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Resumen. El aprendizaje de preferencias de argumentos de verbos usualmente 
se ha tratado como un problema de verbo y argumento, o a lo mucho como una 
relación trinaria entre sujeto, verbo y objeto. Sin embargo, la correlación simul-
tánea de todos los argumentos en una oración no ha sido explorado a profundidad 
para la medida de plausibilidad de una oración debido al alto número de combi-
naciones potenciales de argumentos, así como a la dispersión de los datos. En 
este trabajo presentamos una revisión de algunos métodos comunes para aprender 
las preferencias de los argumentos, comenzando con el caso más simple que con-
sidera correlaciones binarias, después lo comparamos con correlaciones trinarias, 
y finalmente consideramos todos los argumentos. Para esto último, usamos un 
modelo de aprendizaje en conjunto (ensemble learning) mediante modelos dis-
criminativos y generativos; mediante características de coocurrencia y caracte-
rísticas semánticas en distintos arreglos. Buscamos responder preguntas acerca 
del número óptimo de tópicos requeridos para los modelos de PLSI y LDA, así 
como el número de coocurrencias que se requiere para mejorar el desempeño. 
Exploramos las implicaciones de usar diversas formas de proyectar correlacio-
nes, es decir, en un espacio de palabras, o directamente en un espacio de coocu-
rrencia de características. Realizamos pruebas para una tarea de pseudodesambi-
guación aprendiendo de corpus muy grandes extraídos de Internet. 

1 Introducción 

Una oración puede ser vista como un verbo con múltiples argumentos. La plausibilidad 
de cada argumento depende no sólo del verbo, sino también de otros argumentos. Medir 
la plausibilidad de los argumentos del verbo se requiere en diversas tareas como el 
etiquetado de roles semánticos, puesto que el agrupar los argumentos del verbo medir 
su plausibilidad incrementa el desempeño, tal como fue mostrado por Merlo y Van Der 
Plus (2009) y Deschacht y Moens (2009). 

El reconocimiento de metáforas requiere esta información también, puesto que po-
demos conocer los usos comunes de los argumentos, y un uso no común podría sugerir 
la presencia de una metáfora, o un error de coherencia (por ejemplo beber la luna en 
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un vaso). La detección de malapropismos puede usar también la medida de la plausibi-
lidad de un argumento para determinar usos incorrectos de las palabras (Bolshakov, 
2005), como en centro histérico, en lugar de centro histórico, parece un tema tattoo, y 
hemos atrapado a dos personas auspiciosas, está entre la espalda y la pared, etc. Por 
otra parte, la resolución de anáforas consiste en encontrar objetos referenciados, de tal 
manera que se requiere, entre otras cosas, tener información a la mano de la plausibili-
dad de los argumentos, es decir, qué tipo de palabra satisface las restricciones de la 
oración, como en: El niño juega con eso ahí, él come pasto, y lo bebí en un vaso. 

Este problema puede ser visto como recolectar una base de datos grande de marcos 
semánticos con categorías detalladas y ejemplos que concuerdan con estas categorías. 
Para este propósito, existen diversos trabajos recientes que aprovechan los recursos ma-
nualmente manufacturados como WordNet, Wikipedia, FrameNet, VerbNet o Pro-
pBank. Por ejemplo, Reisinger y Paşca (2009) anotan conceptos existentes de WordNet 
con atributos, y extienden las relaciones de es-un basándose en el modelo de análisis 
latente de Dirichlet (LDA) en documentos web y la Wikipedia. Yamada y otros (2009) 
exploran la extracción de relaciones de hipónimos de Wikipedia usando descubrimiento 
basado en patrones, y agrupamiento de semejanza distribucional. El problema con el 
enfoque de marcos semánticos para esta tarea es que los marcos semánticos son dema-
siado generales.  

Por ejemplo, Anna Korhonen (2000) considera los verbos volar, navegar y resbalar 
como similares, y encuentra un sólo marco de subcategorización. Por otra parte, los 
enfoques basados en n-gramas son demasiado particulares, e incluso usando un corpus 
muy grande (como la web como corpus) tiene dos problemas: algunas combinaciones 
no están disponibles, o las cuentas tienen sentencias hacia algunas estructuras sintácti-
cas. Por ejemplo, resolver la adjunción de frase preposicional de extinguir fuego con 
agua usando Google da fuego con agua: 319,000 ocurrencias; extinguir con agua: 
32,100, resultando en la estructura *(extinguir (fuego con agua)), en lugar de (extinguir 
(fuego) con agua). Es por ello que requerimos de algún mecanismo para ponderar estas 
cuentas. Esto último ha sido llevado a cabo mediante preferencias de selección desde 
Resnik (1996) para preferencias de verbo a clase, y después generalizado por Agirre y 
Martinez (2000) para preferencias de clases de verbos a clases de sustantivos.  

Trabajos más recientes incluyen a McCarthy y Carroll (2003), que desambiguan sus-
tantivos, verbos y adjetivos usando preferencias de selección aprendidas automática-
mente como distribuciones de probabilidad sobre la jerarquía de hipónimos de los sus-
tantivos de WordNet, evaluando con Senseval-2. Sin embargo, estos trabajos mencio-
nados tienen un problema en común, y es que consideran por separado cada argumento 
para un verbo. 

1.1 Un argumento no es suficiente 

Considere la siguiente oración: 

Hay alfalfa en la granja. La vaca la come. 

Quisiéramos conectar “la” con “alfalfa”, y no con “granja”. A partir de las preferen-
cias de selección sabemos que el objeto de comer debería ser algo comestible, de tal 
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forma que sabemos que alfalfa es más comestible que granja, resolviendo este pro-
blema. A partir de marcos semánticos tenemos conocimiento similar, pero en un sentido 
más amplio: hay un Investor y un ingestible.  

Sin embargo, esta información puede ser insuficiente en algunos casos cuando la 
preferencia de selección depende de otros argumentos de la frase. Por ejemplo: 

La vaca come alfalfa, pero el hombre la comerá.  
En este caso, no es suficiente con saber qué objeto es comestible, sino que la resolu-

ción depende de quién está comiendo. En este caso es improbable que el hombre coma 
alfalfa, así que la oración podría referirse al hecho de que él comerá a la vaca. Esto 
mismo ocurre con otros argumentos para verbos. Por ejemplo, algunos de los argumen-
tos periféricos de FrameNet para el marco de ingestión son instrumento y lugar. Sin 
embargo, existen algunas cosas que se comen con un instrumento en particular, por 
ejemplo, la sopa se come con una cuchara, mientras que el arroz se come con un tenedor 
o con palillos, dependiendo de quién come, o el lugar donde se come. La extracción de 
argumentos plausibles permite construir un diccionario que funja como base de datos 
para este tipo de información, que puede ser vista a su vez como sentido común, puesto 
que es posible aprender qué tipo de actividades son desarrolladas por grupos o entidades 
automáticamente a partir de grandes bloques de texto.  

El objetivo de nuestro trabajo es construir dicha base de datos. Para este propósito 
necesitamos obtener información relacionada con las preferencias de selección y la ex-
tracción de marcos semánticos. 

En las siguientes secciones presentaremos el trabajo relacionado, organizado en di-
versos enfoques (sección 2), después presentaremos una propuesta basada en el modelo 
de espacio vectorial (sección 3), después una propuesta basada en modelos de lenguaje 
(sección 4), y finalmente presentamos nuestros aportes principales (secciones 5 y 6), 
que consisten en aplicar indexado probabilístico semántico latente (PLSI) para manejar 
tres variables correlacionadas (sección 5), y finalmente el manejo de la coocurrencia 
compleja mediante máquinas de soporte vectorial (SVM) a partir de características pro-
vistas por PLSI y coocurrencia (sección 6). En cada sección presentaremos diversos 
experimentos para mostrar cómo diferentes parámetros afectan el comportamiento del 
modelo, así como para comparar diversos enfoques. 

1.2 Enfoques para aprender preferencias de argumentos para los verbos 

El problema de aprender la plausibilidad de los argumentos de un verbo puede ser es-
tudiado desde diversos puntos de vista. Desde el punto de vista del tipo de información 
extraída, podemos encontrar trabajos relacionados para preferencias de selección y ex-
tracción de marcos semánticos. Desde el punto de vista de las preferencias de selección, 
la tarea se enfoca en obtener automáticamente clases de argumentos para un verbo y 
una construcción sintáctica dados. Desde el enfoque de marcos semánticos, los argu-
mentos se agrupan por el rol semántico que tienen, sin importar la construcción sintác-
tica que tengan. Este último enfoque enfatiza la distinción entre argumentos indispen-
sables (núcleo) y periféricos. Por otra parte, podemos considerar el punto de vista de 
cómo esta información se representa: la tarea puede ser vista como un caso de modelado 
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estadístico del lenguaje, donde, dado un contexto (verbo y otros argumentos), el argu-
mento faltante debe ser inferido con una alta probabilidad; o puede ser observado como 
una tarea de modelo de espacio de palabras frecuentemente visto en sistemas de recu-
peración de información. En las siguientes secciones presentamos trabajos relacionados 
a esta tarea desde estos distintos puntos de vista. 

1.2.1 Preferencias de selección 

La adquisición de preferencias de selección puede verse como uno de los primeros in-
tentos para encontrar automáticamente la plausibilidad de los argumentos. Los intentos 
tempranos trataban con pares simples de verbo y argumento. Puesto que el recurso de 
aprendizaje es vasto y disperso, todos estos trabajos utilizan un mecanismo de genera-
lización, o suavizado, para extender la cobertura. Resnik (1996) utiliza WordNet para 
generalizar el argumento de tipo objeto. Agirre y Martinez (2001) usan un modelo de 
clase a clase, de tal forma que tanto el verbo como el argumento objeto se generalizan 
al pertenecer a una clase usando WordNet. McCarthy y Carroll (2006) obtienen prefe-
rencias de selección como distribuciones probabilísticas aparte del argumento objeto. 
Padó y Lapata (2007) combinan información semántica y sintáctica estimando su mo-
delo usando corpus con anotación de roles semánticos (por ejemplo FrameNet, Pro-
pBank), y después aplicando suavizado basado en clases mediante WordNet.  

1.2.2 Marcos de subcategorización 

Los siguientes trabajos tratan el problema de la extracción de la plausibilidad de argu-
mentos de forma semisupervisada desde el enfoque de la extracción de marcos de sub-
categorización. Salgeiro et al. obtienen estructuras de argumentos de verbos. Generali-
zan sustantivos usando un reconocedor de entidades nombradas (IdentiFinder) y des-
pués utilizan el entorno del canal ruidoso para predecir argumentos. Ejemplos del tipo 
de información con la que trabajan son: organización compró organización de organi-
zación. Cosa compró las acciones en fecha, y a veces sin generalización, La cafetería 
compró platos extras. 

Otro trabajo semisupervisado es el de Kawahara y Kurohashi (2001). Ellos genera-
lizan utilizando un diccionario de ideas afines manualmente creado. Para encontrar los 
marcos de casos, usan junto con el verbo el argumento más cercano, proveyendo de 
desambiguación del sentido del verbo para casos similares al ejemplo que nos motivó, 
presentado en la sección 1. 

A continuación presentaremos otros puntos de vista que tratan con la representación 
de la información de los argumentos del verbo. 

1.2.3 El modelo de espacio de palabras, o modelo de espacio vectorial 

Tradicionalmente según los modelos de recuperación de información, las palabras pue-
den representarse como documentos, y los contextos semánticos como características, 
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de tal forma que es posible construir una matriz de coocurrencia, o un espacio de pala-
bras, donde cada intersección de palabra y contexto muestra el conteo de la frecuencia 
de aparición. Este enfoque ha sido usado recientemente con relaciones sintácticas (Padó 
y Lapata, 2007). Una cuestión importante dentro de este enfoque es la medida de seme-
janza elegida para comparar palabras (documentos) dadas sus características. Las me-
didas de semejanza comunes van desde medidas simples como la medida euclidiana, la 
medida coseno, y el coeficiente de Jaccard (Lee, 1999), hasta medidas como la medida 
de Hindle y la medida de Lin. 

1.2.4 Modelo del lenguaje 

Podemos ver la tarea de encontrar la plausibilidad de cierto argumento para un conjunto 
de oraciones como estimar una palabra dado un contexto específico. Particularmente, 
para este trabajo podemos considerar el contexto como las relaciones gramaticales para 
un verbo en particular:  

 

 

que puede ser estimada de muchas formas. Particularmente, usando un modelo oculto 
de Markov, o utilizando variables latentes para el suavizado, como ya vimos con los 
modelos probabilísticos de indexado semántico latente (PLSI) (Hoffmann, 1999): 

 
La probabilidad condicional puede ser calculada a partir de conteos de frecuencia de 

n-gramas. 
 
En las siguientes secciones presentaremos una propuesta simple dentro del enfoque 

del modelo de espacio de palabras (sección 2); posteriormente presentaremos dos algo-
ritmos dentro del enfoque de modelo del lenguaje (sección 3). 

2 Un modelo de espacio de palabras 

Comenzaremos con un modelo simple para explorar las posibilidades de los últimos 
dos enfoques. En esta sección proponemos un modelo basado en el modelo de espacio 
de palabras.  

Para el modelo de espacio de palabras, podemos construir una matriz donde a2 son 
los renglones (documentos) y v, a1 son características. Puesto que esta matriz es muy 
dispersa, usamos un diccionario de ideas afines para suavizar los valores de los argu-
mentos. Para hacer esto, seguimos libremente el enfoque propuesto por (McCarthy et 
al., 2004) para encontrar el sentido más frecuente, pero en este caso usamos los k veci-
nos más cercanos a cada argumento ai para encontrar el predominio de una tripleta no 
vista dada su semejanza a todas las tripletas presentes en el corpus, midiendo la seme-
janza entre argumentos. En otras palabras, como en (McCarthy et al., 2004, Tejada et 

( ) ( ) ( )wcPcPcwP ⋅=,

( ) ( ) ( ) ( )zcPzwPzPcwP
iZ
∑ ⋅⋅=,
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al., 2008a, 2008b) para desambiguación de los sentidos de las palabras, cada argumento 
semejante vota por la plausibilidad de cada tripleta.  
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donde T es el conjunto completo de tripletas ＜verbo, argumento1, argumento2>, PMLE 
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Para medir la semejanza entre argumentos construimos un diccionario de ideas afi-
nes usando el método descrito por Lin (1998a) usando el analizador sintáctico Minipar 
(Lin, 1998b) sobre relaciones de corta distancia; es decir, previamente habíamos sepa-
rado las oraciones subordinadas. Obtuvimos tripletas <v,a1,a2> a partir de este corpus, 
que fueron contadas, y éstas fueron utilizadas tanto para construir el tesauro, como para 
ser utilizadas como fuente de coocurrencias de verbos y argumentos.  

2.1 Evaluación 

Comparamos estos dos modelos en una tarea de pseudodesambiguación siguiendo a 
Weeds y Weir (2003). Primero, obtuvimos tripletas  del corpus. Después, 

dividimos el corpus en entrenamiento (80%) y prueba (20%). Con la primera parte en-
trenamos el modelo probabilístico de indexado semántico latente y creamos el modelo 
de espacio de palabras. Este modelo de espacio de palabras también se utilizó para ob-
tener la medida de semejanza para cada par de argumentos. De esta forma podremos 
calcular la plausibilidad de . Para la evaluación creamos 4-tuplas artificial-

mente: , formadas al tomar todas las tripletas  del corpus de 

prueba, y generando una tupla artificial  eligiendo una  aleatoria tal que 

, asegurándose de que esta nueva tripleta creada aleatoriamente no 

estuviera presente en el corpus de entrenamiento. La tarea consiste en seleccionar la 
tupla correcta. Es posible que ocurran empates cuando ambas tuplas tienen la misma 
calificación (y ambas son distintas de cero). Comparamos los dos modelos, uno basado 
en modelos estadísticos del lenguaje (vea la sección 3) y el modelo de espacio de pala-
bras. Utilizando el corpus de patentes de la colección NII de prueba para el sistema de 
recuperación de información NTCIR-5 (Fuji and Iwayama, 2005), analizamos 7,300 
millones de palabras, y después extrajimos la cadena de relaciones de una forma diri-
gida, es decir, para la oración: X suma Y a Z por W, extrajimos las tripletas <suma, suj-
X, obj-Y>, <suma, obj-Y, a-Z>, y <suma, a-Z, por-W>. Obtuvimos 706 millones de 
tripletas de la forma <v, a1, a2>. Consideramos sólo relaciones asimétricas encadena-
das para evitar semejanzas falsas entre palabras que coocurren en la misma oración. 

v,a1,a2

v,a1,a2

v,a1,a2, ′ a 2 v,a1,a2

v,a1, ′ a 2 ′ a 2
′ r 2 = r2 v,a1,a2
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Siguiendo a Weeds y Weir (2003), elegimos 20 verbos, cubriendo verbos de alta 
frecuencia y verbos de baja frecuencia, y para cada uno extrajimos todas las tripletas 
<v, a1, a2> presentes en el corpus de tripletas. Después realizamos los experimentos con 
el algoritmo basado en PLSI y el algoritmo basado en el modelo de espacio de palabras 
(WSM). 

Experimentamos con diferentes números de tópicos para la variable latente z en 
PLSI, y con un número diferente de vecinos para el tesauro de Lin para expandir el 
modelo de espacio de palabras. Los resultados se muestran en la figura 2. 

2.2 Análisis 

Hemos mostrado resultados para un algoritmo basado en el enfoque del modelo de es-
pacio de palabras para la extracción no supervisada de argumentos plausibles para un 
verbo, y lo comparamos con un enfoque probabilístico de indexado semántico latente 
(PLSI), encontrando evidencia particular para respaldar la afirmación de que es posible 
lograr buenos resultados con el método que vota por tripletas comunes usando un te-
sauro distribucional. Los resultados parecen ser consistentes con trabajos previos que 
usan diccionarios de ideas afines (Calvo et al., 2005; Tejada et al., 2008a; 2008b): el 
añadir información incrementa la cobertura con poco sacrificio en cuanto a precisión.  

No usamos ningún otro recurso después del analizador de dependencias, como reco-
nocedores de entidades nombradas, o datos etiquetados para entrenar a un algoritmo de 
aprendizaje por computadora, así que a partir de esta etapa, el algoritmo es no supervi-
sado. 

Para desarrollar más este enfoque, es necesario experimentar con el límite superior 
del incremento de cobertura, puesto que cada vecino del diccionario de ideas afines está 

 

 
Figura 1. Resultados para (tópicos)-PLSI y (vecinos)-WSM. 
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añadiendo ruido. Hemos experimentado con la construcción del tesauro usando el 
mismo corpus; sin embargo, podrían encontrarse diferencias significativas si se usa un 
corpus enciclopédico para construir el diccionario, pues podría contarse con un con-
texto más amplio y rico. 

Como trabajo futuro, también es posible experimentar con el efecto de usar otras 
medidas de semejanza, así como construir una tabla de semejanzas con objetos más 
simples: un sustantivo simple en lugar de un objeto compuesto.  

En la siguiente sección exploraremos propuestas que se encuentran dentro del mo-
delo del lenguaje. 

3 Modelo del lenguaje basado en dependencias 

La mayor parte del trabajo previo en modelos del lenguaje estadísticos está orientado a 
tareas de reconocimiento de voz (Clarkson and Rosenfeld, 1997; Rosenfeld, 2000) me-
diante modelos de entropía máxima. Usualmente, debido a limitaciones de espacio es-
tos modelos se limitan a modelos secuenciales de trigramas. Diversos trabajos (Gao y 
Suzuki, 2003; Gao et al., 2004) han mostrado que depender únicamente de n-gramas 
secuenciales no es siempre la mejor estrategia. Considere el ejemplo tomado de (Gao y 
Suzuki, 2003): [Un bebé] [en el asiento de al lado] lloró [durante todo el vuelo]. Un 
modelo de n-gramas trataría de predecir lloró a partir de al lado, en tanto que un modelo 
del lenguaje basado en dependencias (DLM por sus siglas en inglés) trataría de predecir 
lloró a partir de bebé. 

En esta sección exploramos la creación de un DLM para obtener ocupantes de esce-
narios factibles, que pueden ser vistos como extraer preferencias de selección (Resnik, 
1996) pero con un contexto más amplio para cada ocupante. Mostramos en la sección 
3.1.1 cómo esta información adicional ayuda a obtener el mejor candidato ocupante; 
posteriormente en la sección 3.1.2 y 3.1.3 presentamos nuestras implementaciones de 
dos modelos para crear un DLM, uno basado en modelos probabilísticos de indexado 
semántico latente (PLSI) (sección 3.1.2) y uno basado en los k vecinos más cercanos 
(KNN) (sección 3.1.3). En la sección 3.2 describimos nuestros experimentos para com-
parar ambos algoritmos en una tarea de pseudodesambiguación. Analizaremos nuestros 
resultados en la sección 3.3. 

3.1 Modelos para la estimación de argumentos plausibles 

3.1.1 Ocupantes factibles para escenarios 

Consideremos que queremos encontrar el objeto más factible de ser comido dado del 
verbo comer. Puesto que comer tiene diversos sentidos, el ocupante para el rol de objeto 
comido de comer podría ser comida, o podría ser un material, dependiendo de quién 
está comiendo. Por ejemplo, si el sujeto es ácido, entonces el objeto comido podría ser 
metal, o algún otro material (el ácido se come al metal). 

Si se considera el problema de estimar P(a2|v,a1) en lugar de estimar únicamente 
P(a2|v), donde  y  son argumentos, y  es un verbo, puede verse que el problema a1 a2 v
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de la dispersión de los datos se aumenta. Esto ha sido resuelto principalmente usando 
recursos externos como WordNet (Resnik, 1996; McCarthy and Carroll, 2006; Agirre 
and Martinez, 2001); recursos anotados con roles semánticos, como FrameNet, Pro-
pBank (Padó and Lapata, 2007); un reconocedor de entidades nombradas como Identi-
Finder (Salgeiro et al., 2006); u otros diccionarios de ideas afines manualmente creados 
(Kawahara and Kurohashi, 2001). 

Un objetivo de esta sección es encontrar hasta qué grado la información del corpus 
en sí mismo puede ser utilizada para estimar P(a2|v,a1) sin utilizar recursos adicionales. 
Para esto, diversas técnicas se utilizan para tratar con el problema de dispersión de los 
datos. Describimos dos de ellas en la siguiente sección. 

3.1.2 PLSI – Modelo probabilístico de indexado semántico latente 

Puesto que queremos considerar la correlación de los argumentos, usaremos la siguiente 
información: P(v,r1,n1,r2,n2), donde v es un verbo, r1 es la relación entre el verbo y n1 
(sustantivo) como sujeto, objeto, preposición o adverbio. r2 y n2 son análogos. Si asu-
mimos que n tiene una función diferente cuando se usa con otra relación, entonces po-
demos considerar que r y n forman un nuevo símbolo, llamado a. De esta forma pode-
mos simplificar nuestra 5-tupla a P(v,a1,a2). Queremos saber, dado un verbo y un argu-
mento a1, cuál a2 es el más plausible, es decir, queremos saber P(a2|v,a1). Podemos 
escribir la probabilidad de encontrar u verbo en particular y dos de sus relaciones sin-
tácticas como:  

P(v,a1,a2) = P(v,a1) P(a2|v,a1), 

que puede ser estimada de distintas formas. Particularmente para este trabajo, usamos 
el modelo probabilístico de indexado latente semántico (Hoffmann, 1999) porque po-
demos explotar el concepto de variables latentes que se encargan de la dispersión de 
los datos. 

El modelo probabilístico de indexado latente semántico (PLSI por sus siglas en in-
glés) fue introducido en (Hofmann, 1999), y surgió del indexado latente semántico 
(Deerwester et al., 1990). Este modelo intenta asociar una variable de clase no obser-
vada z∈Z={z1, ..., zk}, (en nuestro caso una generalización de la correlación de la co-
ocurrencia de v,a1 y a2), y dos conjuntos de observables: argumentos, y verbos+argu-
mentos. En términos de un modelo generativo puede ser definido como sigue: se selec-
ciona un par v,a1 con probabilidad P(z|v,a1) y finalmente un argumento a2 es seleccio-
nado con probabilidad P(a2|z). Usando PLSI según (Hoffmann, 1999), es posible obte-
ner:  

�	v, �
, ��� =$�	%&��	��|%&��	v, �
|%&�
(

, 

donde z es una variable latente que captura la correlación entre a2 y la coocurrencia de 
(v,a1) simultáneamente. Usando una variable latente para correlacionar tres variables 
puede conducir a un mal desempeño de PLSI, por lo que en la siguiente función explo-
raremos diversas formas de explotar el suavizado por variables latentes semánticas.  
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3.1.3 Modelo de K vecinos más cercanos (KNN-expansor) 

Este modelo usa los k vecinos más cercanos de cada argumento para encontrar la plau-
sibilidad de una tripleta no vista, dada su semejanza con todas las tripletas presentes en 
el corpus, midiendo su semejanza entre argumentos. Puesto que los votos son acumu-
lativos, las tripletas que tienen palabras con muchas palabras semejantes tendrán más 
votos.  

Las medidas usuales de semejanza incluyen la distancia euclidiana, coseno, y el coe-
ficiente de Jaccard. Weeds y Weir (2003) muestran que la medida de semejanza con 
mejor desempeño es la medida distribucional de Lin, así que usamos esta medida para 
suavizar a los K vecinos más cercanos, siguiendo el procedimiento descrito por (Lin, 
1998b). 

3.2 Experimentos y evaluación 

Para estos experimentos, usamos el mismo marco presentado en la sección 2.1. Crea-
mos 4-tuplas artificiales , formadas tomando todas las tripletas  

del corpus de prueba, y generando una tripleta artificial  eligiendo una  

aleatoria con  asegurándose de que esta nueva tripleta aleatoria  no 

estuviera presente en el corpus de entrenamiento. La tarea consiste en seleccionar la 
tripleta correcta. Al igual que en la sección 2.1, utilizamos el corpus NTCIR-5 Patent.  

3.2.1 Comparación del efecto de añadir contexto 

Para este experimento, creamos un mini-corpus conjunto consistente en 1000 tripletas 
para cada uno de ciertos verbos elegidos del corpus de patentes: añadir, calcular, venir, 
hacer, comer, fijar, ir, tener, inspeccionar, aprender, gustar, leer, ver, parecer y escribir). 
Queremos evaluar el impacto de añadir más información para la predicción de los ar-
gumentos de los verbos, así que estimamos la plausibilidad de un argumento dado un 
verbo:  después la comparamos con el uso de información adicional de otros 

argumentos para ambos modelos: P(a2|v,a1). 
Para palabras completamente nuevas a veces no es posible tener un estimado, así que 

medimos tanto precisión como recuperación. La precisión mide cuántas adjunciones se 
predijeron correctamente de los ejemplos cubiertos, mientras que la recuperación mide 
la adjunción correcta para todo el conjunto de prueba. Nos interesa en medir la precisión 
y la recuperación de estos métodos, así que no implementamos ninguna técnica de re-
troceso.  

3.3 Análisis 

La operación por separado en verbos (un mini-corpus por verbo) da mejores resultados 
para PLSI (la precisión se encuentra arriba de 0.8), sin embargo esto parece no afectar 

v,a1,a2, ′ a 2 v,a1,a2

v,a1, ′ a 2 ′a 2
′ r 2 = r2, v,a1, ′ a 2

P a2 v( );
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a KNN-Expansor. Para poco contexto  PLSI funciona mejor que KNN-

Expansor. Para más contexto,  KNN-Expansor funciona mejor.  

En general, PLSI prefiere un número pequeño de tópicos, incluso para un corpus 
grande (al rededor de 20 tópicos para el corpus más grande de experimentos). KNN-
Expansor parece mejorar la recuperación uniformemente cuando se añaden más veci-
nos, perdiendo poca precisión. Expandir con pocos vecinos (1 a 5) parece no ser muy 
útil. Particularmente es posible ver en la Figura 2 que cuando la recuperación es muy 
baja, la precisión puede ser muy alta o muy baja. Esto es porque cuando se resuelven 
muy pocos casos, el desempeño prácticamente tiende a ser aleatoria. En general, los 
resultados de recuperación parecen ser bajos debido a que no utilizamos ningún método 
de retroceso. Si comparamos la precisión de KNN-Expansor, modelo completo (basado 

en más contexto), podríamos pensar que retroceder a PLSI basado en pares  

daría mejores resultados, pero esto se ha dejado como trabajo futuro. 
Evaluamos dos diferentes modelos del lenguaje basados en dependencias con una 

prueba de pseudodesambiguación. El modelo basado en vecinos cercanos (KNN-
Expansor) se comporta mejor que PLSI cuando se incrementa la dispersión de los datos 
al añadir más información. Un suavizado efectivo se logra al votar usando medidas de 
semejanza del tesauro distribucional de Lin. 

Puesto que el modelo PLSI que estamos usando tiene que manejar diversos argu-
mentos con una sola variable latente, es posible pensar en una mejora que consiste en 

P a2 v( ),
P a2 v,a1( ),

P a2 v( )

 

Figura 2. Efecto de añadir más contexto: predicción basa sólo en el verbo vs. predicción 
basada en el verbo + un argumento. KNN-Expansor es un modelo basado en k vecinos 
más cercanos 
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interpolar diversos modelos de PLSI para manejar diversos argumentos. En la siguiente 
sección daremos detalles de este modelo. 

4 PLSI interpolado 

En esta sección proponemos un nuevo modelo llamado PLSI interpolado, que permite 
usar múltiples variables semánticas latentes. Este algoritmo está basado en el algoritmo 
descrito en la sección 3.1.2. 

4.1 iPLSI – PLSI interpolado 

La fórmula para PLSI previamente utilizada aglomera la asociación de información de 
a2 y v, a1 simultáneamente en una misma variable latente. Esto causa dos problemas: 
primero, escasez de los datos, y segundo, fija la correlación entre dos variables. De aquí 
que propongamos una variación para este cálculo usando interpolación basada en cada 
par de argumentos para una tripleta.  
Una forma interpolada para estimar la probabilidad de una tripleta basada en las coocu-
rrencias de sus diferentes pares está dada por: 

 

 

Note que ai (los tópicos de la variable latente) no debe ser confundida con a1 y a2 
(los argumentos). 

4.2 Experimentación 

Comparemos estos dos modelos en una tarea de desambiguación, como se mostró en la 
sección 2.1 y 3.2. Sin embargo, para tener un rango más amplio de palabras coocurren-
tes, para estas evaluaciones utilizamos el corpus UKWaC (Ferraresi et al. 2008). Este 
corpus es un corpus grande balanceado tomado de la web, con más de 2 billones de 

PE v,a1,a2( ) ≈ fm(v,a1) f (a2) + fn(v,a2) f (a1) + fo(a1,a2) f (a2)

+ fa (v,a1,a2) + fb(v,a1,a2) + fc(v,a1,a2)
fa v,a1,a2( ) = P ai( ) ⋅ P v,a2 a( ) ⋅

a

∑ P a1 a( )

fb v,a1,a2( ) = P bi( ) ⋅ P a1,a2 b
i( ) ⋅

b

∑ P vbi( )

fc v,a1,a2( ) = P ci( ) ⋅ P v,a1 c
i( ) ⋅

c

∑ P a2 ci( )
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palabras2. Creamos dos conjuntos de palabras para los verbos: jugar, comer, sumar, 
calcular, fijar, leer, escribir, tener, aprender, inspeccionar, gustar, hacer, venir, ir, ver, 
parecer, dar, tomar, mantener, hacer, poner, enviar, decir, obtener, caminar, correr, es-
tudiar, necesitar y devenir. Estos verbos fueron elegidos como una muestra de verbos 
frecuentes, y verbos poco frecuentes.  

También hay verbos que pueden tomar una gran variedad de argumentos, como to-
mar (es decir, su ambigüedad es alta). Cada conjunto de palabras contiene 1000 o 2500 
tripletas de verbos para cada verbo. El primer conjunto de palabras se evaluó contra 
5,279 tripletas de dependencias de verbos, mientras que el segundo conjunto de pala-
bras se evaluó con 12,677 tripletas de dependencias de verbos, correspondiendo apro-
ximadamente al 20% del total de tripletas en cada conjunto de palabras.  

                                                           
2 Una herramienta para hacer consultas de concordancias a este corpus puede encontrarse en 

http://sketchengine.co.uk 

 

Figura 3. Promedio de precisión y cobertura para los originales PLSI y KNN-
Expansor, mostrando la tasa de aprendizaje (cada serie tiene un número diferente de 
tripletas por verbo, tpv). No se usó umbral de frecuencia. Los números en la parte infe-
rior muestran el número de tópicos para PLSI y el número de vecinos para KNN. 
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4.2.1 Resultados del algoritmo original con el nuevo corpus 

En esta sección presentamos nuestros resultados para el nuevo corpus presentado en la 
sección 4.2. Las pruebas fueron llevadas a cabo con un 7 tópicos para PLSI y un valor 
de 100 vecinos para KNN-Expansor. Vimos en la sección 3.2 que para estimar la pro-
babilidad de un argumento a2, P(a2|v,a1) funciona mejor que P(a2|v). Los experimentos 
realizados con este nuevo corpus confirman esto para distintos tamaños de los conjun-
tos de palabras. En la mayoría de los casos KNN-Expansor se comporta mejor que el 
PLSI original en precisión y recuperación (la mejor de las variaciones de KNN-
Expansor es mejor que la mejor de las variaciones de PLSI). Contrario a KNN-
Expansor, el desempeño de PLSI se incrementa en tanto que se incrementa el tamaño 
del conjunto de palabras, probablemente debido a que existe mayor confusión al usar 
el mismo número de tópicos. Esto puede ver también en la Figura 3: la recuperación 
mejora ligeramente para conjuntos de data mayores, y con más tópicos. 

4.2.2 Medición de la tasa de aprendizaje 

Este experimento consistió en incrementar gradualmente el número de tripletas de 125 
a 2000 tripletas de dependencias por verbo (tpv) para examinar los efectos de usar cor-
pus más pequeños. Los resultados se muestran en la Figura 3. En esta figura KNN-
Expansor sobrepasa a PLSI cuando se añade más datos. La precisión de KNN es más 
alta también en general en todos los experimentos. Los mejores resultados para PLSI 
se obtuvieron con 7 tópicos, mientras que para KNN los mejores resultados se obtuvie-
ron con 200 vecinos. 

4.2.3 Resultados sin pre-filtrado 

Los resultados anteriores usaban un umbral de pre-filtrado de 4, esto quiere decir que 
tripletas con menos de 4 ocurrencias fueron desechadas. Cuando quitamos este filtro, 
los resultados para KNN caen dramáticamente. PLSI es capaz de mantener un buen 
desempeño con 20 tópicos. Esto sugiere que PLSI es capaz de suavizar mejor ocurren-
cias simples para ciertas tripletas. KNN es mejor al trabajar con tripletas que ocurren 
frecuentemente. Requerimos un método que puede manejar ocurrencias de palabras no 
frecuentes, puesto que el pre-filtrado implica cierta pérdida de información que podría 
ser útil posteriormente. Por ejemplo, imagine que tezgüino se menciona sólo una vez 
en el conjunto de entrenamiento. Consideramos que es importante poder aprender in-
formación de entidades mencionadas escasamente. La siguiente sección presenta resul-
tados con respecto a la mejora de PLSI para manejar elementos no filtrados. 

4.3 Resultados de iPLSI  

Como vimos en la sección 4.1, probamos diferentes modelos para combinar las varia-
bles semánticas latentes. El mejor modelo que obtuvimos combina las medidas de 
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(v,a1), (a1,a2) y (v,a2), respectivamente, dando una precisión de 0.83 y una recuperación 
de 0.83. 

También realizamos pruebas con n-gramas puros (sin utilizar tripletas de dependen-
cias, como en todas las pruebas anteriores). Veremos que los mismos componentes 
también dan la mejor solución. 

4.4 Prueba con n-gramas 

Realizamos esta prueba para corroborar que los tres componentes están contribuyendo 
a la interpolación, así como para evitar la tendencia que el analizador sintáctico pudiera 
estar provocando.  

La prueba de n-gramas se realizó seleccionando trigramas de bigramas del corpus 
UKWaC de una forma parecida a la de los experimentos previos. Sin embargo, en este 
caso no usamos relaciones de dependencias, sino ventanas deslizantes de hexagramas 
distribuidas en trigramas como un intento de imitar la forma en la que palabras de fun-
ción (como preposiciones o determinantes) afectan a las tripletas en el modelo de de-
pendencias. Los trigramas fueron extraídos para n-gramas relacionados con los mismos 
verbos descritos en la sección 4.2.  

La tarea consistió, como con la tarea de las tripletas de dependencias, en elegir una 
entre dos opciones del par 1. Usamos 80% de los trigramas como una base para entre-
namiento, y el 20% para la prueba. Las pruebas se realizaron con 500 tripletas por verbo 
hasta 5,000 tripletas por 2000, probando todas las combinaciones posibles de elementos 
de (v, a1, a2). Al igual que en el caso anterior, combinar las medidas de (v,a1), (a1,a2) y 
(v,a2) tuvo el mejor desempeño (precisión de 0.77 y 0.77 de recuperación para 500 
tripletas por verbo). 

4.5 Análisis 

Vimos que el algoritmo KNN-Expansor se desempeña mejor que el PLSI de una sola 
variable latente, y estudiamos la tasa de aprendizaje de ambos algoritmos, mostrando 
que KNN incrementa la recuperación cuando se le añaden más datos, sin perder mucha 
precisión; sin embargo, KNN-Expansor requiere fuertemente una fase de pre-filtrado 
que eventualmente conduce a una pérdida importante de palabras que ocurren escasa-
mente.  

Estas palabras son importantes para nuestros propósitos, pues quitarlas nos quita la 
posibilidad de generalizar palabras raras para medir su plausibilidad. El algoritmo pro-
puesto de PLSI interpolado (iPLSI) soluciona este problema, dando mejores resultados 
que el PLSI de una sola variable. Encontramos que es posible seleccionar el hexagrama 
más factible de dos, con un 77% de recuperación para n-gramas puros agrupados como 
trigramas de bigramas, y hasta un 83% de recuperación para trigramas de dependencias.  

Las pruebas conducidas muestran que es posible seleccionar el candidato correcto 
para una tripleta que puede ser vista como parte de una oración. Esto permite calcular 
el argumento más plausible en una oración, usando un contexto más amplio dado por 
un verbo y otro argumento.  
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iPLSI ha funcionado mejor que el modelo previo de KNN, pero aún quedan aspectos 
para mejorar. Particularmente, estamos estimando la coocurrencia de dos argumentos 
simultáneamente. Para determinar si usar más argumentos es mejor para la predicción 
de argumentos, proponemos un modelo que nos permite hacer esto en la siguiente sec-
ción, y después lo comparamos con los métodos previos. 

5 La necesidad de medir todas las coocurrencias 

Hemos visto previamente que considerar simultáneamente tres argumentos da mejor 
precisión que considerar únicamente dos, con cierta pérdida de recuperación. Kawahara 
y Kurohashi (2006) realizan desambiguación de verbos para aprender preferencias di-
ferenciando el verbo principal con el argumento más cercano. Por ejemplo jugar una 
broma y jugar un juego tendrán distintas preferencias de sus otros argumentos; sin em-
bargo, en algunos casos esto no es suficiente, como puede verse en el siguiente ejemplo, 
donde el verbo tiene diferentes significados dependiendo de un argumento lejano: 

Poner una escena para los amigos en el teatro (montar, actuar) y 
Poner una escena para los amigos en la TV (reproducir) 

Trabajos recientes han propuesto un enfoque discriminativo para aprender las preferen-
cias de selección, comenzando con Bergsma et al. (2008). Ritter et al. (2010) y Ó 
Séaghdha (2010) proponen LinkLDA (Latent Dirichlet Allocation), un modelo con va-
riables de tópicos ocultas obtenidas de la misma distribución para modelar combina-
ciones de <sujeto, verbo, objeto> tales como <hombre, come, ramen> y <vaca, come, 
pasto>.  

Sin embargo, estos trabajos consideran a lo más relaciones trinarias. Motivados por 
el problema de considerar tantos argumentos como sea posible para agrupar las prefe-
rencias de los verbos, proponemos aquí un modelo general para aprender todas las pre-
ferencias correlacionadas en una oración, permitiéndonos medir la plausibilidad de su 
ocurrencia. Adicionalmente, este modelo nos permite usar tanto recursos estadísticos 
como recursos manuales como diccionarios o WordNet para mejorar la predicción. En 
particular, mostraremos un ejemplo del uso de PLSI, información mutua y WordNet 
para medir la plausibilidad.  

5.1 Método 

Primeramente construimos el recurso para contar las coocurrencias. Hacemos esto, 
como en los casos anteriores, analizando sintácticamente el corpus UKWaC con 
MINIPAR (Lin, 1988) para obtener una representación lematizada de dependencias. La 
oración Poner una escena para amigos en el teatro se convierte en  

Poner obj:escena para:amigo en:teatro. 

Después pre-calculamos las estadísticas de información mutua entre todos los pares de 
palabras, por ejemplo: (poner, obj:escena), (poner, para:amigo), (poner, en:teatro), 
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(obj:escena, para:amigo), (obj:escena, en:teatro), (para:amigo, en:teatro). Después pro-
cedemos a calcular la representación en tópicos para cada palabra usando PLSI. 

5.2 Ensamblaje de las características para entrenamiento y prueba 

Una vez que se construyen los recursos de PLSI y PMI, se analizan las oraciones de 
entrenamiento y prueba con MINIPAR, pero sólo se utiliza el primer nivel de análisis 
superficial. Asignamos las características a posiciones en un vector. Cada argumento 
tiene una posición fija, por ejemplo, el sujeto siempre irá en la primera posición, el 
objeto en la posición 75, los argumentos comenzando cono en en la posición 150, etc. 
De esta manera, las correlaciones pueden ser capturadas usando aprendizaje automá-
tico. En particular, usaremos una máquina de soporte vectorial (SVM). Hemos elegido 
un núcleo polinomial de segundo grado, de tal forma que pueda capturar las combina-
ciones de características. Cada una de las características de los argumentos se descom-
pone en diversas subcaracterísticas. Estas subcaracterísticas consisten en la proyección 
de cada palabra en el espacio de tópicos de PLSI, la información puntual mutua (PMI) 
entre la palabra objetivo y la palabra característica, y la proyección de la palabra carac-
terística en el espacio de WordNet. La información puntual mutua se calcula como si-
gue: 

 

5.3 Experimentos 

Como en los experimentos anteriores, realizaremos una tarea de pseudodesambigua-
ción. Esta tarea consiste en cambiar una palabra objetivo (en este caso, el objeto directo) 
y después el sistema identificará la oración más plausible considerando el verbo y todos 
sus argumentos. Por ejemplo, para las oraciones 1) como arroz con palillos en la cafe-
tería y 2) como bolsa con palillos en la cafetería, el sistema debería ser capaz de iden-
tificar la primera como la oración más plausible. Este experimento es similar a los pre-
vios mostrados en las secciones 2.1, 3.2 y 4.2, pero en este caso estamos considerando 
frases completas en lugar de sólo cuádruplas. Obtuvimos al azar 50 oraciones del cor-
pus WSJ para los verbos: jugar, comer, sumar, calcular, fijar, leer, escribir, tener, apren-
der, inspeccionar, gustar, hacer, venir, ir, ver, parecer, dar, tomar, mantener, hacer, po-
ner, enviar, decir, obtener, caminar, correr, estudiar, necesitar y devenir. Estos verbos 
fueron elegidos como una muestra de verbos altamente frecuentes, así como de verbos 
poco frecuentes. También son verbos que pueden tener una gran cantidad de argumen-
tos, como tomar, es decir, su ambigüedad es alta. Para el entrenamiento, creamos con-
juntos de palabras para los mismos verbos. Cada conjunto de entrenamiento contiene 
125, 250 o 500 tripletas de dependencias para cada verbo. Cambiar el tamaño del en-
trenamiento nos permite contestar a la pregunta acerca de ¿qué tanta información se 
requiere por cada verbo para poder aprender algo significativo?  

PMI (t1,t2 ) =
logP(t1,t2)

P(t1,t2)
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Los conjuntos de palabras se utilizaron tanto para entrenar al modelo PLSI como 
para crear la base de datos PMI. Después los mismos conjuntos de palabras se utilizaron 
para entrenar a la máquina de soporte vectorial (SVM). Cada oración fue tratada como 
una línea, tal como se describe en la sección 5.2, con cada característica expandida en 
subcaracterísticas de PLSI (tópicos). Generamos dos ejemplos falsos aleatoriamente 
por cada buen ejemplo, para que la SVM tenga ejemplos de cosas correctas, como de 
cosas incorrectas.  

5.4 Adición de información manualmente obtenida 

Como se describió en la sección 5.2, añadimos información manualmente obtenida a 
las tablas de entrenamiento y prueba. Esta información consiste en la distancia a los 38 
conceptos superiores de WordNet, según fueron propuestos por Miller: tierra, objeto, 
ser, humano, animal, flora, artefacto, instrumento, dispositivo, producto, escritura, 
construcción, trabajador, creación, comida, bebida, locación, símbolo, sustancia, di-
nero, ropa, sentimiento, cambio de estado, movimiento, efecto, fenómeno, actividad, 
acto, estado, abstracción, atributo, relación, cognición, unidad, relación, tiempo y 
fluido. 

 
Los resultados de los experimentos aparecen en la siguiente tabla.  

 
Conjunto 125      

PMI PLSI WN Aprendizaje Cobertura Precisión 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 que en la mayoría de los casos, combinar 
las tres fuentes de información mejora la tasa de aprendizaje, aunque separadamente, 
PMI provee la tasa de aprendizaje más alta. La cobertura siempre es mejor cuando se 
combinan los tres recursos, sin embargo, la precisión es mejor usando sólo PMI para 
pequeñas cantidades de datos de entrenamiento, en tanto que PLSI da mejor soporte 
cuando se añade más información. La recuperación es mayor para los casos que invo-
lucran la ayuda de información de WordNet. En promedio, a excepción de la precisión, 
los mejores valores se obtienen cuando se combinan los tres recursos. 

6 Conclusiones y trabajo futuro 

A pesar de la poca cantidad de datos de entrenamiento, hemos sido capaces de obtener 
tazas de predicción por encima de una línea base trivial de selección aleatoria entre dos 
opciones. Con estos experimentos fue posible determinar el impacto de usar diversos 
recursos, y además de medir el beneficio de usar un modelo en conjunto para aprendi-
zaje con máquinas de soporte vectorial, en comparación con un simple modelo proba-
bilístico de indexado semántico latente. Encontramos que al considerar todas las co-
ocurrencias de los argumentos en una oración incrementa la recuperación en un 10%. 
También observamos que, como se esperaba, añadir más información incrementa la 
cobertura; sin embargo, la recuperación se incrementa en mayor medida usando máqui-
nas de soporte vectorial sobre los modelos probabilísticos de indexado semántico, que 
usando éstos últimos únicamente.  

Usar SVM incrementa la cobertura, la precisión y la recuperación, incluso cuando 
se entrena con la misma información disponible para PLSI. Esto sugiere que generar 
ejemplos negativos aleatoriamente, y aplicar aprendizaje automático a esta muestra, 
puede mejorar el desempeño de las tareas que utilizan modelos basados en tópicos. 

Hemos propuesto un modelo que integra información estadística (PLSI y PMI) con 
recursos manualmente producidos como WordNet, y hemos probado que el desempeño 
se incrementa de esta manera, aunque el incremento no fue tan significativo como es-
perábamos. La mayoría de las características que contribuyen al desempeño vienen de 
PLSI. Sin embargo, el aprendizaje automático sobre PLSI tiene la ventaja de poder 
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capturar la correlación entre todos los argumentos, en oposición al modelo simple de 
PLSI. 

Los trabajos futuros derivados de éste pueden considerar explorar un modelo mate-
mático de tres variables basado en PLSI en lugar de una interpolación por pares, así 
como otras variaciones de iPLSI como uno basado en dos etapas, que consistiría en 
relacionar dos variables semánticas latentes con una variable latente en una segunda 
etapa. 

Puesto que la prueba que realizamos produce alternativas aleatorias, nuestro sistema 
podría seleccionar candidatos más probables que el actual, por ejemplo, si en el texto 
existiera “vaca come heno en el patio”, la alternativa generada automáticamente dijera 
“vaca come pasto en el patio”, y el sistema seleccionara la segunda como más probable, 
sería considerada como un error, aunque podemos ver que no es así. Aunque se espera 
que el efecto de esto sea despreciable, debería ser considerado en futuros análisis. 

Como trabajo futuro, planeamos evaluar con conjuntos de palabras más grandes, así 
como evaluar el desempeño de nuestro modelo en otras tareas como resolución de 
anáfora o detección de coherencia de oraciones. 
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