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ÍNDICE

Problemas NLP abordados mediane técnicas de Machine Learning

1. POS TAGGING.  Seguiremos con otros paradigmas de Machine 
Learning (a parte de HMM, ya visto) para su resolución (CRF,MEMM, 
…)

2. Introducción al Shallow Parsing y su resolución como etiquetado de 
secuencias. Medidas de evaluación.

3. Detección de Entidades Nombradas (NER)
4. WSD: definición, recursos, y métodos de resolución.

5. Ejemplos de resolución de estos problemas usando NLTK y Python. 

Presentación del curso 2
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Log-Linear models (CRF, MEMM, …)

• Clasificador exponencial o log-linear

• Dada una entrada (x), el objetivo es asignarle una clase (c), donde fi son un 
conjunto de características , wi un conjunto de pesos y  Z un factor de 
normalización
• Asumimos  que las características sólo pueden tomar los valores 0 o 1, y que 
tanto estas como sus pesos dependen de cada clase.

  

donde  C es el conjunto de clases en las que se puede clasificar x

CLASIFICACIÓN:
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Ejemplo

Problema: clasificar/etiquetar la palabra “race”

Conjunto de características Pesos de las características
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Cómo se aprenden estos modelos (CRF,MEMM, ..)?

MODELOS DISCRIMINATIVOS: maximización de la probabilidad
condicionada
• Definición de las características relevantes     para el problema.
• Estimación de parámetros:  consiste maximizar la función de 

probabilidad sobre el conjunto de entrenamiento.
• Existen varios métodos:

− Iterative Scaling
− Gradient Descent
− Newton’s method
− Quasi-Newton methods 
− …
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Reglas de Transformación (Brill, 1992)

• Método supervisado (necesita corpus anotado)
• Aprende reglas contextuales correctoras a partir de plantillas 

predefinidas
• Aprendizaje:

Paso 1: Asignar a cada palabra su etiqueta POS más probable.
Paso 2: Se compara el corpus etiquetado con el corpus de referencia y      

se instancian las reglas que mejoran el etiquetado inicial.
Paso 3: Reetiquetar el corpus aplicando la mejor transformación.
Paso 4: Repetir pasos 1, 2 y 3 hasta que no se observen mejoras. 
Resultado: lista ordenada de transformaciones

• Etiquetado:
Paso 1: Asignar a cada palabra su etiqueta POS más probable.
Paso 2: Reetiquetar el corpus aplicando la lista ordenada de         

transformaciones obtenida en el aprendizaje.
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Reglas de Transformación (Brill, 1992)
• Ejemplo:

– They are expected to race tomorrow.
– The race for outer space.

• Plantilla:
– T1 por T2, si la palabra precedente está etiquetada con T3

• Regla de transformación:
– NN por VB, si la palabra precedente está etiquetada con TO

• Algoritmo de etiquetado:
1. Asignar la etiqueta más probable.  En el corpus Brown la etiqueta más 

probable para “race” es NN.
• They are expected to race/NN tomorrow
• The race/NN for outer space

2. Aplicar la regla de transformación instanciada:
• They are expected to race/VB tomorrow
• The race/NN for outer space
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Reglas de Transformación (Brill, 1992)

• Ejemplos de plantillas:



experto en procesam
iento del lenguaje natural

9

Reglas de Transformación (Brill, 1992)

• Ejemplos de reglas aprendidas:
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Reglas de Transformación (Brill, 1992)

• Reglas contextuales aprendidas (20 primeras):
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Reglas de Transformación (Brill, 1992)
• Reglas léxicas aprendidas (20 primeras).
• Tratamiento de palabras desconocidas.
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Memory-Based Learning (MBL) (Daelemans 1996) 

12

Se almacena en memoria el conjunto de entrenamiento estructurado 
como vectores de características y la categoría asociada al vector.

Etiquetado: problema de clasificación, una muestra se clasifica en 
términos de su similitud con los ejemplos almacenados 

Para asignar 
pesos a las 
características
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Evaluación (Pla and Molina, 2004)

13

COMPARACIÓN CON OTRAS APROXIMACIONES
Ordenador: Pentium 266Mhz, 256MB RAM

10-fold cross-validation: TRI-SFW(96.58%) ME(96.63%)
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• El Análisis Sintáctico completo consiste en recuperar la 
estructura sintáctica o árbol sintáctico asociado a una 
oración.

   Aproximación “clásica”
− Una gramática que describe o representa la estructura 

sintáctica del lenguaje.
− Un algoritmo que determina cuál es el árbol sintáctico 

de la oración mediante una estrategia de búsqueda 
(dirección del análisis, orden de aplicación de las reglas, 
etc.)

Introducción al Análisis Sintáctico
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Ejemplo de Análisis Sintáctico
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Alternativas: Aprendizaje Automático

16
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Análisis Superficial

Partial Parsing
Chunking

Shallow Parsing
[Abney, 1991]

Obtener información sintáctica de la oración en unidades sintácticas de interés 
de forma eficiente y fiable sacrificando la completitud y profundidad del 
análisis global.

CARACTERÍSTICAS
- Análisis robusto para textos no restringidos.
- Algoritmos computacionalmente más eficientes.
- Combinación de diferentes técnicas.
- Posibilidad de conseguir distintos grados de profundidad del análisis.

Análisis Superficial
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Chunking: máquinas de estados finitos en cascada

[Abney, 1991, Abney, 1996, Abney, 1997]

•Secuencia de niveles. Cada nivel reconoce un conjunto de estructuras sintácticas no 
solapados (chunks) que se describen mediante expresiones regulares o patrones.

Ejemplo: [Molina et al., 1999]
Nivel 1 // núcleos nominales y verbales

NSN → (NC | NP)+
NSV → (VM | VA VMP)

Nivel 2 // sintagmas nominales
SN → TD? AQ* NSN AQ*

Nivel 3 // sintagmas preposicionales
SPR → SP SN

Nivel 4 // sintagmas verbales
SV → NSV (SN | SPR)*

•Los patrones de un nivel se definen en función de las etiquetas morfosintácticas o los 
sintagmas definidos en niveles anteriores.
•Las expresiones regulares de un nivel se traducen a un autómata de estados finitos
determinista.
•En caso de ambigüedad se toma el sintagma más largo (Longest matching)
•Gran eficiencia computacional debido a la arquitectura.
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Esquema de un analizador parcial de estados finitos
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Aproximaciones Inductivas: Inicios

NP-Chunking

•Se siguen aproximaciones similares a las de “POS tagging”
[Church, 1988]

• [Ramshaw and Marcus, 1995]
- El chunking se puede plantear como un problema de etiquetado, 

definiendo un conjunto de etiquetas para marcar los chunks.
- Además, proponen un conjunto de aprendizaje y de prueba 

estándar, extraído del Penn Treebank Corpus, para contrastar 
diferentes aproximaciones inductivas. 
(Aprendizaje: secciones 15–18, Prueba:seccio´n 20).

•PROBLEMAS
- ¿Cómo obtener/definir los chunks?
- ¿Cómo definir las etiquetas?
- ¿Se pueden definir distintos conjuntos de etiquetas equivalentes?
- ¿Influye el conjunto de etiquetas elegido en las prestaciones?
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Ejemplo de conversión de árboles a chunks

21



experto en procesam
iento del lenguaje natural

Representación de los chunks

22

Objetivo: buscar un conjunto de etiquetas equivalente a la
segmentación en chunks. [Ramshaw and Marcus, 1995] [Tjong Kim
Sang and Veenstra, 1999]
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Otro ejemplo

23
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Aproximaciones basadas en corpus
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Análisis Superficial: representación en HMM

25
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Análisis superficial: etiquetado de secuencias
Técnicas similares para problemas distintos.
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Medidas de Evaluación
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Evaluation at class level

28https://en.wikipedia.org/wiki/Precision_and_recall

https://en.wikipedia.org/wiki/Precision_and_recall
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Medidas usuales Multiclass/Multilabel
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Fabrizio Sebastiani. 2002. Machine learning in automated text 
categorization. ACM Comput. Surv. ,34(1):1–47, March.

• Microaveraging: “las categorías cuentan en el resultado final proporcionalmente 
al número de instancias en el corpus”

• Macroaveraging: “todas las categorías cuentan lo mismo en el resultado final 
independientemente del número de instancias en el corpus”
- TPi: número de aciertos para la categoría i
- FPi: número de fallos para la categoría  i
- FNi: número de instancias de la categoría i que no han sido asignados por el 

sistema.
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Medidas usuales Multiclass/Multilabel

30

Fabrizio Sebastiani. 2002. Machine learning in automated text 
categorization. ACM Comput. Surv. ,34(1):1–47, March.
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Example: for SA in TASS competition

31
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Detección de Entidades Nombradas (NER)
• Las Entidades son segmentos de la oración

que contienen nombres de persona,
organizaciones, lugares, fechas, cantidades,
etc.

• Problema: detección y clasificación.
• Ejemplo:

[PER Wolff ] , currently a journalist in [LOC
Argentina ] , played with [PER Del Bosque ] in the 
final years of the seventies in [ORG Real Madrid ]

32

INFO:  http://www.clips.ua.ac.be/conll2002/ner/

 

http://www.clips.ua.ac.be/conll2002/ner/
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Entidades biomédicas
DNA, RNA, protein, cell_line, cell_type, ...
PROBLEMAS:
• No existe un diccionario completo para muchos tipos de entidades biológicas 

nombradas, por lo que un simple algoritmo de ‘matching’ no es suficiente.
• La misma palabra o frase se puede referir a diferentes entidades 

dependiendo del contexto (sinónimos), un término varios significados 
(homónimos),variantes tipográficas o léxicas,

• Rápida evolución de la terminología 
• Muchas entidades están compuestas por palabras compuestas 

(‘multiwords’)
• Detección de acrónimos

INFO: http://biocreative.sourceforge.net/

33

http://biocreative.sourceforge.net/
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WSD
• WSD es el problema de determinar computacionalmente cuál es el sentido 

correcto de una palabra en un contexto.
• Es un problema de clasificación (o etiquetado).

• Asignar a una palabra un sentido (clase).
• Cada palabra tiene un núm. finito de sentidos (recogidos en un diccionario)

• Gran complejidad  ¿Por qué?
• P.e. Las 120 palabras inglesas más frecuentes à 7,8 sentidos de media en 

WordNet
• Sentido?, Contexto? Recursos? Evaluación? …

• WSD es un problema abierto en PLN
• WSD explícita: módulo genérico de desambiguación.

• WSD implícita: particular de cada aplicación.

• ¡ Pero, no se ha demostrado suficientemente su utilidad en aplicaciones reales !
• Escasez de recursos adaptados a dominios (diccionarios o corpora) y de 

desarrollo de técnicas que faciliten esa adaptación.
• WSD explícita no ofrece tasas de acierto suficientemente altas.

34
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Recursos Lingüísticos

• Corpora 
– Semcor (corpus supervisado)

• Diccionarios
• WordNet (English) y EWN

– WordNet: BD léxica (ontología) N, V, Adj, Adv 
– Las palabras sinónimas se agrupan para formar conjuntos de 

sinónimos o SYNSETS
– Cada synset  tiene asociado una definición o glosa
– Los synsets están conectados entre sí a través de relaciones 

semánticas explícitas que están definidas en WordNet
– Estas relaciones  conectan principalmente sentidos de palabras que 

pertenecen a la misma categoría gramatical (POS tag), aunque 
existen algunas relaciones entre distintas catgegorías N-Adj, V-Adj
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Recursos Semánticos 

• WordNet EWN
http://adimen.si.ehu.es/cgi-bin/wei/public/wei.consult.perl

• BabelNet
https://babelnet.org/

• ConceptNet
http://conceptnet.io/

• Dbpedia
https://wiki.dbpedia.org/

• Word Embeddings
https://projector.tensorflow.org/

http://adimen.si.ehu.es/cgi-bin/wei/public/wei.consult.perl
https://babelnet.org/
http://conceptnet.io/
https://wiki.dbpedia.org/
https://projector.tensorflow.org/
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Aproximaciones

• Basadas en conocimiento (tesauros, diccionarios, 
reglas):
• Solapamiento del contexto de una palabra con glosas.
• Medidas de similitud semánticas.
• Heurísticas.
• Preferencias seleccionales adquiridas (semi) automáticamente.

• Basadas en corpus, NO supervisadas:
• Agrupamiento de palabras en diferentes contextos.
• Corpus paralelos alineados (traducción automática).

• Basadas en corpus, Supervisadas:
• Aprendizaje automático o estadístico sobre corpus anotados.
• Técnicas de bootstrapping o semisupervisadas.

• Otras:
• Métodos combinados
• Conocimiento del dominio

37
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Aproximaciones WSD (Knowledge-based)

• Se usa información de léxicos o bases de conocimiento 
• Machine-readable dictionary (Longman Dictionary 

of Contemporary English)
• Tesaurus (Rodget's Thesaurus)
• Bases de datos de concocimiento léxico (WordNet)
• …

• Ejemplos:
• (Lesk 1986 ) (Yarowsky 1992) ( Voorhee 1993) ( Resnik 1995) ( Agirre & 

Rigau 1996) (Stevenson & Wilks 2001) …

38
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Aproximaciones WSD (Knowledge-based)

Ejemplo (Lesk) :

BANCO:
• Asiento, con respaldo o sin él, en que pueden sentarse varias personas. 
• Madero grueso escuadrado que se coloca horizontalmente sobre cuatro pies y 

sirve como de mesa para muchas labores de los carpinteros, cerrajeros, 
herradores y otros artesanos. 

• Conjunto de peces que van juntos en gran número. 
• Establecimiento público de crédito, constituido en sociedad por acciones. 

Contextos:
a) El pescador está sentado en un banco sobre cubierta.
 Solapamiento(1)=1
 Solapamiento(2)=Solapamiento(3)=Solapamiento(4)=0

b) El pescador divisó un banco de peces. 
 Solapamiento(3)=1
 Solapamiento(1)=Solapamiento(3)=Solapamiento(4)=0

39
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Basadas en WordNet

40

Densidad Conceptual (Agirre & Rigau 96)

Word to be disambiguated:  W 
Context words:             w1 w2 w3 w4 ...

W

sense1
sense2

sense3

sense4

1. Se identifican todos los nodos que corresponden a los distintos sentidos de la 
palabra a desambiguar W y de las palabras del contexto.

2. Se mide la densidad conceptual alrededor de cada sentido de W
3. Se elige el sentido con la mayor densidad
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Machine Learning Supervised Approaches

• Definir un vector de características (  ) para 
predecir el correcto sentido de una palabra
• Usualmente se usan 2 clases de características

• Collocations: importa la posición de la característica respecto a la 
palabra a desambiguar
• Ej: Wi-2, Pi-2, Wi-1, Pi-1, wi , Wi+1,Pi+1, Wi+2,Pi+2

• Bag-of_Words: no importa la posición
• Ej: (w1,w2,w3,w4,…,wn-1,wN) à(0, 1, 1,0, …, 1, 0)

41
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Clasificador Naïve Bayes

42

La aproximación de Naïve Bayes para WSD consiste en encontrar el mejor 
sentido      del conjunto de sentidos S para un vector de características

Para estimar el vector    hay que hacer simplificaciones.
Ejemplo: Si definimos un vector de 20 palabras, tendríamos        
posibles vectores de características, considerando características binarias

Simplificación: Las características son independientes unas de otras
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WSD -- HMM

43

Planteamiento general del problema
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Senseval2 (English All Words)
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Senseval2 (English Lexical Sample) 
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Senseval2 (Spanish)

Spanish Lexical Sample 
(fine-grained scoring)
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Evaluación sistemas WSD

• Senseval3 (2004) www.senseval.org:

47
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WSD Evaluación


