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Resumen.El aprendizaje de preferencias de argumentos d®yaisualmente
se ha tratado como un problema de verbo y argumergdo mucho como una
relacion trinaria entre sujeto, verbo y objeto. &imbargo, la correlacién simul-
tanea de todos los argumentos en una oracion siddvaxplorado a profundidad
para la medida de plausibilidad de una oraciéndiedli alto nimero de combi-
naciones potenciales de argumentos, asi como iadarsién de los datos. En
este trabajo presentamos una revisién de algunisiogcomunes para aprender
las preferencias de los argumentos, comenzandel caso mas simple que con-
sidera correlaciones binarias, después lo comparagrocorrelaciones trinarias,
y finalmente consideramos todos los argumentos Bsto Gltimo, usamos un
modelo de aprendizaje en conjunemgemble learnirjgmediante modelos dis-
criminativos y generativos; mediante caracteristida coocurrencia y caracte-
risticas semanticas en distintos arreglos. Buscaesponder preguntas acerca
del nimero 6ptimo de topicos requeridos para lodatos de PLSI y LDA, asi
como el nimero de coocurrencias que se requieeempejorar el desempefio.
Exploramos las implicaciones de usar diversas ferdeproyectar correlacio-
nes, es decir, en un espacio de palabras, o ditenta en un espacio de coocu-
rrencia de caracteristicas. Realizamos pruebasipartarea de pseudodesambi-
guacioén aprendiendo de corpus muy grandes extrdilbogernet.

1 Introduccion

Una oracion puede ser vista como un verbo con piggtiargumentos. La plausibilidad
de cada argumento depende no sélo del verbo,asinnién de otros argumentos. Medir
la plausibilidad de los argumentos del verbo seliegq en diversas tareas como el
etiquetado de roles semanticos, puesto que el aglop argumentos del verbo medir
su plausibilidad incrementa el desempefio, tal clu@anostrado por Merlo y Van Der
Plus (2009) y Deschacht y Moens (2009).

El reconocimiento de metaforas requiere esta irdgiém también, puesto que po-
demos conocer los usos comunes de los argumenios go no comuan podria sugerir
la presencia de una metéfora, o un error de cotierépor ejempldeber la luna en
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un vas). La deteccién de malapropismos puede usar tanfbidedida de la plausibi-
lidad de un argumento para determinar usos incosete las palabras (Bolshakov,
2005), como egentro histéricpen lugar deentro histérico parece un temgattoq y
hemos atrapado a dos persorasspiciosasgsta entre laespalday la pared etc. Por
otra parte, la resolucion de anaforas consisteneargrar objetos referenciados, de tal
manera que se requiere, entre otras cosas, téaenation a la mano de la plausibili-
dad de los argumentos, es decir, qué tipo de pakdiisface las restricciones de la
oracion, como erEl nifio juega coreso ahiél come pasto, lp bebi en un vaso.

Este problema puede ser visto como recolectar asa the datos grande de marcos
semanticos con categorias detalladas y ejemplosan®ierdan con estas categorias.
Para este proposito, existen diversos trabajosias que aprovechan los recursos ma-
nualmente manufacturados como WordNet, WikipediajieNet, VerbNet o Pro-
pBank. Por ejemplo, Reisinger yg¢ea (2009) anotan conceptos existentes de WordNet
con atributos, y extienden las relacionessdainbasandose en el modelo de analisis
latente de Dirichlet (LDA) en documentos web y likiedia. Yamada y otros (2009)
exploran la extraccién de relaciones de hiponineod/ikipedia usando descubrimiento
basado en patrones, y agrupamiento de semejariawtisonal. El problema con el
enfoque de marcos semanticos para esta tarea éssquarcos semanticos son dema-
siado generales.

Por ejemplo, Anna Korhonen (2000) considera lobagvolar, navegaty resbalar
como similares, y encuentra un s6lo marco de saboatacion. Por otra parte, los
enfoques basados en n-gramas son demasiado Eag;Le incluso usando un corpus
muy grande (como la web como corpus) tiene dosl@nuds: algunas combinaciones
no estan disponibles, o las cuentas tienen seathacia algunas estructuras sintacti-
cas. Por ejemplo, resolver la adjuncién de fragpgsicional dextinguir fuego con
aguausando Google dauego con agua319,000 ocurrenciagxtinguir con agua
32,100, resultando en la estructura *(extinguief con agua)), en lugar de (extinguir
(fuego) con agua). Es por ello que requerimos gi@waimecanismo para ponderar estas
cuentas. Esto Ultimo ha sido llevado a cabo meelipreferencias de seleccién desde
Resnik (1996) para preferencias de verbo a cladespués generalizado por Agirre y
Martinez (2000) para preferencias de clases deosalzlases de sustantivos.

Trabajos maés recientes incluyen a McCarthy y C2603), que desambiguan sus-
tantivos, verbos y adjetivos usando preferenciasetieccion aprendidas automéatica-
mente como distribuciones de probabilidad sobjerkrquia de hiponimos de los sus-
tantivos de WordNet, evaluando con Senseval-2eBibargo, estos trabajos mencio-
nados tienen un problema en comun, y es que caasiger separado cada argumento
para un verbo.

1.1 Un argumento no es suficiente

Considere la siguiente oracién:
Hay alfalfa en la granja. La vaca la come.

Quisiéramos conectar “la” con “alfalfa”, y no cogranja”. A partir de las preferen-
cias de seleccion sabemos que el objetoateerdeberia ser algo comestible, de tal
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forma que sabemos quadfalfa es mas comestible quganja, resolviendo este pro-
blema. A partir de marcos semanticos tenemos conecto similar, pero en un sentido
mas amplio: hay un Investor y un ingestible.

Sin embargo, esta informacién puede ser insufieiemt algunos casos cuando la
preferencia de seleccidn depende de otros argumdatta frase. Por ejemplo:

La vaca come alfalfa, pero el hombre la comera

En este caso, no es suficiente con saber qué asgetomestible, sino que la resolu-
cion depende de quién esta comiendo. En este saspmbable que el hombre coma
alfalfa, asi que la oracion podria referirse alhloede que él comera a la vaca. Esto
mismo ocurre con otros argumentos para verbosejBomplo, algunos de los argumen-
tos periféricos de FrameNet para el marcangestionsoninstrumentoy lugar. Sin
embargo, existen algunas cosas que se comen cimstaummento en particular, por
ejemplo, la sopa se come con una cuchara, mieqnieasl arroz se come con un tenedor
o con palillos, dependiendo de quién come, o erdgnde se come. La extraccion de
argumentos plausibles permite construir un dicgiongue funja como base de datos
para este tipo de informacion, que puede ser aistavez como sentido comun, puesto
gue es posible aprender qué tipo de actividadedesarrolladas por grupos o entidades
automaticamente a partir de grandes bloques de. text

El objetivo de nuestro trabajo es construir dichaebde datos. Para este proposito
necesitamos obtener informacidn relacionada copriferencias de seleccion y la ex-
traccion de marcos semanticos.

En las siguientes secciones presentaremos eldaraddagionado, organizado en di-
versos enfoques (seccién 2), después presentateragsopuesta basada en el modelo
de espacio vectorial (seccién 3), después una pst@basada en modelos de lenguaje
(seccién 4), y finalmente presentamos nuestrostegp@rincipales (secciones 5y 6),
gue consisten en aplicar indexado probabilisticeésgico latente (PLSI) para manejar
tres variables correlacionadas (seccién 5), y ifiesite el manejo de la coocurrencia
compleja mediante maquinas de soporte vectoriaWM(S/partir de caracteristicas pro-
vistas por PLSI y coocurrencia (seccion 6). En cseleion presentaremos diversos
experimentos para mostrar como diferentes paramefextan el comportamiento del
modelo, asi como para comparar diversos enfoques.

1.2 Enfoques para aprender preferencias de argumentosapa los verbos

El problema de aprender la plausibilidad de losiargntos de un verbo puede ser es-
tudiado desde diversos puntos de vista. Desdenéb ig vista del tipo de informacion

extraida, podemos encontrar trabajos relacionagdi@spreferencias de seleccion y ex-
traccion de marcos semanticos. Desde el puntostiede las preferencias de seleccidn,
la tarea se enfoca en obtener automaticamentesal@sargumentos para un verbo y
una construccion sintactica dados. Desde el enfdgumarcos semanticos, los argu-
mentos se agrupan por el rol semantico que tiesiemmportar la construccién sintac-

tica que tengan. Este Ultimo enfoque enfatizadtirdiidn entre argumentos indispen-

sables (nlcleo) y periféricos. Por otra parte, pameconsiderar el punto de vista de
como esta informacion se representa: la tarea merdésta como un caso de modelado
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estadistico del lenguaje, donde, dado un conteid¢ y otros argumentos), el argu-

mento faltante debe ser inferido con una alta oitidad; o puede ser observado como
una tarea de modelo de espacio de palabras frecnente visto en sistemas de recu-
peracion de informacién. En las siguientes secsipnesentamos trabajos relacionados
a esta tarea desde estos distintos puntos de vista.

1.2.1 Preferencias de seleccion

La adquisicion de preferencias de seleccion puedsewomo uno de los primeros in-
tentos para encontrar automaticamente la plawdsldilde los argumentos. Los intentos
tempranos trataban con pares simples de verbouyregto. Puesto que el recurso de
aprendizaje es vasto y disperso, todos estos traéjizan un mecanismo de genera-
lizacién, o suavizado, para extender la cober®Remnik (1996) utiliza WordNet para
generalizar el argumento de tipo objeto. Agirre grtihez (2001) usan un modelo de
clase a clase, de tal forma que tanto el verbo cgracgumento objeto se generalizan
al pertenecer a una clase usando WordNet. McCar@ssroll (2006) obtienen prefe-
rencias de seleccion como distribuciones probabais aparte del argumento objeto.
Padé y Lapata (2007) combinan informacion semantisiatactica estimando su mo-
delo usando corpus con anotacion de roles seméar(jims ejemplo FrameNet, Pro-
pBank), y después aplicando suavizado basado sesafaediante WordNet.

1.2.2 Marcos de subcategorizacion

Los siguientes trabajos tratan el problema de timesion de la plausibilidad de argu-
mentos de forma semisupervisada desde el enfogiaeedtéraccion de marcos de sub-
categorizacion. Salgeiet al obtienen estructuras de argumentos de verbo®rélen
zan sustantivos usando un reconocedor de entigexhelsradas (IdentiFinder) y des-
pués utilizan el entorno del canal ruidoso paraece argumentos. Ejemplos del tipo
de informacién con la que trabajan sorganizaciébncompréorganizaciéndeorgani-
zacion Cosacompré las acciones éechg y a veces sin generalizacidrg cafeteria
compré platos extras.

Otro trabajo semisupervisado es el de Kawahararghashi (2001). Ellos genera-
lizan utilizando un diccionario de ideas afines m@lmente creado. Para encontrar los
marcos de casos, usan junto con el verbo el argonmeés cercano, proveyendo de
desambiguacion del sentido del verbo para casaasmal ejemplo que nos motivo,
presentado en la seccion 1.

A continuacion presentaremos otros puntos de gistetratan con la representacion
de la informacién de los argumentos del verbo.

1.2.3 El modelo de espacio de palabras, o0 modelo de esjpagectorial

Tradicionalmente segun los modelos de recuperatgdnformacién, las palabras pue-
den representarse como documentos, y los contegtnénticos como caracteristicas,
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de tal forma que es posible construir una matrigateurrencia, o un espacio de pala-
bras, donde cada interseccion de palabra y contexéstra el conteo de la frecuencia
de aparicion. Este enfoque ha sido usado recienteraen relaciones sintacticas (Pad6
y Lapata, 2007). Una cuestién importante dentreste enfoque es la medida de seme-
janza elegida para comparar palabras (documendolgsdsus caracteristicas. Las me-
didas de semejanza comunes van desde medidassitopt® la medida euclidiana, la
medida coseno, y el coeficiente de Jaccard (Le®9)] Basta medidas como la medida
de Hindle y la medida de Lin.

1.2.4 Modelo del lenguaje

Podemos ver la tarea de encontrar la plausibiligacierto argumento para un conjunto
de oraciones como estimar una palabra dado unxtorgepecifico. Particularmente,
para este trabajo podemos considerar el conterto ¢as relaciones gramaticales para
un verbo en particular:

P(wic) = Plc)cF{dw)

gue puede ser estimada de muchas formas. Panimange, usando un modelo oculto
de Markov, o utilizando variables latentes paraugvizado, como ya vimos con los
modelos probabilisticos de indexado semantico taté?iLSI) (Hoffmann, 1999):

Plwe) =Y. F2) P{vfz)H{dz)

La probabilidad condicional puede ser calculadartirde conteos de frecuencia de
n-gramas.

En las siguientes secciones presentaremos unagstapgimple dentro del enfoque
del modelo de espacio de palabras (seccion 2eposhente presentaremos dos algo-
ritmos dentro del enfoque de modelo del lenguageqign 3).

2 Un modelo de espacio de palabras

Comenzaremos con un modelo simple para explorgudatbilidades de los ultimos
dos enfoques. En esta seccion proponemos un mbds#alo en el modelo de espacio
de palabras.

Para el modelo de espacio de palabras, podemosuionsia matriz donde, son
los renglones (documentos)ya; son caracteristicas. Puesto que esta matriz es muy
dispersa, usamos un diccionario de ideas afines quavizar los valores de los argu-
mentos. Para hacer esto, seguimos libremente @fjemfpropuesto por (McCartley
al., 2004) para encontrar el sentido mas frecuente, gresste caso usamos kogeci-
nos mas cercanos a cada argumenpara encontrar el predominio de una tripleta no
vista dada su semejanza a todas las tripletasntessen el corpus, midiendo la seme-
janza entre argumentos. En otras palabras, confjedarthyet al, 2004, Tejadat
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al., 2008a, 2008b) para desambiguacion de los sertaltas palabras, cada argumento
semejante vota por la plausibilidad de cada tiaplet
Z<V,a1,a2>ET sim(ay, x1) Py (v, aq, az)

Predominio(V,X,,X,) = - -
Y Z<v,a1,a2>€T sim_existe(ay, az, X1, X2)

dondeT es el conjunto completo de triplet&®erbg argumente, argumente>, Pu.e
es la méaxima verosimilitud d€verbq argumentg, argumenteg>, y

sim_existda,,a,,%,X,) =

1 sisim(a,x)sima,,x,)>0
0 deotraforma

Para medir la semejanza entre argumentos conssuimdiccionario de ideas afi-
nes usando el método descrito por Lin (1998a) usahdnalizador sintactico Minipar
(Lin, 1998b) sobre relaciones de corta distan@ajexir, previamente habiamos sepa-
rado las oraciones subordinadas. Obtuvimos tripleta;,a,> a partir de este corpus,
gue fueron contadas, y éstas fueron utilizadas t@enta construir el tesauro, como para
ser utilizadas como fuente de coocurrencias deogeytargumentos.

2.1 Evaluacién

Comparamos estos dos modelos en una tarea de pssadwiguacion siguiendo a
Weeds y Weir (2003). Primero, obtuvimos triple(asai,a2> del corpus. Después,

dividimos el corpus en entrenamiento (80%) y pru@f&sc). Con la primera parte en-
trenamos el modelo probabilistico de indexado sén@latente y creamos el modelo
de espacio de palabras. Este modelo de espacmla@as también se utilizo para ob-
tener la medida de semejanza para cada par de emtpsnDe esta forma podremos

calcular la plausibilidad dév,al,a2> . Para la evaluaci@amos 4-tuplas artificial-
mente:(v, alaza;> , formadas al tomar todas las triple{t\a,sai,a?> cdglus de
prueba, y generando una tupla artifio(afl,ai,a;> eligienda &, aleatoria tal que

r, =r,, asegurandose de que esta nueva trip(lwai,a?> Creea@r@mente no

estuviera presente en el corpus de entrenamienttarea consiste en seleccionar la
tupla correcta. Es posible que ocurran empatesdocuambas tuplas tienen la misma
calificacion (y ambas son distintas de cero). Caapas los dos modelos, uno basado
en modelos estadisticos del lenguaje (vea la se&}ig el modelo de espacio de pala-
bras. Utilizando el corpus de patentes de la ca@laddll de prueba para el sistema de
recuperacién de informacion NTCIR-5 (Fuji and Iwanga 2005), analizamos 7,300
millones de palabras, y después extrajimos la @aderrelaciones de una forma diri-
gida, es decir, para la oracion: X suma Y a Z poeXttajimos las tripletas <suma, suj-
X, obj-Y>, <suma, obj-Y, a-Z>, y <suma, a-Z, por-Webtuvimos 706 millones de
tripletas de la formaw al, a2>. Consideramos sélo relaciones asimétricas eneaden
das para evitar semejanzas falsas entre palabeasogaurren en la misma oracion.

Research in Computing Science 47 (2012) 164



Aprendizaje de argumentos verbales completos y su plausibilidad en oraciones a partir de corpus

Siguiendo a Weeds y Weir (2003), elegimos 20 verbokriendo verbos de alta
frecuencia y verbos de baja frecuencia, y para oadaextrajimos todas las tripletas
<V, a, &> presentes en el corpus de tripletas. Despuésagwls los experimentos con
el algoritmo basado en PLSI y el algoritmo basadelenodelo de espacio de palabras
(WSM).

Experimentamos con diferentes nimeros de topicos lpavariable latente en
PLSI, y con un numero diferente de vecinos par@sduro de Lin para expandir el
modelo de espacio de palabras. Los resultados sstrano en la figura 2.

2.2 Analisis

Hemos mostrado resultados para un algoritmo basa@benfoque del modelo de es-
pacio de palabras para la extraccion no supervidadgagumentos plausibles para un
verbo, y lo comparamos con un enfoque probabitisiie indexado semantico latente
(PLSI), encontrando evidencia particular para rigispda afirmacion de que es posible
lograr buenos resultados con el método que votdript&tas comunes usando un te-
sauro distribucional. Los resultados parecen sesistentes con trabajos previos que
usan diccionarios de ideas afines (Cadtal.,2005; Tejadat al, 2008a; 2008b): el
afiadir informacién incrementa la cobertura con Eammificio en cuanto a precision.

No usamos ningun otro recurso después del anatisleddependencias, como reco-
nocedores de entidades nombradas, o datos etigsgiach entrenar a un algoritmo de
aprendizaje por computadora, asi que a partir tdee¢mpa, el algoritmo es no supervi-
sado.

Para desarrollar mas este enfoque, es necesaeoiregptar con el limite superior
del incremento de cobertura, puesto que cada veeidiccionario de ideas afines esta
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Figura 1. Resultados para (t6picos)-PLSI y (veQiWUSM.
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afiadiendo ruido. Hemos experimentado con la car@tm del tesauro usando el
mismo corpus; sin embargo, podrian encontrarseetiféas significativas si se usa un
corpus enciclopédico para construir el dicciongpaes podria contarse con un con-
texto mas amplio y rico.

Como trabajo futuro, también es posible experimecoa el efecto de usar otras
medidas de semejanza, asi como construir una debt®mejanzas con objetos mas
simples: un sustantivo simple en lugar de un oljetopuesto.

En la siguiente seccion exploraremos propuestase@ncuentran dentro del mo-
delo del lenguaje.

3 Modelo del lenguaje basado en dependencias

La mayor parte del trabajo previo en modelos dejlaje estadisticos esta orientado a
tareas de reconocimiento de voz (Clarkson and Relseri997; Rosenfeld, 2000) me-
diante modelos de entropia méaxima. Usualmenteddeblimitaciones de espacio es-
tos modelos se limitan a modelos secuencialedgtarnmas. Diversos trabajos (Gao y
Suzuki, 2003; Gaet al, 2004) han mostrado que depender Unicamente denmag
secuenciales no es siempre la mejor estrategiai@oe el ejemplo tomado de (Gao y
Suzuki, 2003){Un bebé] [en el asiento de al lado] lloré [durantedo el vuelo] Un
modelo de n-gramas trataria de predecir lloré trghral lado, en tanto que un modelo
del lenguaje basado en dependencias (DLM por glas®n inglés) trataria de predecir
llor6é a partir debebé

En esta seccidn exploramos la creacion de un DL pltener ocupantes de esce-
narios factibles, que pueden ser vistos como exm@derencias de seleccion (Resnik,
1996) pero con un contexto més amplio para cadpamte. Mostramos en la seccion
3.1.1 cémo esta informacion adicional ayuda a a@steh mejor candidato ocupante;
posteriormente en la seccién 3.1.2 y 3.1.3 presm#aiuestras implementaciones de
dos modelos para crear un DLM, uno basado en mege@babilisticos de indexado
semantico latente (PLSI) (seccién 3.1.2) y uno thasm los k vecinos mas cercanos
(KNN) (seccion 3.1.3). En la seccion 3.2 descritimaestros experimentos para com-
parar ambos algoritmos en una tarea de pseudodiggeamidn. Analizaremos nuestros
resultados en la seccion 3.3.

3.1 Modelos para la estimacion de argumentos plausibles

3.1.1 Ocupantes factibles para escenarios

Consideremos que queremos encontrar el objeto acéiblé de ser comido dado del
verbocomer Puesto queomertiene diversos sentidos, el ocupante para ekrobjeto
comido decomerpodria ser comida, o podria ser un material, déipado de quién
estd comiendo. Por ejemplo, si el sujeto es aeidimnces el objeto comido podria ser
metal o algin otro material (el acido semeal metal).

Si se considera el problema de estif@a|v,a;) en lugar de estimar Unicamente
P(azlv), dondea, ya, sonargumentosyy es un verbo, puede e el problema
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de la dispersién de los datos se aumenta. Estmbaesuelto principalmente usando
recursos externos como WordNet (Resnik, 1996; Miti@and Carroll, 2006; Agirre
and Martinez, 2001); recursos anotados con rolegstcos, como FrameNet, Pro-
pBank (Padé and Lapata, 2007); un reconocedor tittaeles nombradas como Identi-
Finder (Salgeir@t al, 2006); u otros diccionarios de ideas afines mamesste creados
(Kawahara and Kurohashi, 2001).

Un objetivo de esta seccién es encontrar hastg@dd la informacion del corpus
en si mismo puede ser utilizada para estigaiv,a;) sin utilizar recursos adicionales.
Para esto, diversas técnicas se utilizan para tatael problema de dispersion de los
datos. Describimos dos de ellas en la siguientg@ec

3.1.2 PLSI — Modelo probabilistico de indexado semantictatente

Puesto que queremos considerar la correlaciérsdedmumentos, usaremos la siguiente
informacion:P(v,r1,n,r2,nz), dondev es un verbo,ires la relacion entre el verbawy
(sustantivo) como sujeto, objeto, preposicion ceglolo.r, y n, son anélogos. Si asu-
mimos quen tiene una funcién diferente cuando se usa correlaaion, entonces po-
demos considerar quey n forman un nuevo simbolo, llamadoDe esta forma pode-
mos simplificar nuestra 5-tuplaPdv,a:,a2). Queremos saber, dado un verbo y un argu-
mentoay, cuala; es el mas plausible, es decir, queremos s@{®|v,a;). Podemos
escribir la probabilidad de encontrar u verbo etigdar y dos de sus relaciones sin-
tacticas como:

P(v,a1,82) = P(v,a1) P(a|v,a1),

gue puede ser estimada de distintas formas. Partivente para este trabajo, usamos
el modelo probabilistico de indexado latente semmarfHoffmann, 1999) porque po-
demos explotar el concepto de variables latentessguencargan de la dispersion de
los datos.

El modelo probabilistico de indexado latente semar{PLSI por sus siglas en in-
glés) fue introducido en (Hofmann, 1999), y surdél indexado latente semantico
(Deerwester et al., 1990). Este modelo intentaiasooa variable de clase no obser-
vada =7={z4, ..., 4}, (en nuestro caso una generalizacién de la awi@h de la co-
ocurrencia de/,a y az), y dos conjuntos de observables: argumentosriyogeargu-
mentos. En términos de un modelo generativo puedéesinido como sigue: se selec-
ciona un paw,a con probabilidadP(z|v,a) y finalmente un argumento es seleccio-
nado con probabilidaB(az|z). Usando PLSI segin (Hoffmann, 1999), es posibte-o
ner:

P(v.a1,a;) = ) PGP(@|2)P(v, a)l2),

dondez es una variable latente que captura la correlamidrea, y la coocurrencia de
(v,a) simultaneamente. Usando una variable latente garalacionar tres variables
puede conducir a un mal desempefio de PLSI, pardeq la siguiente funcidn explo-
raremos diversas formas de explotar el suavizadegr@bles latentes semanticas.
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3.1.3 Modelo de K vecinos mas cercanos (KNN-expansor)

Este modelo usa Idsvecinos mas cercanos de cada argumento para eacianptau-
sibilidad de una tripleta no vista, dada su senzey@on todas las tripletas presentes en
el corpus, midiendo su semejanza entre argumeRt@Esto que los votos son acumu-
lativos, las tripletas que tienen palabras con rasigfalabras semejantes tendran mas
votos.

Las medidas usuales de semejanza incluyen la diateuclidiana, coseno, y el coe-
ficiente de Jaccard. Weeds y Weir (2003) muestrtanlg medida de semejanza con
mejor desempefio es la medida distribucional dedshgue usamos esta medida para
suavizar a los K vecinos mas cercanos, siguiengwoeledimiento descrito por (Lin,
1998b).

3.2 Experimentos y evaluacion

Para estos experimentos, usamos el mismo marcenpael® en la seccién 2.1. Crea-
mos 4-tuplas artificialegv,a,a,,a,) , formadas tomando tddastripletas(v,a,,a,)

del corpus de prueba, y generando una tripletficati <v,a],a;> eligiendo unaa'2
aleatoria conr, =r,, asegurandose de que esta nueﬂ&rﬂdbatoria(v,a],a’z> no

estuviera presente en el corpus de entrenamieattarka consiste en seleccionar la
tripleta correcta. Al igual que en la seccidn 2tillizamos el corpus NTCIR-5 Patent.

3.2.1 Comparacion del efecto de afiadir contexto

Para este experimento, creamos un mini-corpus rtmjtonsistente en 1000 tripletas
para cada uno de ciertos verbos elegidos del cappstentes: afiadir, calcular, venir,
hacer, comer, fijar, ir, tener, inspeccionar, agegngustar, leer, ver, parecer y escribir).
Queremos evaluar el impacto de afladir mas infoldngeara la prediccion de los ar-
gumentos de los verbos, asi que estimamos la pibdail de un argumento dado un
verbo:P(az‘v); después la comparamos con el uso de infadmaglicional de otros

argumentos para ambos model&;|v,a1).

Para palabras completamente nuevas a veces nsibkefiener un estimado, asi que
medimos tanto precisién como recuperacion. La pi@timide cuantas adjunciones se
predijeron correctamente de los ejemplos cubiendsntras que la recuperacion mide
la adjuncion correcta para todo el conjunto delpauBlos interesa en medir la precision
y la recuperacion de estos métodos, asi que n@mgritamos ninguna técnica de re-
troceso.

3.3 Anadlisis

La operacién por separado en verbos (un mini-cappuserbo) da mejores resultados
para PLSI (la precision se encuentra arriba de Si8)embargo esto parece no afectar
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Figura 2. Efecto de afiadir mas contexto: predicbasa so6lo en el verbo vs. prediccidon
basada en el verbo + un argumento. KNN-Expansanasodelo basado énvecinos
mas cercanos

a KNN-Expansor. Para poco context%(az‘v), PLSI funciongiomque KNN-

Expansor. Para mas context@( vV, al), KNN-Expansor funciejor.

En general, PLSI prefiere un numero pequefio dedépincluso para un corpus
grande (al rededor de 20 tépicos para el corpusgraxie de experimentos). KNN-
Expansor parece mejorar la recuperacion uniformémmeurando se afiaden mas veci-
nos, perdiendo poca precision. Expandir con poeggwos (1 a 5) parece no ser muy
atil. Particularmente es posible ver en la Figuigu2 cuando la recuperacion es muy
baja, la precision puede ser muy alta o muy bato Es porque cuando se resuelven
muy pocos casos, el desempefio practicamente teesde aleatoria. En general, los
resultados de recuperacion parecen ser bajos dalgjde no utilizamos ningdn método
de retroceso. Si comparamos la precision de KNNakgpr, modelo completo (basado

en mas contexto), podriamos pensar que retrocedeBhbasado en pard%(a2|v)

daria mejores resultados, pero esto se ha dejado tabajo futuro.

Evaluamos dos diferentes modelos del lenguaje basan dependencias con una
prueba de pseudodesambiguacion. El modelo basad®@nos cercanos (KNN-
Expansor) se comporta mejor que PLSI cuando sermenta la dispersién de los datos
al afladir mas informacién. Un suavizado efectivtogea al votar usando medidas de
semejanza del tesauro distribucional de Lin.

Puesto que el modelo PLSI que estamos usandodiemenanejar diversos argu-
mentos con una sola variable latente, es posiliiegneen una mejora que consiste en
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interpolar diversos modelos de PLSI para manejargos argumentos. En la siguiente
seccion daremos detalles de este modelo.

4 PLSI interpolado

En esta seccién proponemos un nuevo modelo llaira&d interpolado, que permite
usar multiples variables semanticas latentes. d&igtgitmo esta basado en el algoritmo
descrito en la seccién 3.1.2.

4.1 iPLSI - PLSI interpolado

La férmula para PLSI previamente utilizada aglontarasociacion de informacion de
a2y v, a simultdneamente en una misma variable latente. &sisa dos problemas:
primero, escasez de los datos, y segundo, fijartalecion entre dos variables. De aqui
gue propongamos una variacion para este calcutalosaterpolacion basada en cada
par de argumentos para una tripleta.

Una forma interpolada para estimar la probabilidadina tripleta basada en las coocu-
rrencias de sus diferentes pares estd dada por:

P(via,a,)= f.(va)f(a)+ f.(va)f(a)+f,(a,a)f(a,)
+f,(v.a,a)+ f,(v.a,8) + f.(v.a,8,)
.(va,a,) ZP [P(v.a,a) P(a/a)

o(V.2,3,) ZP (b) (P(a,3,|b,) B(vib)
(v.a,3,) ZP )[P(v,ajc,) B(a,lc,)

Note quea; (Ios tépicos de la variable latente) no debe sefuraida cora; y az
(los argumentos).

4.2 Experimentacion

Comparemos estos dos modelos en una tarea de dgsanibn, como se mostré en la
seccion 2.1y 3.2. Sin embargo, para tener un ramgoamplio de palabras coocurren-
tes, para estas evaluaciones utilizamos el corpiWacL (Ferraresi et al. 2008). Este
corpus es un corpus grande balanceado tomadoweblacon méas de 2 billones de
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Figura 3. Promedio de precisidon y cobertura pasaddginales PLSI y KNN-
Expansor, mostrando la tasa de aprendizaje (ca@at@mne un nimero diferente de
tripletas por verbo, tpv). No se us6 umbral dedesia. Los ndmeros en la parte infe-
rior muestran el numero de topicos para PLSI yiel@ro de vecinos para KNN.

palabras Creamos dos conjuntos de palabras para los vejdmgsr, comer, sumar,
calcular, fijar, leer, escribir, tener, aprendagpeccionar, gustar, hacer, venir, ir, ver,
parecer, dar, tomar, mantener, hacer, poner, ermeair, obtener, caminar, correr, es-
tudiar, necesitar y devenir. Estos verbos fueregidbs como una muestra de verbos
frecuentes, y verbos poco frecuentes.

También hay verbos que pueden tomar una gran aafiéel argumentos, conm-
mar (es decir, su ambigiiedad es alta). Cada conjunpaldbras contiene 1000 o 2500
tripletas de verbos para cada verbo. El primerwinjde palabras se evalué contra
5,279 tripletas de dependencias de verbos, miegtra®l segundo conjunto de pala-
bras se evalué con 12,677 tripletas de dependedeiasrbos, correspondiendo apro-
ximadamente al 20% del total de tripletas en cadguato de palabras.

2 Una herramienta para hacer consultas de concaasgaaceste corpus puede encontrarse en
http://sketchengine.co.uk
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4.2.1 Resultados del algoritmo original con el nuevo cows

En esta seccion presentamos nuestros resultadoglparevo corpus presentado en la
seccién 4.2. Las pruebas fueron llevadas a cabaicdghtépicos para PLSI y un valor
de 100 vecinos para KNN-Expansor. Vimos en la $ec8i2 que para estimar la pro-
babilidad de un argumenég, P(az|v,a1) funciona mejor que(az|v). Los experimentos
realizados con este nuevo corpus confirman esegistintos tamafios de los conjun-
tos de palabras. En la mayoria de los casos KNNuiSqr se comporta mejor que el
PLSI original en precision y recuperacion (la mejie las variaciones de KNN-
Expansor es mejor que la mejor de las variacioredldSI). Contrario a KNN-
Expansor, el desempefio de PLSI se incrementa emdag se incrementa el tamafio
del conjunto de palabras, probablemente debidaeaegiste mayor confusién al usar
el mismo numero de topicos. Esto puede ver tamiéla Figura 3: la recuperacion
mejora ligeramente para conjuntos de data maygmes) mas tépicos.

4.2.2 Medicién de la tasa de aprendizaje

Este experimento consistié en incrementar gradughre namero de tripletas de 125
a 2000 tripletas de dependencias por verbo (g @eaminar los efectos de usar cor-
pus mas pequefios. Los resultados se muestranfeguia 3. En esta figura KNN-
Expansor sobrepasa a PLSI cuando se afiade masldafm®cisiéon de KNN es mas
alta también en general en todos los experimehtiss mejores resultados para PLSI
se obtuvieron con 7 tépicos, mientras que para kd$Nnejores resultados se obtuvie-
ron con 200 vecinos.

4.2.3 Resultados sin pre-filtrado

Los resultados anteriores usaban un umbral deilpreedd de 4, esto quiere decir que
tripletas con menos de 4 ocurrencias fueron dedesh&uando quitamos este filtro,
los resultados para KNN caen dramaticamente. PEQlapaz de mantener un buen
desempenfio con 20 tépicos. Esto sugiere que PL&ipee de suavizar mejor ocurren-
cias simples para ciertas tripletas. KNN es mefjdradajar con tripletas que ocurren
frecuentemente. Requerimos un método que puedganacerrencias de palabras no
frecuentes, puesto que el pre-filtrado implicatei@érdida de informacién que podria
ser Util posteriormente. Por ejemplo, imagine tpaglinose menciona sélo una vez
en el conjunto de entrenamiento. Consideramos gim@ortante poder aprender in-
formacion de entidades mencionadas escasamerggiante seccion presenta resul-
tados con respecto a la mejora de PLSI para maglejaentos no filtrados.

4.3 Resultados de iPLSI

Como vimos en la seccion 4.1, probamos diferentadefos para combinar las varia-
bles semanticas latentes. EI mejor modelo que ohas/combina las medidas de
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(v,a), (an,&) y (v,&), respectivamente, dando una precisiéon de 0.8@&yecuperacion
de 0.83.

También realizamos pruebas con n-gramas purositfiizar tripletas de dependen-
cias, como en todas las pruebas anteriores). Vereme los mismos componentes
también dan la mejor solucién.

4.4 Prueba con n-gramas

Realizamos esta prueba para corroborar que losdraponentes estan contribuyendo
a la interpolacién, asi como para evitar la tenideqge el analizador sintactico pudiera
estar provocando.

La prueba de n-gramas se realiz6 seleccionandarmis de bigramas del corpus
UKWaC de una forma parecida a la de los experinsgotevios. Sin embargo, en este
caso no usamos relaciones de dependencias, sitangasrdeslizantes de hexagramas
distribuidas en trigramas como un intento de inlddorma en la que palabras de fun-
cion (como preposiciones o determinantes) afectas &ipletas en el modelo de de-
pendencias. Los trigramas fueron extraidos paramas relacionados con los mismos
verbos descritos en la seccién 4.2.

La tarea consistié, como con la tarea de las taplde dependencias, en elegir una
entre dos opciones del par 1. Usamos 80% de fprsutnas como una base para entre-
namiento, y el 20% para la prueba. Las pruebasadiearon con 500 tripletas por verbo
hasta 5,000 tripletas por 2000, probando todalabinaciones posibles de elementos
de {, a, a&). Al igual que en el caso anterior, combinar laslidas dey,a), (a1,a2) y
(v,&) tuvo el mejor desempefio (precision de 0.77 y @& fecuperacion para 500
tripletas por verbo).

4.5 Andlisis

Vimos que el algoritmo KNN-Expansor se desempefjamagie el PLSI de una sola
variable latente, y estudiamos la tasa de aprejedigambos algoritmos, mostrando
gue KNN incrementa la recuperacion cuando se ldafimas datos, sin perder mucha
precision; sin embargo, KNN-Expansor requiere fregnte una fase de pre-filtrado
gue eventualmente conduce a una pérdida imporntienpalabras que ocurren escasa-
mente.

Estas palabras son importantes para nuestros [i@pgsues quitarlas nos quita la
posibilidad de generalizar palabras raras paramsedilausibilidad. El algoritmo pro-
puesto de PLSI interpolado (iPLSI) soluciona estdigma, dando mejores resultados
gue el PLSI de una sola variable. Encontramos gyp@sible seleccionar el hexagrama
mas factible de dos, con un 77% de recuperaci@mpgramas puros agrupados como
trigramas de bigramas, y hasta un 83% de recugerpara trigramas de dependencias.

Las pruebas conducidas muestran que es posiblciegiar el candidato correcto
para una tripleta que puede ser vista como partmd@racion. Esto permite calcular
el argumento mas plausible en una oracién, usandmntexto mas amplio dado por
un verbo y otro argumento.
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iPLSI ha funcionado mejor que el modelo previo éNK pero adn quedan aspectos
para mejorar. Particularmente, estamos estimandodeurrencia de dos argumentos
simultaneamente. Para determinar si usar mas argases mejor para la prediccion
de argumentos, proponemos un modelo que nos perattr esto en la siguiente sec-
cion, y después lo comparamos con los métodosqwevi

5 La necesidad de medir todas las coocurrencias

Hemos visto previamente que considerar simultanetarees argumentos da mejor
precisién que considerar Gnicamente dos, con @ér@ida de recuperacion. Kawahara
y Kurohashi (2006) realizan desambiguacion de \&epawa aprender preferencias di-
ferenciando el verbo principal con el argumento gg&sano. Por ejempiagar una
bromay jugar un juegdendran distintas preferencias de sus otros angiasiesin em-
bargo, en algunos casos esto no es suficiente, poade verse en el siguiente ejemplo,
donde el verbo tiene diferentes significados dejesitid de un argumento lejano:

Poner una escena para los amigos en el teatrogmauwtuar) y
Poner una escena para los amigos en la TV (reprdduc

Trabajos recientes han propuesto un enfoque disativo para aprender las preferen-
cias de seleccion, comenzando con Bergsinal. (2008). Ritteret al. (2010) y O
Séaghdha (2010) proponen LinkLDA (Latent Dirichddibcation), un modelo con va-
riables de tépicos ocultas obtenidas de la mismsailolicion para modelar combina-
ciones de <sujeto, verbo, objeto> tales como <hepdome, ramen> y <vaca, come,
pasto>.

Sin embargo, estos trabajos consideran a lo masioaks trinarias. Motivados por
el problema de considerar tantos argumentos compasble para agrupar las prefe-
rencias de los verbos, proponemos aqui un modelergepara aprender todas las pre-
ferencias correlacionadas en una oracion, perrditiéos medir la plausibilidad de su
ocurrencia. Adicionalmente, este modelo nos peraste tanto recursos estadisticos
como recursos manuales como diccionarios o Worghlet mejorar la prediccion. En
particular, mostraremos un ejemplo del uso de PinBdrmacion mutua y WordNet
para medir la plausibilidad.

5.1 Método

Primeramente construimos el recurso para contacdasurrencias. Hacemos esto,
como en los casos anteriores, analizando sintaoticte el corpus UKWaC con
MINIPAR (Lin, 1988) para obtener una representa&dnatizada de dependencika
oracionPoner una escena para amigos en el teag@onvierte en

Poner obj:escena para:amigo en:teatro.

Después pre-calculamos las estadisticas de infadmawtua entre todos los pares de
palabras, por ejemplo: (poner, obj:escena), (popara:amigo), (poner, en:teatro),
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(obj:escena, para:amigo), (obj:escena, en:tedpada:amigo, en:teatro). Después pro-
cedemos a calcular la representacién en topic@sqaata palabra usando PLSI.

5.2 Ensamblaje de las caracteristicas para entrenamieoty prueba

Una vez que se construyen los recursos de PLSI ly &vanalizan las oraciones de
entrenamiento y prueba con MINIPAR, pero solo deatel primer nivel de analisis
superficial. Asignamos las caracteristicas a pos&s en un vector. Cada argumento
tiene una posicion fija, por ejemplo, el sujetargee ira en la primera posicion, el
objeto en la posicion 75, los argumentos comenzandoen en la posicién 150, etc.
De esta manera, las correlaciones pueden ser adptuusando aprendizaje automa-
tico. En particular, usaremos una maquina de sepedtorial (SVM). Hemos elegido
un nicleo polinomial de segundo grado, de tal fogue pueda capturar las combina-
ciones de caracteristicas. Cada una de las cdsdics de los argumentos se descom-
pone en diversas subcaracteristicas. Estas suterésticas consisten en la proyeccion
de cada palabra en el espacio de tépicos de RLBifdrmacion puntual mutua (PMI)
entre la palabra objetivo y la palabra caractesdsi la proyeccion de la palabra carac-
teristica en el espacio de WordNet. La informagdntual mutua se calcula como si-
gue:

logP(t,,t
PMI (t, t,) =g(t(t1 )2)
1172

5.3 Experimentos

Como en los experimentos anteriores, realizaremastarea de pseudodesambigua-
cion. Esta tarea consiste en cambiar una palaletivab(en este caso, el objeto directo)
y después el sistema identificara la oracion massible considerando el verbo y todos
sus argumentos. Por ejemplo, para las oracionesm{ arroz con palillos en la cafe-
teria y 2) como bolsa con palillos en la cafeteriaistema deberia ser capaz de iden-
tificar la primera como la oracion mas plausiblsteEexperimento es similar a los pre-
vios mostrados en las secciones 2.1, 3.2 y 4.2, gxeeste caso estamos considerando
frases completas en lugar de sélo cuadruplas. @hdsval azar 50 oraciones del cor-
pus WSJ para los verbos: jugar, comer, sumar, lea)dijar, leer, escribir, tener, apren-
der, inspeccionar, gustar, hacer, venir, ir, vareper, dar, tomar, mantener, hacer, po-
ner, enviar, decir, obtener, caminar, correr, eatudecesitar y devenir. Estos verbos
fueron elegidos como una muestra de verbos altanfittuentes, asi como de verbos
poco frecuentes. También son verbos que puedenueagyran cantidad de argumen-
tos, comaomar, es decir, su ambigliedad es alta. Para el entientmncreamos con-
juntos de palabras para los mismos verbos. Cadartorde entrenamiento contiene
125, 250 o 500 tripletas de dependencias paraveatta. Cambiar el tamafio del en-
trenamiento nos permite contestar a la preguntecaa® ¢qué tanta informacion se
requiere por cada verbo para poder aprender ajodisativo?
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Los conjuntos de palabras se utilizaron tanto pateenar al modelo PLSI como
para crear la base de datos PMI. Después los misonfintos de palabras se utilizaron
para entrenar a la maquina de soporte vectoridW{}SCada oracion fue tratada como
una linea, tal como se describe en la secciércbr2eada caracteristica expandida en
subcaracteristicas de PLSI (t6picos). Generamoswsplos falsos aleatoriamente
por cada buen ejemplo, para que la SVM tenga efsge cosas correctas, como de
cosas incorrectas.

5.4 Adicién de informacién manualmente obtenida

Como se describio en la seccion 5.2, afladimosnmoion manualmente obtenida a
las tablas de entrenamiento y prueba. Esta infadmaonsiste en la distancia a los 38
conceptos superiores de WordNet, seguin fueron pebdpsi por Miller: tierra, objeto,
ser, humano, animal, flora, artefacto, instrumeulispositivo, producto, escritura,
construccion, trabajador, creacién, comida, behozgcion, simbolo, sustancia, di-
nero, ropa, sentimiento, cambio de estado, movitmjezfecto, fendmeno, actividad,
acto, estado, abstraccién, atributo, relacion, iwd@m unidad, relacién, tiempo y
fluido.

Los resultados de los experimentos aparecen éguieste tabla.

Conjunto 125
PMI  PLSI WN Aprendizaje Cobertura  Precision Recup. F

0 0 1 68.36% 89.44% 54.88%  49.09% 51.82%

0 1 0 89.59% 82.61% 66.96%  55.23% 60.53%

0 1 1 92.60%  96.09% 63.23%  60.76% 61.97%

1 0 0 93.63% 46.62% 70.98%  33.10% 45.15%

1 0 1 94.55% 94.88% 65.85% 62.48% 64.12%

1 1 0 97.14% 83.03% 66.09%  54.85% 59.95%

1 1 1 98.01% 96.09% 65.26% 62.71% 63.96%
Conjunto 250

0 0 1 67.85% 89.49% 53.87%  48.21% 50.88%

0 1 0 88.01% 87.02% 69.44%  60.43% 64.62%

0 1 1 90.82%  96.28% 68.22% 65.69% 66.93%

1 0 0 93.24% 55.18% 70.34% 38.81% 50.02%

1 0 1 93.78% 95.39% 64.86% 61.87% 63.33%

1 1 0 96.88% 87.12% 68.99% 60.11% 64.24%

1 1 1 97.28% 96.28% 66.10%  64.64% 65.36%
Conjunto 500

0 0 1 91.09% 89.49% 46.75%  41.84% 44.16%

0 1 0 86.75% 91.58% 68.32% 62.57% 65.32%

0 1 1 93.46% 96.79% 54.37% 52.63% 53.49%
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1 0 0 92.95% 64.62% 65.11% 42.07% 51.11%
1 0 1 93.46% 95.72% 63.18%  60.48% 61.80%
1 1 0 96.65% 91.72% 68.77% 63.08% 65.80%
1 1 1 96.68% 97.69% 65.51% 63.41% 64.44%
Promedio
0 0 1 91.09% 89.47% 51.83%  46.38% 48.96%
0 1 0 86.75% 87.07% 68.24%  59.41% 63.49%
0 1 1 93.46% 96.39% 61.94% 59.69% 60.80%
1 0 0 92.95% 55.47% 68.81% 37.99% 48.76%
1 0 1 93.46% 95.33% 64.63% 61.61% 63.08%
1 1 0 96.65% 87.29% 67.95%  59.35% 63.33%
1 1 1 96.68% 96.69% 65.62% 63.59% 64.59%

A partir de estos resultados, es posible ver qua grayoria de los casos, combinar
las tres fuentes de informacidon mejora la tasapdenalizaje, aunque separadamente,
PMI provee la tasa de aprendizaje mas alta. Lartunlaesiempre es mejor cuando se
combinan los tres recursos, sin embargo, la pgetiss mejor usando sélo PMI para
pequefias cantidades de datos de entrenamientantenciue PLSI da mejor soporte
cuando se afiade mas informacion. La recuperaciémager para los casos que invo-
lucran la ayuda de informacion de WordNet. En prdimea excepcidn de la precision,
los mejores valores se obtienen cuando se comhbigdres recursos.

6 Conclusiones y trabajo futuro

A pesar de la poca cantidad de datos de entrenimiemos sido capaces de obtener
tazas de prediccion por encima de una linea biags tte seleccion aleatoria entre dos
opciones. Con estos experimentos fue posible detarral impacto de usar diversos
recursos, y ademas de medir el beneficio de usaragelo en conjunto para aprendi-
zaje con maquinas de soporte vectorial, en comjgeraon un simple modelo proba-
bilistico de indexado semantico latente. Encontsamee al considerar todas las co-
ocurrencias de los argumentos en una oracién irareEnia recuperacion en un 10%.
También observamos que, como se esperaba, afiaslimfodmacion incrementa la
cobertura; sin embargo, la recuperacion se increm@mmayor medida usando maqui-
nas de soporte vectorial sobre los modelos prdktibis de indexado semantico, que
usando éstos ultimos Unicamente.

Usar SVM incrementa la cobertura, la precisién yeleuperacion, incluso cuando
se entrena con la misma informacion disponible par@l. Esto sugiere que generar
ejemplos negativos aleatoriamente, y aplicar apzejel automatico a esta muestra,
puede mejorar el desempefio de las tareas quantitiodelos basados en topicos.

Hemos propuesto un modelo que integra informacsdadéstica (PLSI y PMI) con
recursos manualmente producidos como WordNet, ywhgmobado que el desemperio
se incrementa de esta manera, aunque el incremeritee tan significativo como es-
perabamos. La mayoria de las caracteristicas quatnoyen al desempefio vienen de
PLSI. Sin embargo, el aprendizaje automatico sér8l tiene la ventaja de poder
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capturar la correlacion entre todos los argumemosposicion al modelo simple de
PLSI.

Los trabajos futuros derivados de éste pueden derasiexplorar un modelo mate-
matico de tres variables basado en PLSI en lugamdeinterpolacién por pares, asi
como otras variaciones de iPLSI como uno basaddosretapas, que consistiria en
relacionar dos variables semanticas latentes carvanable latente en una segunda
etapa.

Puesto que la prueba que realizamos produce dltermaleatorias, nuestro sistema
podria seleccionar candidatos mas probables qaetl, por ejemplo, si en el texto
existiera “vaca come heno en el patio”, la altevaagenerada automaticamente dijera
“vaca come pasto en el patio”, y el sistema sedezra la segunda como mas probable,
seria considerada como un error, aunque podemagieano es asi. Aunque se espera
gue el efecto de esto sea despreciable, debertarssiderado en futuros andlisis.

Como trabajo futuro, planeamos evaluar con congudéopalabras mas grandes, asi
como evaluar el desempefio de nuestro modelo es @raas como resolucion de
anéafora o deteccion de coherencia de oraciones.
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