGS = NO

No se tuvo en 
uenta el orden de las etiquetas en
ontradas para armar el patr�on.

TARGET TAGS = fs

Se 
onsider�o la fun
i�on sint�a
ti
a de los 
onstituyentes para armar el patr�on.

USE LEXICAL ITEMS = NO

No se us�o la forma de la palabra 
omo 
onstituyente del patr�on.

INTRODUCE VERBAL MARK = NO

No se introdujo mar
a verbal.

COLAPSE PATTERNS = YES

Se 
olapsaron los patrones que 
onten��an 
onstituyentes dete
tados 
omo adjuntos por el sistema.

MAX ITERATION FOR FIND COLAPSE PATTERNS = FALSE

Se realizaron todas las itera
iones que se pudieron para 
olapsar patrones.

MINIMAL ABSOLUTE FREQUENCY = 0

No se �ltr�o por 
antidad m��nima de verbos.
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MINIMAL RELATIVE FREQUENCY TO CONSIDER PATTERN = 0

No se �ltraron patrones por tener po
as o
urren
ias 
on el verbo.

USE LIKELIHOOD RATIO TEST = YES

Se us�o test de hip�otesis likelihood ratio.

6.4. Des
rip
i�on de los experimentos

Para el espa�nol se estudiaron 20 sentidos verbales que fueron elegidos por ser los que mayores


antidades de ejemplos ten��an en el 
orpus.

Los sentidos estudiados fueron: ne
esitar_1, lograr_1, es
ribir_1, tardar_1, anun
iar_1, de-

sear_1, a�rmar_2, 
asar_1, mere
er_1, nego
iar_1, votar_1, des
artar_1, dete
tar_1, inten-

tar_1, llenar_3, de
idir_1, �nan
iar_1, 
ontrolar_1, efe
tuar_1 y 
onseguir_1.

Se 
ompararon los patrones aso
iados a 
ada verbo en la base de datos de SenSem para la

fun
i�on sint�a
ti
a, 
on los 10 patrones m�as fre
uentes en
ontrados por el sistema para 
ada senti-

do, para la fun
i�on sint�a
ti
a.

En esta 
ompara
i�on hab��a peque�nas dis
repan
ias de forma, ya que en los patrones identi�-


ados por IRASub
at se 
olapsaban patrones 
on los mismos argumentos, abstray�endose de los

adjuntos, y no se 
onservaba el orden de los 
onstituyentes. En 
ambio, en la base de datos de

SenSem, los patrones 
onservan orden y no se des
artan los adjuntos.

Para solu
ionar estas dis
repan
ias y poder realizar la 
ompara
i�on, se estable
i�o una 
orres-

ponden
ia entre 
ualquier par de patrones de IRASub
at y SenSem siempre que:

todos los 
onstituyentes identi�
ados 
omo argumentos en el patr�on de IRASub
at estuvieran

presentes en el patr�on de SenSem,

todos los 
onstituyentes del patr�on de SenSem se en
ontraran en el patr�on de IRASub
at,

independientemente de su estatus 
omo adjuntos o 
omo argumentos y del orden en los que

se en
ontraran.

Usaremos las medidas de pre
isi�on y 
obertura para evaluar el rendimiento del sistema 
on los

distintos umbrales del test de hip�otesis likelihood ratio.

La Pre
isi�on puede ser vista 
omo una medida de exa
titud o �delidad, mientras que la

Cobertura (en ingl�es re
all) ser��a una medida de 
ompletitud.

En el �area de re
upera
i�on de informa
i�on la Pre
isi�on es de�nida 
omo el n�umero de do
u-

mentos (en nuestro 
aso, patrones) relevantes re
uperados en una b�usqueda dividido por el n�umero

total de do
umentos re
uperados, vea e
ua
i�on 6.1. La Cobertura es de�nida 
omo el n�umero de

do
umentos relevantes re
uperados sobre el total de do
umentos relevantes existentes (los 
uales

deber��an ser re
uperados), vea e
ua
i�on 6.2.

Precision =
#Patrones Relevantes ∩ #Patrones Recuperados

#Patrones Recuperados
(6.1)

Cobertura =
#Patrones Relevantes ∩ #Patrones Recuperados

#Patrones Relevantes
(6.2)
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�ltro apli
ado Pre
isi�on Cobertura medida-F

fre
uen
ia .79 .70 .74

likelihood ratio 90% .42 .46 .39

likelihood ratio 95% .38 .42 .32

likelihood ratio 99% .31 .36 .22

likelihood ratio 99.5% .25 .28 .14

Cuadro 6.1: Resultados para diferentes �ltros para aso
iar patrones 
on verbos en IRASub
at:

teniendo en 
uenta todos los patrones m�as fre
uentes, o bien apli
ando test de hip�otesis.

Una medida que 
ombina la pre
isi�on y la 
obertura es su media arm�oni
a, tambi�en llamada

medida F (F-measure o F-s
ore), vea la e
ua
i�on 6.3.

medida − F = 2 ∗
Precision ∗ Cobertura

Precision + Cobertura
(6.3)

Dadas las diferen
ias entre los patrones obtenidos por IRASub
at y los que se en
uentran en

la base de datos de SenSem, realizamos unas adapta
iones al 
�al
ulo de pre
isi�on y 
obertura:

Precision′ =
#Patrones − IRA con correspondencia en Patrones − SenSem

#Patrones − IRA
(6.4)

Cobertura′ =
#Patrones − SenSem reconocidos en Patrones − IRA

#Patrones − Sensem
(6.5)

donde

Patrones − SenSem = patrones del sentido verbal en la Base de Datos de SenSem

Patrones−IRA = 10 patrones m�as fre
uentes identi�
ados por IRASub
at para el sentido verbal

Patrones − IRA con correspondencia en Patrones − SenSem = Patrones − IRA que, 
on

las altera
iones de orden e in
orporando adjuntos permitidos, pueden ser identi�
ados 
on un

Patron − Sensem
Patrones − SenSem reconocidos en Patrones − IRA = Patrones − SenSem que, 
on las al-

tera
iones de orden y eliminando adjuntos permitidos, pueden ser identi�
ados 
on un Patron −

IRA

Los adjuntos permitidos son aquellos que son re
ono
idos 
omo adjuntos por IRASub
at.

6.5. An�alisis de Resultados

Re
ordemos que se estudi�o el fun
ionamiento de IRASub
at por 
ompara
i�on 
on la informa-


i�on 
odi�
ada en SenSem para 20 verbos. Se 
ompararon los 10 patrones m�as fre
uentes aso
iados

a 
ada verbo 
on los patrones aso
iados al verbo en la base de datos ora
ional SenSem. Los patrones

se obtuvieron a partir de la 
ara
ter��sti
a de fun
i�on sint�a
ti
a de los 
onstituyentes ora
ionales.

En total se estudiaron 185 patrones de IRASub
at, ya que para algunos verbos se en
ontraron

menos de 10 patrones. Los verbos estudiados ten��an 445 patrones en SenSem.

Los resultados de estos peque�nos experimentos muestran 
�omo el test de hip�otesis �ltra mu
hos

patrones que son 
orre
tos, y por lo tanto apli
arlo lleva a una redu

i�on de la pre
isi�on y la


obertura. En 
ambio, el �ltro de fre
uen
ias presenta un 
omportamiento mu
ho mejor, 
omo

se puede ver en la Tabla 6.1. Efe
tivamente, los resultados para los patrones m�as fre
uentemente

aso
iados 
on un verbo sin apli
ar �ltro de test de hip�otesis, que se pueden ver en la primera �la,

son mu
ho mejores que los resultados apli
ando el test de hip�otesis en 
ualquier nivel de 
on�anza.
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Como se puede observar en la tabla y 
omo era de esperarse, a medida que aumentamos el

umbral de 
on�abilidad del test de hip�otesis disminuye el n�umero de patrones a
eptados y por lo

tanto disminuyen tambi�en las medidas de pre
isi�on y 
obertura.

Como trabajo futuro queremos implementar otros tests de hip�otesis y observar si el 
ompor-

tamiento de los tests mejora 
on mayor 
antidad de datos.
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Cap��tulo 7

Apli
a
i�on a un 
orpus del Ruso

En este 
ap��tulo se presenta una apli
a
i�on de IRASub
at al pro
esamiento de un 
orpus en

ruso sin ning�un an�alisis ling�u��sti
o previo. Se 
omentar�an las 
ara
ter��sti
as del 
orpus en ruso y

el pro
esamiento previo a la eje
u
i�on del sistema 
on di
ho 
orpus. Despu�es, se des
ribir�an los

experimentos llevados a 
abo y se analizar�an los resultados obtenidos.

7.1. Datos del Corpus

El 
orpus ruso es un 
orpus plano (en 
uanto a etiquetado de palabras) 
odi�
adas en 
ir��li
o de

1.000.000 de palabras. Est�a 
ompuesto por 360 ar
hivos, 
on art��
ulos provenientes de �Bibliote
a

Ogonka� desde el a�no 1976 hasta el a�no 1990, art��
ulos provenientes de �Gonyok� desde el a�no

1996 hasta el a�no 2001 y de �Pravda� desde el a�no 2000 hasta el a�no 2002.

Cada uno de los ar
hivos men
ionados tiene etiquetas que mar
an el 
omienzo y �n de las frases.

Por este motivo en este 
aso se estudiaron las frases. Di
ho 
orpus fue provisto por gentileza de

Toni Oliver, re
opilado para su trabajo de tesis do
toral (Gonzalez 2004).

7.2. Prepro
esamiento Ling�u��sti
o

Como el 
orpus no prove��a ning�un etiquetado para las palabras lo pro
esamos 
on el (S
hmid 1994),

un etiquetador morfosint�a
ti
o, si bien lo hemos nombrado a lo largo de la tesis, en la siguiente

subse

i�on se dar�an las 
ara
ter��sti
as espe
���
as de di
ho analizador.

7.2.1. Des
rip
i�on del analizador morfosint�a
ti
o

Un tagger es un etiquetador y desambiguador morfosint�a
ti
o, que asigna una 
ategor��a morfo-

sint�a
ti
a a las palabras de un texto, desambiguando 
uando es ne
esario.

El TreeTagger es un tagger probabil��sti
o que usa �arboles de de
isi�on para asignar la 
ategor��a

morfosint�a
ti
a a las palabras y desambiguarlas.

Veamos un ejemplo: �El hombre bajo to
a el bajo bajo la es
alera�.

En �este 
aso la palabra �bajo� apare
e en la ora
i�on tres ve
es, pero en 
ada una de las tres ve
es

apare
e en distinto rol: primero es un adjetivo, despu�es un sustantivo, y por �ultimo una preposi
i�on.

B�asi
amente el TreeTagger obtiene el �arbol de de
isi�on a partir de un 
onjunto de trigramas

de entrenamiento.

57



58 7.2. Prepro
esamiento Ling�u��sti
o

Para el ingl�es se tomaron 2.000.000 de palabras para entrenamiento y 100.000 palabras para

testing del Penn-Treebak obteniendo 96,36% de exa
titud.

TreeTagger es un analizador morfol�ogi
o que tambi�en d�a informa
i�on sobre lema, y es inde-

pendiente de lengua.

La herramienta aprende un analizador para 
ada lengua para la que se le provee un 
orpus de

entrenamiento.

Para el idioma ruso, existe una versi�on de TreeTagger que ha sido entrenado para en
ontrar la

siguiente informa
i�on para armar las etiquetas:

MSD tag

Animate si es un objeto animado (
on vida) o no

Aspe
t perfe
tivo/imperfe
tivo

CATEGORY nombre, verbo, adverbio, adjetivo, et
.

Case nominativo, a
usativo, genitivo, dativo, instrumental, lo
ativo o preposi
ional

Definiteness definido/indefinido

Degree neutro/
omparativo/superlativo

Gender mas
/fem/neutro

Number sing/pl

Person 1a, 2a, 3a

Tense presente, pasado, futuro

VForm modo: gerundio, parti
ipio, indi
ativo, et
.

Voi
e a
tiva, pasiva, media

7.2.2. Etiquetado del 
orpus en ruso

El 
orpus ruso estaba dividido en frases, 
on etiquetas de ini
io y �n de frase, pero no 
onten��a

ning�un etiquetado en las palabras, por lo tanto lo enrique
imos 
on el an�alisis morfosint�a
ti
o del

Tree-Tagger y as�� armamos el ar
hivo XML de entrada al sistema.

Adem�as, hi
imos algunos agrupamientos de 
lases de palabras para obtener una mayor abs-

tra

i�on y as�� minimizar el problema de es
asez de datos (data sparseness). En primer lugar,

agrupamos los numerales los sustantivos. Tambi�en reemplazamos las etiquetas de todos los tipos

de verbos, que prove��an mu
ha informa
i�on morfol�ogi
a (persona, n�umero, tiempo, modo, et
.),

por �V�. En las etiquetas de los pronombres, sustantivos y adjetivos dejamos s�olo el 
aso, ignorando

informa
i�on de g�enero, n�umero, et
.

Por lo tanto, las etiquetas que quedaron en el 
orpus son:

Ax, siendo A que indi
a un adjetivo y 'x' uno de los posibles 
asos nombrados anteriormente.

C, una 
onjun
i�on, 
omo por ejemplo �è� y �÷òî� (�y� y �que�).

I, interje

i�on.

Nx, indi
a un sustantivo, y 'x' el 
aso, re
ordar que a los numerales (M) los hab��amos agrupado


on los sustantivos.

Px, es un pronombre y 'x' alguno de los 
asos.

Q, denota una part��
ula.

R, indi
a un adverbio.

Sx, es una adposi
i�on y 'x' alguno de los 
asos.

V, denota un verbo. Notar que por m�as que ten��amos informa
i�on del 
aso para el verbo, agru-

pamos esas 
lases de palabras.
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En ruso las ora
iones se rigen y se 
onstruyen seg�un 6 
asos: nominativo, genitivo, dativo,

a
usativo, instrumental y lo
ativo o preposi
ional.

El 
aso nominativo (tambi�en llamado primer 
aso) es un 
aso que se apli
a a sintagmas no-

minales en fun
i�on de sujeto. La forma 
an�oni
a de la palabra tambi�en se expresa en nominativo.

El genitivo (tambi�en llamado segundo 
aso) es un 
aso de los sustantivos que indi
a que un

nombre es un 
omplemento nominal de otro. Normalmente la rela
i�on �(el) X de Y� se expresa en

las lenguas que tienen 
aso genitivo 
omo �(el) X Y*�, donde el asteris
o * indi
a que la palabra

que representa Y tiene una termina
i�on espe
ial o lleva un morfema espe
���
o que indi
a que tiene


aso genitivo.

El genitivo es tambi�en denominado 
omo posesivo, aunque no hay que 
onfundirlo 
on el 
aso

posesivo, debido a su 
orriente uso para denotar esa rela
i�on. Sin embargo, esta segunda denomi-

na
i�on se queda 
orta ya que el genitivo no solo 
ubre rela
iones de posesi�on, sino tambi�en mu
has

otras tales 
omo 'material del que est�a' he
ho, objeto rela
ionado 
on,..., et
'.

El 
aso dativo (tambi�en llamado ter
er 
aso) se apli
a a sustantivos y pronombres. Este 
aso

mar
a normalmente el 
omplemento indire
to, por lo que sirve para expresar la persona o 
osa que

re
ibe el da�no o prove
ho de la a

i�on verbal. As�� que responde a las preguntas: a qui�en? o para

qui�en?, formuladas al verbo. Por ejemplo, en la ora
i�on: �el ni�no es
ribe una 
arta a su padre�, el

dativo ser��a �a su padre�. Pero adem�as existen otros usos 
omo el de posesi�on, 
omo por ejemplo

en latin vulgar y, en menor medida, el lat��n 
l�asi
o.

En el 
aso a
usativo (tambi�en llamado 
uarto 
aso) se suele ver la expresi�on de una rela
i�on

inmediata entre el verbo y el objeto al que se re�ere la a

i�on verbal, siendo, por tanto, el 
aso

por ex
elen
ia del 
omplemento dire
to.

En ling�u��sti
a, el 
aso instrumental indi
a el instrumento por medio del 
ual el sujeto realiza

una a

i�on. El instrumento bien puede ser un objeto f��si
o o bien un 
on
epto abstra
to.

El 
aso prepositivo (o preposi
ional) es el t�ermino que se emplea en gram�ati
a del ruso para

designar el 
aso lo
ativo. Este nombre ex
ep
ional se debe a que s�olo o
urre en esta lengua 
omo


omplemento de una preposi
i�on. Este 
aso se 
orresponde, 
on 
iertas reservas, 
on las expre-

siones preposi
ionales 'en' o 'al lado de', e indi
a la lo
aliza
i�on �nal de una a

i�on o del momento

de la a

i�on.

Resumiendo, los 
asos que en
ontramos en ruso son los siguientes:

1. Nominativo (a
tor): responde a qui�en es qui�en?, que es que?

2. Genitivo (dependen
ia): responde a de qui�en?, de que?, de d�onde?

3. Dativo (atribu
i�on): a qui�en?, a que?

4. A
usativo (objeto): qui�en?, que?, d�onde?

5. Instrumental (medio): 
on qui�en?, 
on que?, 
on ayuda de que?

6. Lo
ativo (lo
aliza
i�on): d�onde?, en que lugar? (sin movimiento)

Esta ri
a variedad de 
asos va a ha
er posible que podamos inferir la fun
i�on sint�a
ti
a que

est�a ejer
iendo un determinado sintagma nominal a partir de su forma. Es de
ir, vamos a poder

inferir los patrones sint�a
ti
os de los verbos a partir de la informa
i�on que nos d�e el analizador

morfolsint�a
ti
o.
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7.3. Con�gura
i�on de IRASub
at

Para estos experimentos, eje
utamos el sistema 
on el siguiente ar
hivo de 
on�gura
i�on:

TO CONSIDER VERB LIST = 3verbos.txt

3verbos.txt es un ar
hivo en el que guard�e los verbos a estudiar.

DICTIONARY EXIST = NO

No se a
tualiz�o ning�un di

ionario existente.

LONG OF SIDE THE VERB FOR PATTERN = 2

Tom�e 2 
omo un n�umero de etiquetas que se bus
an alrededor del verbo, es de
ir, el al
an
e del

patr�on.

COMPLETE WITH WORD = NO

En este 
aso se de
idi�o no 
ompletar los patrones 
on ninguna palabra, para poder ha
er luego un

an�alisis de argumento-adjunto, es de
ir 
olapsar patrones 
on sub-patrones.

ORDER OF TAGS = NO

En el idioma ruso el orden de las palabras no es muy importante, una frase se puede de
ir de

distintas formas, por lo tanto ya que el idioma no es tan estri
to 
on respe
to al orden de las

palabras se de
idi�o no tener en 
uenta el orden.

TARGET TAGS = sint

Se 
onsider�o la informa
ion morfosint�a
ti
a propor
ionada por el TreeTagger, que se expres�o en

el etiquetado XML 
on un atributo de las palabras 
on el nombre �sint�.

USE LEXICAL ITEMS = NO

No se 
onsider�o la forma de las palabras, es de
ir, no se 
onsider�o el 
ontenido de las palabras.

INTRODUCE VERBAL MARK = NO

No se introdujo mar
a de la posi
i�on del verbo en el patr�on.

COLAPSE PATTERNS = YES

Se 
olapsar�an los patrones, es de
ir, se identi�
ar�an adjuntos.

MAX ITERATION FOR FIND COLAPSE PATTERNS = FALSE

Se 
olapsar�an los patrones mientras se 
umplan las 
ondi
iones de 
olapsado.

MINIMAL ABSOLUTE VERBAL FREQUENCY = 100

No se 
onsideraron los verbos que no tuvieran por lo menos 100 o
urren
ias.

MINIMAL RELATIVE FREQUENCY TO CONSIDER PATTERN = 10

No se 
onsiderar�an los patrones que 
o-o
urran menos de 10 ve
es 
on un verbo para formar parte

del mar
o de sub
ategoriza
i�on de ese verbo.

USE LIKELIHOOD RATIO TEST = YES

Este dar�a 
omo resultado la 
erteza 
on que se a
epta el patr�on o �no_paso� en 
aso de no superar

90% de 
on�abilidad. Y 'NO DECIDE' en 
aso de no darse las 
ondi
iones para realizar el test.
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7.4. Des
rip
i�on de los experimentos y An�alisis de Resulta-

dos

Estudiamos los verbos êóøàòü (
omer, transitivo), äàòü (dar, transitivo 
on objeto indire
to)

y ñïàòü (dormir, intransitivo), y nos 
entramos en los 10 patrones m�as fre
uentes para 
ada uno

de estos verbos. Estos tres verbos dan una buena muestra de 
�omo el sistema es 
apaz de identi�
ar

la estru
tura sint�a
ti
a de verbos 
on 
omportamientos muy distintos.

Veamos los patrones obtenidos por el sistema para el verbo êóøàòü (
omer):

Patr�on # o
urren
ias Test Likelihood%

['V', 'Nn'℄ 5 99

['V', 'C'℄ 5 95

['V', 'R'℄ 4 no_paso

['V', 'Nn', 'C', 'Q'℄ 3 95

['V', 'V', 'Nn', 'Nn'℄ 3 99

['V', 'Nn', 'Na'℄ 3 99,5

['Nn', 'C'℄ 3 90

['V', 'Nn', 'Nn'℄ 3 99

['V', 'R', 'Q'℄ 2 95

['V', 'Nn', 'An'℄ 2 99

Hab��a po
as o
urren
ias del verbo en el 
orpus, esto no era esperado ya que es un 
orpus de

500 MB (1.000.000 de palabras). El total de o
urren
ias del verbo �êóøàòü� en el 
orpus fue 137.

Hubo una gran variabilidad entre los patrones, se en
ontraron 108 patrones distintos.

En la tabla anterior se puede observar que si el umbral del test de fre
uen
ia est�a en 10 (el

patr�on o
urri�o 
omo m��nimo 10 ve
es 
on el verbo en el 
orpus), ninguno de los 10 patrones m�as

fre
uentes para el verbo �êóøàòü� lo pasar��a.

Algo sorprendente fue que de los 10 patrones m�as fre
uentes, 9 
onten��an verbos. Para entender

este 
omportamiento no esperado se bus
aron las ora
iones que dieron origen a los patrones:

y efe
tivamente en las ora
iones 
o-o
urr��a el verbo �êóøàòü� 
on otros verbos, en 
onstru

iones


omo �querer 
omer�, �
oman 
oman�, �
allate y 
om�e�.

En 
ontraste, no en
ontramos una 
antidad importante de este 
omportamiento en el 
orpus

del espa�nol porque se analizan por separado las diferentes ora
iones, y las per��frasis verbales se

analizan 
omo un solo verbo.

Si analizamos los 10 patrones m�as fre
uenes, vemos que los diferentes patrones que 
o-o
urren


on el verbo êóøàòü (
omer) tienen diferente distribu
i�on en el 
orpus, por lo 
ual algunos,

que o
urren mu
ho 
on el verbo pero relativamente po
o en el resto del 
orpus, pasan el test de

hip�otesis de likelihood ratio, 
omo por ejemplo ['V', 'Nn', 'Na'℄. En este patr�on se observa el mar
o

de sub
ategoriza
i�on propio de los verbos transitivos: un sujeto (Nn, nombre nominativo) y un

objeto dire
to (Na, nombre a
usativo), y supera el test m�as estri
to, 
on un umbral de 99.5%.

En 
ambio otros patrones, que son muy fre
uentes en el 
orpus y por lo tanto po
o espe
���
os del

verbo, no lo pasan, 
omo por ejemplo ['V', 'R'℄, que es un patr�on muy inespe
���
o, b�asi
amente


ompuesto por un 
onstituyente 
ir
unstan
ial (R, adverbio).

Si tratamos de re
abar la misma informa
i�on para el verbo �
omer� en espa�nol del 
orpus

Sensem, en
ontramos los 10 patrones de fun
i�on sint�a
ti
a m�as fre
uentes sin distinguir sentidos:

1. '(Suj. Elidido) [Obj Dire
to℄': 18

2. '[Sujeto℄ + [Obj Dire
to℄': 11

3. '(Suj. Elidido) [Cir
unstan
ial℄': 10
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4. '[Sujeto℄ + [Cir
unstan
ial℄': 8

5. '(Suj. Elidido) [Obj Dire
to℄ + [Cir
unstan
ial℄': 8

6. '(Suj. Elidido) [Cir
unstan
ial℄ + [Obj Dire
to℄': 7

7. '(Suj. Elidido) [Cir
unstan
ial℄ + [Cir
unstan
ial℄': 7

8. '[Sujeto℄': 4

9. '[Sujeto℄ + [Obj Dire
to℄ + [Cir
unstan
ial℄': 4

10. '[Cir
unstan
ial℄ + [Sujeto℄': 3

En general no es f�a
il 
omparar porque el Sensem tiene mu
ha informa
i�on (en el Sensem, se

han estudiado las frases y etiquetado los 
ir
unstan
iales que por lo general son un 
onjunto de

palabras) y en el 
orpus ruso s�olo hay informa
i�on de las palabras...

Veamos qu�e son los 
ir
unstan
iales:

Se denomina 
omplemento 
ir
unstan
ial a la fun
i�on sint�a
ti
a desempe�nada por un sintagma

adverbial, por un sintagma nominal, por un sintagma preposi
ional o por una ora
i�on subordinada

que se�nale alguna 
ir
unstan
ia sem�anti
a de tiempo, lugar o modo al verbo de que es 
omple-

mento, a ve
es in
luso 
antidad, 
ausa, posibilidad, a�rma
i�on, nega
i�on o �nalidad.

Sintagma adverbial es aquel en que el adverbio o gerundio desempe�na fun
i�on sint�a
ti
a de

n�u
leo o palabra m�as importante y 
on m�as rela
iones sint�a
ti
as.

Sintagma nominal, es el sintagma o grupo de palabras que forma un 
onstituyente sint�a
ti
o

maximal.

Sintagma preposi
ional o 
onstru

i�on preposi
ional esta 
onstruido por una preposi
i�on u otro

tipo de adposi
i�on que fun
iona 
omo n�u
leo sint�a
ti
o del sintagma preposi
ional que asigna 
aso

al sintagma nominal o sintagma determinante que le sigue.

Ora
i�on subordinada o se
undaria es una ora
i�on que depende de la preposi
i�on prin
ipal.

Quiz�as los 
onstituyentes V, C, R se agrupar��an en 
ir
unstan
iales, re
ordemos que V son

verbos, C son 
onjun
iones (in
luyendo subordinantes) y R adverbios. Por lo tanto, estos son


onstituyentes sus
eptibles de ser parte de ora
iones subordinadas y sintagmas adverbiales, es

de
ir, buenos 
andidatos a adjuntos. Sin embargo, al no tener el 
orpus anotado 
on informa
i�on

sint�a
ti
a, este an�alisis es un po
o espe
ulativo.

Veamos los 10 patrones m�as fre
uentes obtenidos por el sistema para el verbo äàòü (dar):

Patr�on # o
urren
ias Test Likelihood%

['Nn', 'Na', 'Nd'℄ 66 99,5

['Q', 'Ng'℄ 40 no_paso

['Nn', 'Nd'℄ 39 99,5

['Nn', 'Na', 'Nd', 'C'℄ 36 95

['Nn', 'Nd', 'V', 'Q'℄ 32 99,5

['Nn', 'Q'℄ 30 no_paso

['Nn', 'Na', 'Nd', 'V'℄ 29 99,5

['Nd', 'Q'℄ 28 no_paso

['Na', 'Nd'℄ 26 95

['Nn', 'Nn', 'Nd'℄ 24 95

En este 
aso, el verbo äàòü (dar) ten��a mu
has m�as o
urren
ias en el 
orpus que el verbo

�
omer�, por lo tanto los patrones tambi�en o
urr��an 
on el verbo 
on mayor fre
uen
ia y pasaban

el test de fre
uen
ias. Tampo
o hab��a tantas o
urren
ias 
on patrones extra�nos, 
omo los que


ontienen verbos.
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Por ejemplo en el primer patr�on [Nn Na Nd℄ est�a muy 
laro que es 
orre
to, veamos porque:

Nn 
orresponde a un sustantivo nominativo, lo que en espa�nol podr��amos de
ir que es el Su-

jeto, Na 
orresponde a un sustantivo a
usativo, en espa�nol ser��a el Objeto Dire
to y Nd es el

Objeto Indire
to.

Y vemos que en el Sensem que [Sujeto℄ + [Obj Dire
to℄ + [Obj Indire
to℄ pertene
e al mar
o

de sub
ategoriza
i�on del verbo dar (vea los items 3, 7, 10, de la siguiente lista, ya no tuvimos en


uenta el orden para eje
utar el sistema).

Tambi�en podemos ver que el patr�on [Na Nd℄ se 
orresponde 
on el item 5 de la lista de los

patrones que se en
uentran en SenSem. (Sujeto elidido) signi�
a que se ha omitido el sujeto en

la frase, se indu
e por el 
ontexto, 
omo el Sensem posee informa
i�on adquirida manualmente,

agregaron esta informa
i�on. Notar que el sistema no ve esta 
lase de elementos (ya que no estan

en las ora
iones).

Los 10 patrones de mayor signi�
an
ia en la BD Sensem fueron:

1. '[Sujeto℄ + [Obj Dire
to℄': 12

2. '(Suj. Elidido) [Obj Dire
to℄': 9

3. '[Sujeto℄ + [Obj Indire
to℄ + [Obj Dire
to℄': 8

4. '(Suj. Elidido) [Cir
unstan
ial℄ + [Obj Dire
to℄': 6

5. '(Suj. Elidido) [Obj Indire
to℄ + [Obj Dire
to℄': 6

6. '(Suj. Elidido) [Obj Dire
to℄ + [Obj Indire
to℄': 5

7. '[Sujeto℄ + [Obj Dire
to℄ + [Obj Indire
to℄': 5

8. '(Suj. Elidido) [Obj Dire
to℄ + [Cir
unstan
ial℄': 4

9. '[Sujeto℄ + [Cir
unstan
ial℄': 3

10. '[Obj Dire
to℄ + [Obj Indire
to℄ + [Sujeto℄': 3

Veamos los 10 patrones m�as fre
uentes obtenidos por el sistema para el verbo ñïàòü (dormir):

Patr�on Contador Test Likelihood%

['V', 'C'℄ 26 99,5

['V', 'Nn'℄ 25 99,5

['Nn', 'R'℄ 24 99,5

['V', 'R'℄ 22 99,5

['V', 'Q'℄ 18 90

['V', 'Nn', 'R', 'C'℄ 15 99,5

['Nn', 'Q'℄ 15 no_paso

['V', 'Nn', 'Nn', 'C'℄ 14 99,5

['V', 'Nn', 'Nn', 'R'℄ 12 99,5

['V', 'V'℄ 12 90

A
�a tambi�en vemos que 'V' apare
e en 8 de los 10 patrones 
onsiderados.

En el Sensem vemos en el mar
o del verbo �dormir� est�an:
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1. '(Suj. Elidido) [Cir
unstan
ial℄': 28

2. '[Sujeto℄ + [Cir
unstan
ial℄': 27

3. '[Sujeto℄': 10

4. '(Suj. Elidido) [Cir
unstan
ial℄ + [Cir
unstan
ial℄': 9

5. '[Cir
unstan
ial℄ + [Sujeto℄': 6

6. '[Sujeto℄ + [Cir
unstan
ial℄ + [Cir
unstan
ial℄': 4

7. '[Cir
unstan
ial℄ + [Sujeto℄ + [Cir
unstan
ial℄': 4

8. '[Sujeto℄ + [Predi
ativo℄': 2

9. '[Sujeto℄ + [Obj Dire
to℄': 2

10. '(Suj. Elidido) [Predi
ativo℄': 1

Por lo tanto, �dormir� es un verbo sin otros 
omplementos obligatorios que el sujeto (es un

verbo intransitivo), y suele o
urrir a menudo 
on 
omplementos 
ir
unstan
iales o que indi
an


ir
unstan
ias de la a

i�on de dormir, 
omo los 
omplementos predi
ativos.

En los patrones en
ontrados en el 
orpus del ruso podemos ver que en el 60% de los patrones

est�a Nn, lo que se 
orresponde 
on este 
omportamiento de verbo intransitivo. Tambi�en vemos

que hay 4 R, que son sonstituyentes de sintagmas adverbiales, y 
omo dijimos anteriormente los

sintagmas adverbiales son 
ir
unstan
iales.

Las 
on
lusiones en general de la eje
u
i�on en ruso, es que si bien no tenemos un gold stan-

dard para 
omparar, los resultados pare
en 
orresponderse 
on lo que sabemos a priori sobre 
ada

uno de los verbos estudiados. Es de
ir, los patrones identi�
ados se 
orresponden 
on un 
om-

portamiento transitivo en el 
aso del verbo �
omer�, transitivo 
on objeto indire
to para �dar� e

intransitivo para �dormir�.

En el 
aso del verbo �
omer�, se di�o que tenemos po
os datos y la naturaleza de los ejemplos

del 
orpus son menos demostrativos de lo que esperar��amos, pero igualmente el verbo queda muy

fuertemente aso
iado al patr�on [Nn Na℄ (nominativo - a
usativo, sujeto - objeto dire
to), 
ara
-

ter��sti
o de los verbos transitivos.



Cap��tulo 8

Con
lusiones y Trabajo Futuro

8.0.1. Logros

En esta tesis hemos analizado el problema de adquisi
i�on autom�ati
a a partir de 
orpus tex-

tuales de mar
os de sub
ategoriza
i�on aso
iados a piezas l�exi
as verbales. Hemos realizado una

revisi�on del trabajo previo en el �area, 
on espe
ial aten
i�on a los trabajos para lenguas distintas del

ingl�es. Hemos dete
tado los elementos relevantes para el abordaje del problema. Hemos dise�nado,

implementado y evaluado una herramienta altamente parametrizable e independiente de lengua

que identi�
a los mar
os de sub
ategoriza
i�on aso
iados a los verbos a partir de la eviden
ia en-


ontrada en un 
orpus dado, llamada IRASub
at.

Ventajas de la herramienta IRASub
at:

Es gratis y de 
�odigo abierto, 
on li
en
ia GPL.

Es independiente de lengua.

Es multiplataforma.

Es �exible - en 
uanto a la entrada y la salida.

Es parametrizable. Por lo 
ual se adapta a mu
h��simas op
iones de pro
esamiento.

No restringe los tipos ni 
antidad de mar
os, sino que se adapta a lo que se en
uentra en el


orpus.

Como resultado de esta tesis, adem�as de la herramienta propiamente, se ha elaborado una

publi
a
i�on que se en
uentra en pro
eso de revisi�on para ser publi
ada en un 
ongreso interna
ional:

Altamirano, Ivana Romina, Alonso, Laura. 2010. IRASub
at, a highly parametrizable, lan-

guage independent tool for the a
quisition of verbal sub
ategorization information from 
orpus.

submitted.

En el trans
urso del trabajo, observamos las siguientes propiedades interesantes o 
riti
ables

de algunas de las solu
iones que elegimos implementar:

El test likelihood ratio

Es un test de hip�otesis apropiado para varias tareas de PLN, pero se en
ontraron los siguientes

problemas:

El test no de
ide en los 
asos de que

p1 < p2

(siendo p1 la probabilidad del mar
o dado el verbo, y p2 la probabilidad del mar
o dado que

no se di�o el verbo).
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Colapsador de patrones por identi�
a
i�on de adjuntos

El 
olapsador de patrones no en
uentra los adjuntos tal que el mismo 
onstituyente es adjunto

y se en
uentra 2 ve
es en el patr�on. Tampo
o identi�
a los adjuntos si �estos no apare
ieron 
omo

los elementos menos fre
uentes del patr�on.

Como ventaja se puede de
ir que al ser 
onservador, no identi�
a adjuntos que no lo son.

8.0.2. Trabajo Futuro

Como futuras mejoras para la herramienta, nos planteamos lo siguiente:

Una interfaz gr�a�
a para el sistema.

Un m�odulo que se en
argue de mar
ar verbos en un 
orpus plano, seg�un heur��sti
as ingresadas

por el usuario.

Agregar un m�odulo para agrupar 
lases de palabras - esto ayuda a redu
ir el data-sparseness.

Agregar op
i�on para ignorar valores de etiquetas.

Implementar el test de hip�otesis binomial, que se sumar�a al de likelihood ratio.

Modi�
ar el 
olapsador de patrones a �n de poder identi�
ar adjuntos 
uando el 
onsti-

tuyente est�a en otra posi
i�on que no es la de hoja.Tambi�en se podr��a permitir al usuario

ingresar un umbral para la propor
i�on de patrones que 
umplan el test de adjuntos para


olapsarlos.
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Glosario

A

adjuntos Adjunto es un sintagma no sele

ionado por el predi
ado es siempre op
ional., p�ag. 15.

algoritmo no supervisado Un algoritmo no supervisado des
ubre patrones y tenden
ias de los

datos., p�ag. 16.

argumentos Argumento es un sintagma puede ser obligatorio por haber sido sele

ionado por el

predi
ado., p�ag. 15.

C


hunk Cada 
hunk 
ontiene una 
abe
era que indi
a algunos par�ametros 
omo el tipo de


hunk, 
omentarios, tama�no, et
. Inmediatamente hay un �area variable de datos que

son de
odi�
ados por el programa seg�un los par�ametros indi
ados en la 
abe
era.,

p�ag. 15.


omplemento dire
to En sintaxis se llama 
omplemento dire
to u objeto dire
to a la fun
i�on

que desempe�na un sintagma nominal, un pronombre o una proposi
i�on subordinada

sustantiva que es requerida de forma dire
ta y obligatoria por un verbo transitivo.,

p�ag. 42.

D

data sparseness espar
imiento de datos, es 
uando hay mu
ha diversidad de los datos y por lo

tanto bajas fre
ue
ias. En PLN son 
omunes., p�ag. 42.

E

expresiones regulares Una expresi�on regular, a menudo llamada tambi�en patr�on, es una expre-

si�on que des
ribe un 
onjunto de 
adenas sin enumerar sus elementos., p�ag. 15.

F

f-s
ore Es una medida que depende de la pre
isi�on y el 
obertura 
uya f�ormula es:

F = 2 ∗ (precision ∗ cobertura)/(precision + cobertura)

., p�ag. 15.

H

HL-PCFG A Head-Lexi
alised Probabilisti
 Context-Free Grammar. Es una gram�ati
a proba-

bil��sti
a libre de 
ontexto de en
abezado lexi
alizado., p�ag. 17.
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I

internet Es un 
onjunto des
entralizado de redes de 
omuni
a
i�on inter
one
tadas, que utilizan

la familia de proto
olos TCP/IP, garantizando que las redes f��si
as heterog�eneas que

la 
omponen fun
ionen 
omo una red l�ogi
a �uni
a, de al
an
e mundial., p�ag. 8.

L

lexi
ones El lexi
�on es el �di

ionario� en el que se registran las palabras que 
ono
e un hablante.

Este �di

ionario� espe
i�
a los rasgos idiosin
r�ati
os de las piezas l�exi
as (palabras).

Algunos modelos gramati
ales formales basan la genera
i�on de ora
iones en el pro
e-

samiento de los rasgos de las unidades del lexi
�on. En estos modelos, el lexi
�on no es

parte de la gram�ati
a, sino que proye
ta sus rasgos a trav�es de me
anismos inherentes

a las gram�ati
as., p�ag. 8.

l�exi
os Las palabras utilizadas en una regi�on espe
���
a, las palabras de un idioma., p�ag. 8.

M

morfol�ogi
os La morfolog��a es la rama de la ling�u��sti
a que estudia la estru
tura interna de

las palabras para delimitar, de�nir y 
lasi�
ar sus unidades, las 
lases de palabras a

las que da lugar (morfolog��a �exiva) y la forma
i�on de nuevas palabras (morfolog��a

l�exi
a)., p�ag. 8.

S

sem�anti
os El t�ermino sem�anti
a se re�ere a los aspe
tos del signi�
ado o interpreta
i�on del

signi�
ado de un determinado s��mbolo, palabra, lenguaje o representa
i�on formal.

En prin
ipio 
ualquier medio de expresi�on (lenguaje formal o natural) admite una


orresponden
ia entre expresiones de s��mbolos o palabras y situa
iones o 
onjuntos

de 
osas que se en
uentran en el mundo f��si
o o abstra
to que puede ser des
rito por

di
ho medio de expresi�on., p�ag. 8.

sint�a
ti
os La sintaxis, una subdis
iplina de la ling�u��sti
a y parte importante del an�alisis grama-

ti
al, se en
arga del estudio de las reglas que gobiernan la 
ombinatoria de 
onstitu-

yentes y la forma
i�on de unidades superiores a �estos, 
omo los sintagmas y ora
iones.

La sintaxis, por tanto, estudia las formas en que se 
ombinan las palabras, as�� 
omo

las rela
iones sintagm�ati
as y paradigm�ati
as existentes entre ellas., p�ag. 8.

su�jo Se denomina su�jo al morfema derivativo de las lenguas o a�jo que se agrega despu�es

del lexema, ra��z o tema de una palabra y antes de los morfemas 
onstitutivos para

a�nadirle a este una informa
i�on suplementaria. La palabra nueva as�� formada se

denomina palabra derivada, y al me
anismo por el 
ual se ha
e deriva
i�on., p�ag. 15.

T

test de hip�otesis La teor��a de test de hip�otesis estad��sti
as es una metodolog��a que sirve para de-

terminar la importan
ia o la vera
idad de 
iertas hip�otesis en problemas estad��sti
os.,

p�ag. 15.

transitivos La transitividad es una 
ara
ter��sti
a de 
iertos verbos de poder tener dos parti
i-

pantes o argumentos nu
leares: uno llamado usualmente sujeto agente y otro llamado

objeto (pa
iente)., p�ag. 42.

trie Un trie es un 
aso espe
ial de aut�omata �nito determinista (S, Σ, T, s, A), que sirve

para alma
enar un 
onjunto de 
adenas E en el que:

Σ es el alfabeto sobre el que est�an de�nidas las 
adenas;
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S, el 
onjunto de estados, 
ada uno de los 
uales representa un pre�jo de E;

la fun
i�on de transi
i�on: T : S x Σ → S; est�a de�nida 
omo sigue: T(x, σ) = xσ
si x, xσ ∈ S, e inde�nida en otro 
aso;

el estado ini
ial s 
orresponde a la 
adena va
��a λ;

el 
onjunto de estados de a
epta
i�on A ⊆ S es igual a E. Su nombre pro
ede del

t�ermino ingl�es retrieval.

Las ventajas prin
ipales de los tries sobre los �arboles de b�usqueda binaria (BST)

son:

• b�usqueda de 
laves m�as r�apida. La b�usqueda de una 
lave de longitud m

tendr�a en el peor de los 
asos un 
oste de O(m). Un BST tiene un 
oste

de O(logn), siendo n el n�umero de elementos del �arbol, ya que la b�usqueda

depende de la profundidad del �arbol, logar��tmi
a 
on el n�umero de 
laves.

• menos espa
io requerido para alma
enar gran 
antidad de 
adenas peque�nas,

puesto que las 
laves no se alma
enan expl��
itamente

• mejor fun
ionamiento para el algoritmo de b�usqueda del pre�jo m�as largo.

, p�ag. 26.

V

valen
ias Los argumentos o valen
ias, son una serie de 
omplementos del verbo para formar lo

que se denomina sintagma verbal., p�ag. 16.


	Índice general
	Introducción
	Presentación del Problema
	Algunos conceptos preliminares
	Interés de la Subcategorización en PLN
	Dos partes del problema: identificar marcos y asociar marcos a verbos

	Descripción de la Solución
	Evaluación y/o Análisis de Resultados

	Descripción del Contenido de la Tesis

	Trabajo Previo
	Aproximaciones con poca información
	Aproximaciones con análisis lingüísticos completos automáticos
	Aproximaciones con análisis lingüísticos completos manuales
	Aproximaciones para lenguas distintas del inglés

	I Sistema
	Arquitectura del Sistema
	Tareas comunes a todas las aproximaciones
	Tareas opcionales seleccionadas en la configuración
	Arquitectura Funcional del Sistema
	Preprocesamiento de corpus
	Flujo de procesamiento

	Arquitectura Orientada a Objetos del Sistema

	Entrada y Salida del Sistema
	Archivo de Configuración y opciones por defecto
	Especificación de la Salida del sistema
	Ejemplo de Ejecución

	Detalle de la Arquitectura Interna del Sistema
	Implementación
	Parser de entrada
	Identificación de Patrones, Verbos y Co-ocurrencias
	Detección de constituyentes opcionales
	Identificación del Marco de subcategorización
	Test de Hipótesis Likelihood Ratio
	Umbral de Frecuencia Absoluta para la cantidad de ocurrencias del verbo
	Umbral de Frecuencia Relativa para la ocurrencia del patrón



	II Aplicación
	Aplicación a un corpus del Español
	Datos del corpus
	Preprocesamiento del corpus
	Configuración de IRASubcat
	Descripción de los experimentos
	Análisis de Resultados

	Aplicación a un corpus del Ruso
	Datos del Corpus
	Preprocesamiento Lingüístico
	Descripción del analizador morfosintáctico
	Etiquetado del corpus en ruso

	Configuración de IRASubcat
	Descripción de los experimentos y Análisis de Resultados

	Conclusiones y Trabajo Futuro
	Logros
	Trabajo Futuro


	Referencias
	Glosario


