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Resumen

Esta tesis explora el uso de técnicas semisupervisadas para la desambiguacion de
sentidos verbales del espanol. El objetivo es el estudio de como la informacién de datos
no etiquetados, que son mayores en tamaino, puede ayudar a un clasificador entrenado
desde un conjunto de datos etiquetados pequeno.

La desambiguacion de sentidos es una tarea crucial para muchas aplicaciones como
son la traduccion automética o la extraccion de informacion. Sin embargo todavia es
un problema abierto, especialmente la desambiguaciéon de sentidos verbales, debido
a la complejidad inherente de los verbos y su polisemia. Esto, sumado al hecho de
que el espanol es un lenguaje con muchos menos recursos que el inglés, hace de la
desambiguacion de sentidos verbales para el espafiol un area de estudio interesante a
la cual contribuir.

La estructura de esta tesis es la siguiente:

En primer lugar hago un estudio minucioso de métodos puramente supervisados
v las falencias que estos conllevan. Encuentro que el mayor defecto de los enfoques
supervisados son la falta de cobertura y la tendencia a sobreajustar. Entonces, intento
superar estos problemas con distintas técnicas semisupervisadas.

Continuo explorando el uso de los word embeddings (a veces traducidos como vec-
tores de palabras) como representaciones no supervisadas dentro de clasificadores su-
pervisados. Este enfoque es conocido como aprendizaje semisupervisado disjunto: una
técnica no supervisada es usada para ayudar a mejorar una técnica supervisada. Los
word embeddings ayudan a mejorar la falta de cobertura y la tendencia a sobreajus-
tar, incluso a expensas de perder desempeno en otros aspectos, como la exactitud o
el Fl-score.

Contintio con la exploraciéon del algoritmo de autoaprendizaje, un algoritmo de
aprendizaje automdtico conjunto que usa un clasificador supervisado, entrenado en un
conjunto de datos anotados inicial, para seleccionar nuevas instancias de un grupo de
datos no anotados. Utilizando alguna medida de certeza, el clasificador anota dichas
instancias sobre las que tiene mayor confianza y las usa para expandir los datos ano-
tado y reentrenar el clasificador supervisado. Encontré que el autoaprendizaje sufre
mucho con los conjuntos de datos desbalanceados. El algoritmo amplifica el sesgo ha-
cia la clase mayoritaria, por lo que el crecimiento de cobertura esperado al agregar
nuevos ejemplos al conjunto de entrenamiento es contrarrestado porque los limites de
decision entre las clases se comienzan a confundir.

De manera complementaria al autoaprendizaje, también exploro el aprendizaje
activo. Este enfoque utiliza un modelo supervisado para seleccionar instancias tomadas
de un grupo de datos no anotados, basadas en el impacto que dichas instancias pueden
tener en el modelo, y se las da a un experto de dominio humano para que las anote.
Muestro que la informacién obtenida mediante aprendizaje activo, aunque pequena

en comparacion, puede superar el desempeno del autoaprendizaje.
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Finalmente exploro las redes neuronales en escalera, un tipo de red neuronal arti-
ficial que minimiza una funcién de costo combinada. Esta funcién de costo combinada
es una suma de una funcién de costo supervisada y una funcién de costo no supervisa-
da. Este algoritmo logra, mediante dicha funcién combinada, superar el problema de
la tendencia a sobreajustar de los métodos supervisados. Asimismo, el desempeno de
este método es comparable o incluso mejor al resto de los métodos presentados en esta
tesis, haciendo las redes en escalera un candidato muy interesante para el aprendizaje

semisupervisado.
CLASIFICACION (ACM CCS 2012)

e Computing methodologies~Semi-supervised learning settings
e Computing methodologies~Natural language processing
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Preliminares






Capitulo 1

Introduccion

1.1 Introduccién y motivacién

Esta tesis explora el uso de técnicas de aprendizaje semi-supervisado para la desambi-
guacion de sentidos verbales del espaiiol. El objetivo es estudiar como afiadir informa-
cion de fuentes no etiquetadas, que son mas grandes, puede ayudar a un clasificador
que aprendi6 desde un recurso etiquetado pero pequeiio, como es el corpus desambi-
guado de verbos del espafiol SenSem |Alonso et al., 2007].

El aprendizaje automdtico supervisado es la tarea que infiere una funcién que asigna
datos sin etiquetar a una etiqueta. Esta funcién se infiere a partir de datos etiquetados,
que se han asociado manualmente a una etiqueta. Esto también se conoce como mo-
delado de datos. Esta funcién se puede utilizar para encontrar nuevos mapeos dados
ejemplos no vistos previamente. Sin embargo, los modelos de aprendizaje supervisado
estan limitados por la cantidad de datos etiquetados disponibles. Cuantos mas da-
tos etiquetados tenga un modelo, mejor serd desempeno del modelo. Ahora mismo el
aprendizage profundo (o deep learning) requiere de grandes cantidades de datos para
generar buenos modelos. Como el etiquetado de datos es una tarea que requiere tra-
bajo humano, tener conjuntos de datos suficientemente grandes resulta costoso. Esto
es también depende de la tarea. Algunas tareas son relativamente faciles de etiquetar
para cualquier persona (e.g. ver si una foto tiene un gato dentro). Para otras tareas,
los datos etiquetados son mas dificil de obtener, ya que requieren que los anotadores
humanos sean expertos de dominio (e.g. un abogado, un médico, un lingiiista, etc.).

El aprendizaje automdtico no supervisado es la tarea que intenta encontrar patro-
nes o estructuras ocultas en datos no etiquetados. Debido a que los datos no estan
etiquetados, estos no pueden ser evaluados basandonos en exactitud o precision. El
aprendizaje no supervisado estd més centrado en la exploraciéon de los datos que en
encontrar una funcién util para una tarea de prediccién en particular, a diferencia
del aprendizaje supervisado. La ventaja del aprendizaje no supervisado es la gran
cantidad de datos disponibles. Como los datos no estdn anotados, es barato recopilar
conjuntos de datos.

El aprendizaje semisupervisado es un método intermedio. Un algoritmo semi-
supervisado hace uso de datos etiquetados y no etiquetados para inferir mejor una
funcion para una tarea especifica (supervisada o no). En este caso, con datos suficien-

tes, una buena técnica de aprendizaje semisupervisado puede mejorar el algoritmo
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puramente supervisado o no supervisado que esté utilizando. En particular, tiene la
ventaja de tener una forma de evaluarla en términos de exactitud u otras métricas,
pero también tiene la ventaja de poder expandir los modelos basandose en los conjun-
tos de datos no etiquetados disponibles. El objetivo de esta tesis es explorar diferentes
modelos semisupervisados para mejorar una tarea supervisada que tiene las propie-
dades indicadas anteriormente: una falta de grandes conjuntos de datos etiquetados,
pero la disponibilidad de grandes conjuntos de datos no etiquetados.

El procesamiento de lenguaje natural ayuda a los humanos a interactuar con las
méquinas usando el lenguaje humano en lugar de un lenguaje formal. El principal reto
del area es la ambigiiedad del lenguaje humano. Pero este no es el tinico problema.
El lenguaje humano, como muchos otros fenémenos sociales, tiene una distribucion
zipfiana, que es una distribucién exponencial. Esta ley establece que dado que un
corpus de expresiones en lenguaje natural, la frecuencia de cualquier palabra es in-
versamente proporcional a su rango en la tabla de frecuencias. Asi, la palabra mas
frecuente ocurrird aproximadamente dos veces mas a menudo que la segunda palabra
mas frecuente, tres veces mas que la tercera palabra méas frecuente, etc. En el caso
de tareas de clasificacién para procesamiento del lenguaje natural, las clases estéan
desequilibradas siguiendo la ley de Zipf, por lo tanto muy pocas clases ocurren muy
a menudo, y el resto de tienen pocas o ninguna ocurrencia en el conjunto de datos
etiquetado. Asimismo, la disponibilidad de buenos modelos para las tareas en lenguaje
natural depende de los datos existentes para esa tarea. En particular, los diferentes
idiomas tienen diferentes cantidades de datos, lo que permite obtener modelos mejores
o peores. Por ejemplo, el inglés es un idioma con muy buenos modelos debido a la
cantidad de recursos; otros idiomas son més dificiles de trabajar porque hay menos
recursos disponibles.

La desambiguacion de sentidos es una tarea intermedia dentro del procesamiento
del lenguaje natural que, como su nombre indica, a partir de una palabra y su con-
texto trata de discriminar el significado de esa palabra entre un inventario de sentidos
predeterminados. Por ejemplo, el sustantivo “granada” puede ser una fruta o un arma
dependiendo del contexto en el que se lo utilice. Una subtarea de la desambiguacion
de sentidos es la desambiguacion de sentidos verbales, que es crucial para las tareas
profundas de procesamiento de un lenguaje, especialmente aquellas que podrian be-
neficiarse de la informacion sobre las relaciones entre los participantes proporcionada
por el verbo, como la traduccién automatica, la respuesta a preguntas o la extraccion
de informacién. Por ejemplo, en la traducciéon automética, la desambiguacion del sen-
tido es necesaria para determinar la traduccién correcta de una palabra, y también
las transformaciones necesarias en la estructura sintactica de la oracién. Lo ejempplos
y muestran céomo los diferentes sentidos pueden cambiar la traduccién de una

misma palabra.

Ejemplo 1.1.

e Juan hizo una torta de chocolate.



1.1. Introduccién y motivacién )

e Juan made a chocolate cake.

Ejemplo 1.2.
e Juan hizo la tarea por la tarde.

e Juan did the homework in the afternoon.

Otro ejemplo, para contestar preguntas sobre datos enlazados (linked data), es
necesario determinar el sentido de un verbo y las relaciones logicas entre los partici-
pantes para acceder a los nodos y bordes adecuados en una ontologia. Ejemplos
y [I4] muestran c6mo el mismo verbo tiene connotaciones diferentes y, por lo tanto,

establece relaciones diferentes entre los participantes que conecta.

Ejemplo 1.3.

e El investigador no pudo acceder a la informacién reservada.

Ejemplo 1.4.

e Pedro accedi6 a escribir una nota de descargo.

Finalmente, una tarea de extraccién de informacién como la extracciéon de rela-
ciones donde la desambiguacién de sentidos verbales se necesita desambiguar esas
relaciones, generalmente representadas como verbos en un texto no estructurado.

However, desambiguacion de sentidos verbales is a highly difficult task, that achie-
ves even lower precision rates than desambiguaciéon de sentidos for other morphosyn-
tactic categories (nouns, adjectives). This is arguably due to the inherent complexity
of verb senses and the fact that their meaning is more pervasive than that of nouns,
thus making it more difficult to discretize [Chen and Palmer, 2009|. Find below a
detailed example of verb sense ambiguity for the lemma hablar, with five senses in
the SenSem lexicon. This can be seen in example

Sin embargo, la desambiguacion de sentidos verbales es una tarea muy dificil, que
logra tasas de precisién aiin mas bajas que la desambiguaciéon de sentidos para otras
categorias morfosintacticas (sustantivos, adjetivos). Esto se debe probablemente a la
complejidad inherente de los sentidos verbales y al hecho de que su significado esté
més omnipresente que el de los sustantivos, lo que hace més dificil discretizarlos |[Chen
and Palmer, 2009|. A continuacioén el ejemplo detalla la ambigiiedad de los sentidos

verbales para el lema hablar, con cinco sentidos en el lexicon SenSem.

Ejemplo 1.5.

e (...) una joven realizadora irlandesa que (...) habla castellano con acento mala-

gueno ya que de pequena vivié tres anos en Estepona.

Ejemplo 1.6.
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e El presidente del Gobierno (...) hablara con las principales autoridades de am-

bos estados sobre las perspectivas de la Unién Europea (...).

En el ejemplo hablar es un estado con el significado de “ser capaz de hablar
un idioma”, mientras que en ejemplo es un proceso con el significado “establecer
una conversaciéon”. Los marcos de subcategorizacién de cada sentido también son muy
diferentes: para el primero, tenemos dos temas, mientras que el segundo tiene el marco

de comunicacioén tipico, con un Origen-Agente, un Tema y un Receptor-Objetivo.

1.2 Aportes y esquema de esta tesis

La desambiguacién de sentidos sigue siendo un problema abierto en el area del pro-
cesamiento del lenguaje natural. Se han investigado muchas técnicas y algoritmos
diferentes para atacar este problema. Los métodos van desde el uso de recursos de
lenguaje y bases de conocimiento, el aprendizaje automatico supervisado basado en
diccionarios y reglas, hasta técnicas puramente no supervisadas que buscan inferir
los sentidos mediante la agrupacién de palabras. Hay incluso métodos hibridos que
son una combinacién de estos. Las técnicas de aprendizaje automético supervisado
se basan en corpus de palabras desambiguadas. Dado esto uno puede entrenar a un
clasificador para que reconozca los sentidos en ejemplos no vistos.

La mayor parte del trabajo para la desambiguacién de sentidos del espaiiol no es
especificamente para verbos. Gran parte del trabajo se basa en el uso de bases de
conocimiento [Agirre et al., 2014, |Agirre and Soroa, 2009|. Hay algunos trabajos que
utilizan técnicas de aprendizaje supervisado o técnicas de aprendizaje no supervisado
[Mihalcea et al., 2004]. Pero en el momento de escribir esta tesis, el trabajo hecho
especificamente para la desambiguacion de sentidos verbales del espaniol usando las
técnicas semisupervisadas exploradas en este trabajo es inexistente para mi conoci-
miento. Ademés, el trabajo de esta tesis esta utilizando un recurso que, salvo las
publicaciones que derivaron de esta tesis, no ha sido explorado. Utilizo como recurso
basico el corpus de verbos desambiguados SenSem [Alonso et al., 2007].

Este recurso, aunque valioso, ya que fue anotado por expertos de dominio, es muy
pequeiio y tiene una cantidad limitada de ejemplos. Pero hay una gran cantidad de
corpus no etiquetado disponible en Internet para el espanol (por ejemplo, el corpus
SBWCE [Cardellino, 2016|). Esto me da la oportunidad de estudiar técnicas semisu-
pervisadas aplicadas a un problema que realmente podria beneficiarse de él, en lugar
de un problema genérico basado en un conjunto de datos de juguetes con propiedades
de las que podrian carecer los datos del mundo real. Asimismo, al estudiar el impacto
de las técnicas de aprendizaje automatico semisupervisado para desambiguacién de
sentidos verbales del espanol en lugar de para la desambiguacién de sentidos verba-
les del inglés, contribuyo a la mejora del procesamiento de lenguaje natural para un
idioma cuyos recursos estan menos desarrollados. La principal contribucién de esta
tesis se puede resumir en el estudio de cémo los diferentes sistemas semi-supervisados

superan los problemas de la desambiguacién de sentidos verbales para el espafol.
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Los dos capitulos siguientes presentan los conceptos fundamentales y el trabajo
relacionado de esta tesis. Los capitulos 2]y 3] presentan una revision de los antecedentes
de las dos éareas principales de esta tesis: aprendizaje automdtico y procesamiento de
lenguaje natural. Especificamente el capitulo 2] introduce los conceptos relevantes para
el trabajo en los siguientes capitulos, y presenta una breve descripciéon y anélisis del
trabajo previo para las técnicas de aprendizaje semisupervisado estudiadas en esta
tesis. El capitulo 3] es un capitulo de fondo sobre procesamiento de lenguaje natural y
desambiguacion de sentidos. Introduce los conceptos fundamentales del drea y hace
una revision de los trabajos anteriores sobre técnicas de aprendizaje supervisado y
semisupervisado aplicadas especificamente a las areas de procesamiento de lenguaje
natural y desambiguacién de sentidos verbales. Los cinco capitulos centrales de esta
tesis exploran diferentes hipotesis para el desambiguacion de sentidos verbales del
espanol y experimentan y analizan los resultados para probar las hipotesis propuestas.
En el daltimo capitulo se recapitulan los hallazgos y las lecciones aprendidas de esta

tesis y se describen las lineas para el trabajo futuro.

Resumen del capitulo [4: Aprendizaje supervisado Este capitulo explora téc-
nicas de aprendizaje supervisado de méquinas para la desambiguacién de sentidos
verbales. El objetivo principal es establecer una base. El capitulo explora desambi-
guacién de sentidos verbales tanto en espanol como en inglés. Esto altimo es necesario
como base de comparaciéon para garantizar que no haya sesgos relacionados con el
idioma. El capitulo explora diferentes algoritmos de clasificacién y representaciones
dadas por ingenieria de features para descartar técnicas de bajo rendimiento. Tam-
bién presento una discusion profunda sobre la vision que proporcionan las métricas
y sus sesgos. Esto es necesario para comprender a fondo los modelos y sus puntos
débiles a fin de orientar adecuadamente la evolucion futura. Por dltimo, en el capitulo
se sefialan las principales deficiencias del enfoque supervisado: falta de cobertura y
tendencia al sobreajuste. Intento superar estos problemas con las diferentes técnicas

semisupervisadas que se exploran en la tesis.

Resumen del capitulo[5} Word embeddings Este capitulo explora el uso de word
embeddings (o vectores de palabras) como representaciones no supervisadas dentro de
clasificadores supervisados. Este enfoque se conoce como aprendizaje semisupervisado
disjunto: se utiliza una técnica no supervisada previo a una supervisada para mejorar-
la. El capitulo explora como el dominio de los word embeddings afecta al rendimiento
de los clasificadores supervisados, y cémo los word embeddings ayudan a superar la
falta de cobertura y la tendencia a sobreajustar, incluso a costa de perder algo de

rendimiento en otros aspectos, como la precisién o la métrica F1.

Resumen del capitulo [6; Autoaprendizaje Este capitulo explora el algoritmo

de autoaprendizaje, un método bien establecido y uno de los primeros algoritmos
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semisupervisados existentes. El autoaprendizaje es un algoritmo de envoltura. El al-
goritmo utiliza un clasificador supervisado, entrenado en un conjunto inicial de datos
etiquetados, para seleccionar instancias de un grupo de datos no etiquetados. Usan-
do alguna medida de certeza, anota aquellas instancias para las cuales el algoritmo
tiene la mayor confianza y las usa para expandir los datos etiquetados para volver
a entrenar al clasificador supervisado. Los experimentos en este capitulo se centran
principalmente en aumentar la cantidad de datos etiquetados disponibles para capa-
citar a un clasificador. El objetivo final es disponer de un modelo supervisado con
una mayor cobertura integrando parte de los datos no etiquetados en el proceso de
formacion, asignandoles automaticamente una etiqueta. El autoaprendizaje es la pri-
mera de las técnicas de aprendizaje semisupervisado conjunto exploradas en la tesis.
En este tipo de algoritmos los datos etiquetados y no etiquetados se utilizan juntos
en el proceso de aprendizaje. Se descubre que el autoaprendizaje sufre de conjuntos
de datos desequilibrados. Amplifica el sesgo hacia la clase méas frecuente, por lo que
el aumento esperado en la cobertura mediante la agregaciéon de nuevos ejemplos a los
datos de entrenamiento queda oscurecida debido a que los limites de decisién entre

las clases son borrosos.

Resumen del capitulo [7} Aprendizaje activo Este capitulo explora el apren-
dizaje activo como un enfoque semisupervisado. El aprendizaje activo se basa en la
misma idea de autoaprendizaje. Es un algoritmo de envoltura que utiliza un modelo su-
pervisado para seleccionar instancias tomadas de un conjunto de datos no etiquetados.
Sin embargo, en lugar de anotar las instancias autométicamente, como el autoapren-
dizaje, utiliza un enfoque inteligente para seleccionar los datos y se lo da a un humano
experto de dominio para anotar. Los datos se seleccionan en funcién del impacto que
tendran en el modelo anotarlos correctamente (e.g. dando mas informacion al mode-
lo). Como la anotaciéon manual es costosa, la idea es reducir al minimo los recursos
invertidos en la anotacion. Los experimentos del capitulo muestran que la informacion
obtenida a través del aprendizaje activo, aunque poco en comparacién, puede superar
el enfoque de autoaprendizaje, que generalmente estd sesgado por la naturaleza del

lenguaje y la ley de Zipf.

Resumen del capitulo 8t Redes neuronales en escalera Finalmente, este capi-
tulo explora la redes neuronales en escalera. Este es un enfoque novedoso en el campo
del aprendizaje semisupervisado, que presenta una arquitectura de red neuronal ba-
sada en la idea de entrenar simultdneamente los pesos de la red minimizando una
funcién de costo combinado. Esta funcién de coste es la suma de una funcién de coste
supervisado y una funcién de coste no supervisado. La red consta de dos vias: una
via de codificacién que optimiza la funcién de coste supervisado y una via de decodi-
ficacién que reconstruye la entrada de la codificacién capa por capa. La idea es que la

informacién recopilada por el camino no supervisado ayudara al enfoque supervisado
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a generalizarse mejor, superando asi la tendencia a sobreajustar de los modelos su-
pervisados. Ademaés, se ha demostrado que el rendimiento del método es comparable
o mejor que el resto de los métodos presentados en esta tesis, haciendo de las redes

en escalera un candidato interesante para aprendizaje semisupervisado.
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Capitulo 2

Contexto de aprendizaje

automatico

El nicleo de este trabajo de tesis se basa en dos areas: aprendizaje automatico
y procesamiento de lenguaje natural. Mas especificamente, esta tesis sigue la
aplicaciéon de técnicas de aprendizaje semisupervisado, una subérea de aprendizaje
automatico, para la desambiguacion de sentidos verbales del espanol, una subérea del
procesamiento de lenguaje natural. Este capitulo revisa el trabajo hecho en aprendiza-
je automdtico, especificamente el aprendizaje semisupervisado. El capitulo comienza
con un conjunto de definiciones bésicas. Contintia revisando los dos algoritmos de en-
voltura: autoaprendizaje y aprendizaje activo. Y termina con una breve introduccion

al algoritmo de la red neuronal en escalera.

2.1 Conceptos fundamentales

Tom Mitchell [Mitchell, 1997| define el aprendizaje automatico como “el campo
de la inteligencia artificial que se ocupa de la pregunta de como construir sistemas
que mejoren automaticamente basandose en la experiencia”. La experiencia, en este
caso, se adquiere a través del analisis de datos con el objetivo final de generar un
modelo que trabaje en tareas especificas. Ejemplos de estas tareas pueden ser siste-
mas para la detecciéon de anomalias, como transacciones fraudulentas con tarjetas de
crédito; sistemas de recomendacioén para peliculas, musica, libros, etc.; o visién por
computador.

El aprendizaje automatico se divide en tres areas principales: Aprendizaje super-
visado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje de refuerzo. Como este trabajo se
basa principalmente en técnicas de aprendizaje supervisado con la ayuda de técnicas
de aprendizaje no supervisado pasaré a describirlas.

El aprendizaje supervisado tiene el objetivo de construir un modelo predictivo
a partir de datos etiquetados. Los datos etiquetados consisten en un conjunto de
ejemplos anotados, donde cada ejemplo es un par de datos de entrada, generalmente
un vector; y datos de salida que, dependiendo de la tarea, pueden ser un ntimero
real, para regresion, o un valor categorico, para clasificaciéon. Por ejemplo, el filtrado
de spam cuando un correo electrénico esta clasificado como spam o no. En términos

maés formales, un algoritmo de aprendizaje supervisado es un mapeo desde la entrada
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x a la salida y con el objetivo ¢, entrenado a partir de un conjunto de N pares:
{(x(n), t(m))]1 < n < N}.

El aprendizaje no supervisado tiene el objetivo de describir o descubrir una
estructura oculta a partir de datos no etiquetados. Los datos no etiquetados con-
sisten en un conjunto de ejemplos no anotados: datos sin ninguna informacién sobre
la pertenencia a alguna clase o que tengan un valor asociado. Por ejemplo, agrupacion
de articulos de noticias. En términos mas formales, un algoritmo de aprendizaje no
supervisado es la inferencia de una funcién que describe algin patrén o estructura a
partir de un conjunto de puntos de datos no etiquetados: {x(m)|1 < m < M}.

Hay un conjunto de técnicas que estan entre el aprendizaje automético supervi-
sado y no supervisado: aprendizaje automatico semisupervisado. Estas son las
técnicas que mas exploro en esta tesis. Zhu y Goldberg |Zhu and Goldberg, 2009| lo
describen como ‘“la tarea que consiste en usar ejemplos anotados y no anotados para
aprender mejor una tarea supervisada o no supervisada”. Para el objetivo de esta tesis,
me referiré a las técnicas semisupervisadas que exploran el uso de datos no etique-
tados para ayudar a un modelo supervisado. En términos formales, dado un modelo
supervisado de un conjunto de pares de entrenamiento {x(n),t(n)|]l1 < n < N}; el
aprendizaje semi-supervisado, en el &mbito de esta tesis, estudia como los datos au-
xiliares no etiquetados {x(n)|N + 1 < n < M} pueden ayudar en la formacion del
modelo supervisado. A menudo, los datos etiquetados son escasos, mientras que los no
etiquetados son abundantes, es decir N < M. La idea es que los datos no etiquetados
pueden ayudar a expandir el modelo supervisado ya que tienen mas informacién que
un conjunto de datos etiquetados con respecto a las instancias (ya que tiene mayor
cantidad de instancias). Esa informacion subyacente ayuda a expandir la informacion
presente en el modelo. La informacién puede sintetizarse como nuevas caracteristicas
para una clase, variables latentes provenientes de las representaciones, asociaciones
mas fuertes entre caracteristicas y clases, etc.

En este trabajo exploro dos tipos de aprendizaje semisupervisado: aprendizaje se-
misupervisado disjunto y aprendizaje semisupervisado conjunto. En el aprendizaje
semisupervisado disjunto los algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervi-
sado son entrenados por separado, y luego la informacién de uno es dada al otro para
mejorarlo [Weston et al., 2008|. Por ejemplo, el uso de word embeddings entrenados
en un corpus sin etiquetar para una tarea supervisada. En contraste, el aprendizaje
conjunto tanto los datos supervisados como los no supervisados afectan al procedi-
miento de entrenamiento del modelo simultaneamente. Puede haber otra subdivision
en los métodos de aprendizaje conjunto. El aprendizaje conjunto basado en algoritmos
de envoltura parte de un clasificador supervisado y entrenado en datos etiquetados,
y usa la informaciéon de ese modelo para expandirlo con retroalimentacién de datos
no etiquetados (por ejemplo, un enfoque de aprendizaje activo que hace una seleccion
“inteligente” de candidatos reunidos a partir de un corpus no supervisado para anotar
manualmente y posteriormente utilizar para alimentar un modelo supervisado). Otros

algoritmos de aprendizaje conjunto utilizan los conjuntos de datos etiquetados y no
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etiquetados en el procedimiento de formacion del algoritmo (por ejemplo, las redes
en escaleras aprenden mediante la minimizacién de una funcién de objetivo conjunta,
compuesta por un objetivo supervisado y otro no supervisado).

Una categorizacion que se puede hacer también en métodos semi-supervisados,
pero mas generalmente en métodos supervisados también lo es: aprendizaje superficial
y aprendizaje profundo. El aprendizaje superficial puede ser descrito como un proce-
so que trata de aprender por aproximacién. Es méas bien una memorizacién que una
comprension de los conceptos o estructuras subyacentes de los datos. El aprendizaje
profundo (deep learning) es un enfoque de aprendizaje automéatico cuyo objetivo es
permitir que las computadoras aprendan de la experiencia y entiendan el mundo en
términos de una jerarquia de conceptos, con cada concepto definido en términos de
su relaciéon con conceptos mas simples. Al recopilar conocimientos a partir de la ex-
periencia, este enfoque evita la necesidad de que los operadores humanos especifiquen
formalmente todo el conocimiento que necesita el ordenador. La jerarquia de conceptos
permite que la computadora aprenda conceptos complicados construyéndolos a partir
de otros mas simples |Goodfellow et al., 2016|. El modelo de aprendizaje profundo
més bésico es un perceptron multicapa (multilayer perceptron), un modelo de red
neuronal artificial hacia adelante, que mapea un conjunto de valores de entrada a un

conjunto de valores de salida.

2.2 Trabajo previo

2.2.1 Aprendizaje semisupervisado disjunto

El aprendizaje semisupervisado disjunto fue definido por Weston et al. [Weston
et al., 2008|, como el uso de word embeddings para ayudar en tareas de aprendizaje
profundo en procesamiento de lenguaje natural. El concepto puede entenderse como
el uso de un recurso o de una tarea auxiliar que se obtiene a partir de datos no
etiquetados (por ejemplo, word embeddings) y como ayuda en una tarea supervisada
entrenada en datos etiquetados que estdn desarticulados de los datos no etiquetados
de la tarea auxiliar. Tal como se definid, no hay otros usos del término salvo dentro
del area del procesamiento de lenguaje natural. Por lo tanto, lo discutiré mas adelante
en el capitulo

2.2.2 Autoaprendizaje

El autoaprendizaje (también conocido como autoentrenamiento, autoensenanza o boots-
trapping) es una técnica cominmente usada para el aprendizaje semisupervisado. Es
probablemente la primera idea sobre el uso de datos no etiquetados en la clasificacion
[Chapelle et al., 2010]. Este es un algoritmo envolvente que usa repetidamente un
método de aprendizaje supervisado. El clasificador inicial se entrena primero con un
conjunto de datos etiquetado como semilla (generalmente pequeno) y luego se utiliza

para clasificar datos de un conjunto de datos sin etiquetar. En general, los puntos de
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datos en los que el clasificador confia més, junto con las etiquetas predichas, se anaden
al conjunto de entrenamiento. Se vuelve a entrenar al clasificador y se repite el pro-
cedimiento. Noétese que el clasificador usa sus propias predicciones para ensenarse a si
mismo |Zhu, 2005, por lo que en este esquema es posible que el error de clasificacion
se refuerce a si mismo. Existen diferentes métodos para tratar de controlar este feno-
meno. Scudder [Scudder, 1965| presenta una méaquina de reconocimiento de patrones
adaptativa no entrenada hecha de una simple maquina de reconocimiento de patrones
entrenada para detectar un patron desconocido, fijo, que ocurre aleatoriamente (deri-
vado usando el enfoque de Bayes) y su probabilidad de error es analizada usando su
propia salida en lugar de un profesor. En vision artificial, Rosenberg et al. |[Rosenberg
et al., 2005 aplican el autoentrenamiento a sistemas de deteccion de objetos a partir
de imégenes, y muestran que la técnica semi-supervisada se compara favorablemente
con un detector de tltima generacion. Culp y Michailidis [Culp and Michailidis, 2008
ofrecen un algoritmo de autoaprendizaje iterativo que extiende al aprendedor de un
entorno supervisado a uno semisupervisado. Analizan las propiedades de convergencia

del algoritmo, ya que el autoaprendizaje es un algoritmo dificil de analizar en general.

2.2.3 Aprendizaje activo

Aprendizaje activo es otro ejemplo de una tarea de aprendizaje conjunto. También
es un algoritmo envolvente que se entrena a partir de un conjunto de datos etiqueta-
do como semilla inicial, pero que utiliza otro enfoque para incorporar instancias del
conjunto de datos no etiquetado. La hipoétesis clave es que si se permite que el algo-
ritmo de aprendizaje elija los datos de los que aprende, funcionard mejor con menos
entrenamiento [Settles, 2009|. El algoritmo inspecciona un conjunto de ejemplos sin
etiquetar, y los clasifica segin cuanto podrian mejorar el rendimiento del algoritmo
si estuvieran etiquetados. Luego, un anotador humano (llamado ordculo o experto de
dominio) etiqueta los ejemplos de més alto rango, los cuales se anaden al conjunto
de ejemplos de entrenamiento a partir de los cuales el algoritmo infiere su modelo de
clasificacién, y el bucle comienza de nuevo. En algunos enfoques de aprendizaje activo,
el oraculo puede anotar las caracteristicas que describen las instancias, y no (s6lo) las
instancias mismas. Este tltimo enfoque proporciona un aprendizaje ain méas rapido
en algunos casos |[Druck et al., 2009].

Se han aplicado diferentes estrategias para determinar las instancias més ttiles a
ser anotadas por el oraculo, incluyendo el cambio de modelo esperado, la reduccién de
errores esperada o los métodos ponderados por densidad [Settles, 2009]. La estrate-
gia més intuitiva y popular es el muestreo por incertidumbre |Lewis and Catlett,
1994], que elige aquellas instancias o caracteristicas en las que el algoritmo es mas
incierto, de entre un gran conjunto de datos etiquetados automéaticamente. Como en
autoaprendizaje, este es también un método envolvente, siendo el algoritmo supervi-
sado para hacer el paso de clasificacion elegido abiertamente. Esta estrategia se ha
aplicado con éxito a las tareas de extraccion de informacion |[Culotta and McCallum,

2005, Settles and Craven, 2008|. La incertidumbre puede ser calculada por diferentes
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métodos dependiendo del algoritmo de aprendizaje. Especialmente populares son los
métodos que explotan los margenes de las support vector machines (SVM), como en
|Tong and Koller, 2002]. Los métodos mas sencillos aprovechan directamente la certeza

que el clasificador proporciona para cada instancia que se clasifica autométicamente.

2.2.4 Redes neuronales en escalera

La red neuronal en escalera es la iltima técnica de aprendizaje semisupervisado
que revisaré en este trabajo. También es una técnica de aprendizaje conjunto. Pero a
diferencia del autoaprendizaje o del aprendizaje activo, no se trata de un algoritmo en-
volvente, sino de una arquitectura especial para una red neuronal artificial. El enfoque
semisupervisado estudiado por la red de escaleras es reciente, siendo introducido en el
trabajo de Rasmus et al. [Rasmus et al., 2015a]. Discutiré méas a fondo este trabajo y
los detalles del algoritmo de la red de escaleras en el capitulo [§ ya que la explicacion
del mismo es ntucleo del trabajo de esta tesis. La obra de Rasmus amplia la obra ori-
ginal de Valpola [Valpola, 2014| que introduce el concepto de redes de escaleras para
el aprendizaje no supervisado. El trabajo de Rasmus que estudio en esta tesis utiliza
la base de otro trabajo de Rasmus et al. [Rasmus et al., 2015b| que anade conexiones
laterales a los autoencoders para ayudar al aprendizaje supervisado (e.g. clasificacion)
con una tarea auxiliar de aprendizaje no supervisada (e.g. reconstruccion de un dato
de entrada). La combinacion de trabajos derivo en el diseno de una red de escaleras

como algoritmo semi-supervisado.
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Capitulo 3

Contexto de procesamiento de

lenguaje natural

Ademas de aprendizaje automatico, otra area principal de estudio en esta tesis es
procesamiento de lenguaje natural. En particular, me concentro en una subérea
del procesamiento de lenguaje natural: desambiguacién de sentidos con especial
atencion en la desambiguacién de sentidos verbalesdel espanol. En este ca-
pitulo se revisan dichas areas. Mas especificamente, el capitulo explora algunos de
los trabajos relevantes sobre procesamiento de lenguaje natural y desambiguacion de
sentidos utilizando las técnicas de aprendizaje semisupervisado descritas en el capi-
tulo anterior. El capitulo empieza describiendo los conceptos fundamentales del area
de procesamiento de lenguaje natural y desambiguacion de sentidos. Luego explica
los detalles de los word embeddings y sus aplicaciones en procesamiento de lengua-
je natural. Finalmente contintia con la revisiéon de algoritmos de autoaprendizaje y
aprendizaje activo en el area de procesamiento de lenguaje natural. No hay trabajo
previo para redes de escaleras especificamente para tareas procesamiento de lenguaje

natural ya que la técnica es muy reciente, por lo que no lo discutiré aqui.

3.1 Conceptos fundamentales

El procesamiento de lenguaje natural es el campo de la inteligencia artificial que
trabaja en la interaccion hombre-méaquina a través de los lenguajes naturales (i.e. los
idiomas, e.g. inglés, espafiol, chino). En esta area, el aprendizaje automéatico ha ido
ganando popularidad desde la “revoluciéon estadistica” para hacer frente a tareas que
solian realizarse con métodos mas ad-hoc (por ejemplo, basados en complejos conjun-
tos de reglas escritas a mano) [Johnson, 2009|. Este tipo de aprendizaje automético
aplicado a procesamiento de lenguaje natural es también conocido como procesamiento
de lenguaje natural estadistico.

La desambiguaciéon de sentidos intenta desambiguar autométicamente las pa-
labras. Ide y Véronis [Ide and Véronis, 1998| establecieron que esta tarea ha sido un
objetivo central desde la concepcion del procesamiento del lenguaje natural como una
tarea de inteligencia artificial. La desambiguaciéon del sentido de la palabra ha sido
categorizada como una tarea intermedia por Wilks y Stevenson [Wilks and Stevenson,

1996|, es decir, no es una tarea final en si misma, sino més bien un paso necesario
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a realizar para proceder con la mayoria de las tareas de procesamiento del lenguaje
natural. Es esencial para las aplicaciones de comprension del lenguaje (por ejemplo,
la comunicacion hombre-méquina) y ttil (y a veces necesaria) para las aplicaciones
que no tienen como objetivo la comprension del lenguaje (por ejemplo, la traduccion
automatica, la recuperacion de informacion, la extraccion de informacion, etc.).

Este trabajo se centra principalmente en una subtarea de desambiguaciéon de senti-
dos, la vsd. En particular, este trabajo se centra en la aplicacién de la desambiguacion
de sentidos verbales para el espafiol. Tanto la desambiguacion del sentido de la palabra
como del verbo pueden verse como problemas de aprendizaje automatico supervisado.

Se han estudiado diferentes enfoques en estas areas.

3.2 Trabajo relacionado

3.2.1 Aprendizaje automatico para desambiguacion de sentidos

Para desambiguacion de sentidos el trabajo de referencia en el momento de escribir
esta tesis es It Makes Sense [Zhong and Ng, 2010|. Es un sistema para desambiguacion
de sentidos de palabras en inglés. El sistema puede ser ajustado a las necesidades del
usuario, pero originalmente estd empaquetado con un clasificador vectorial de soporte
lineal con miltiples caracteristicas basadas en el conocimiento.

McCarthy y Carroll [McCarthy and Carroll, 2003| trabajaron en la desambiguacion
de sustantivos, verbos y adjetivos utilizando preferencias selectivas adquiridas a partir
de texto autométicamente preprocesado y analizado. Las preferencias selectivas se
adquieren para relaciones gramaticales (sujeto, objetos directos y sustantivo-adjetivo)
que involucran sustantivos y adjetivos o verbos relacionados gramaticalmente. Utilizan
synsets de WordNet para definir el inventario de sentidos. Su método explota los
enlaces hipénimos que se dan para los sustantivos (por ejemplo, queso es un hipénimo
de comida), los enlaces troponimicos para los verbos (por ejemplo, murmurar es un
tropénimo de caminar), y la relacion “similar a” dada para los adjetivos (por ejemplo,
una sentido de barato es similar a endeble). A partir del documento, no esté claro si
las preferencias selectivas tienen un impacto positivo en desambiguaciéon de sentidos
verbales.

Ye y Baldwin [Ye and Baldwin, 2006] usan preferencias selectivas extraidas con un
etiquetador de roles semanticos para desambiguacion de sentidos verbales. Su marco
de desambiguacion de sentidos verbales se basa en tres componentes: la extraccion
de las caracteristicas de desambiguacion, la seleccion de las mejores caracteristicas de
desambiguacién con respecto a datos nunca antes vistos y la sintonizacién de los pa-
rametros del aprendedor. Para su estudio utilizan un algoritmo de Maxima Entropia
[Berger et al., 1996|. Las caracteristicas de desambiguacion de sentidos verbales que
usaron incluyen preferencias selectivas y caracteristicas sintacticas, por ejemplo, bol-
sa de palabras, bolsa de etiquetas PoS; caracteristicas basadas en arboles analizados
usando diferentes niveles del arbol como fuente de informacion; y caracteristicas sin-

tacticas basadas en arboles no analizados, por ejemplo, voz del verbo. Muestran un
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mejor rendimiento de su sistema cuando se tienen en cuenta las preferencias seleccti-
vas.

Otro trabajo sobre desambiguacion de sentidos verbales del inglés es el de Chen
y Palmer [Chen and Palmer, 2009|, que presenta un sistema amplia cobertura de
alto rendimiento de desambiguacién de sentidos verbales para el inglés que utiliza
caracteristicas motivadas lingiifsticamente y un modelo de aprendizaje de méaxima
entropia suavizado. Kawahara y Palmer |[Kawahara and Palmer, 2014] presentaron
un método supervisado para desambiguacion de sentidos verbales basado en VerbNet.
Contrariamente a los métodos desambiguacion de sentidos verbales mas comunes, que
crean un clasificador para cada verbo que alcanza un umbral de frecuencia, crearon un
unico clasificador para ser aplicado a verbos raros o no vistos en un texto nuevo. Su
clasificador también explota las caracteristicas semanticas generalizadas de un verbo
y sus modificadores para tratar mejor los verbos raros o no vistos.

El trabajo de Sudarikov et al. [Sudarikov et al., 2016] muestra una aplicacion di-
recta de desambiguaciéon de sentidos verbales en otro campo de estudio. Presentan
experimentacion en traducciéon automética usando informacion de desambiguacion de
sentidos verbales. Evaltian varias opciones para utilizar los sentidos verbales en el
idioma de origen como un factor adicional para el sistema de traducciéon automa-
tica estadistica de Moses. Sus resultados muestran una mejora de la calidad de la
traduccion estadisticamente significativa.

Muchas de las caracteristicas que se usan para desambiguaciéon de sentidos ver-
bales del inglés no estan disponibles para desambiguacién de sentidos verbales del
espanol porque las herramientas de preprocesamiento y los corpus anotados estén
menos desarrollados.

Para desambiguacion de sentidos en el espanol, Marquez et al. [Marquez et al.,
2007| se enfoca principalmente en desambiguacion de sentidos para sustantivos. Utili-
zaron un enfoque de tres vias: si la palabra tiene mas de un ntiimero umbral de ocurren-
cias, se clasifica con un clasificador SVM; si la palabra tiene menos ocurrencias que el
umbral, se le asigna el sentido mas frecuente (MFS) en el corpus de capacitacion; si la
palabra no se presenta en el corpus de capacitacion, se le asigna el MF'S en WordNet.
Las caracteristicas del clasificador SVM eran una bolsa de palabras, n-gramas de eti-
quetas pos y lemas parciales del habla, y una etiqueta sintactica y funcién sintactica
del constituyente que tiene el sustantivo objetivo como cabeza.

Anther work in WSD with applications in Spanish is the work of Montoyo et
al. [Montoyo et al., 2011] where the task of WSD consists in assigning the correct sense
to words using an electronic dictionary as the source of word definitions. They present a
knowledge-based method and a corpus-based method. In the knowledge-based method
the underlying hypothesis is that the higher the similarity between two words, the
larger the amount of information shared by two of their concepts. The corpus-based
method is based on conditional maximum-entropy models, it was implemented using
a supervised learning method that consists of building word-sense classifiers using a

semantically annotated corpus. Among the features for the classifier they used word
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forms, words in a window, part-of-speech tags and grammatical dependencies.

Otro trabajo en desambiguacion de sentidos con aplicaciones para el espanol es el
trabajo de Montoyo et al. [Montoyo et al., 2011| donde la tarea de desambiguacion de
sentidos consiste en asignar el sentido correcto a las palabras utilizando un diccionario
electréonico como fuente de definiciones de palabras. Presentan un método basado
en el conocimiento y un método basado en el corpus. En el método basado en el
conocimiento, la hipdtesis subyacente es que cuanto mayor es la similitud entre dos
palabras, mayor es la cantidad de informacién compartida por dos de sus conceptos.
El método basado en corpus se basa en modelos de méaxima entropia condicional, se
implement6 utilizando un método de aprendizaje supervisado que consiste en construir
clasificadores de sentido de palabra utilizando un corpus semanticamente anotado.
Entre las caracteristicas del clasificador se utilizaron formas de palabras, palabras en
una ventana, etiquetas de parte de voz y dependencias gramaticales.

Es notable que las caracteristicas para desambiguaciéon de sentidos del espanol
son mas superficiales que las disponibles para el inglés. En esta tesis exploraremos
més combinaciones de caracteristicas dirigidas especificamente al desambiguaciéon de

sentidos verbales del espanol.

3.2.2 Word embeddings (Vectores de Palabras)

Word embeddings (vectores de palabras) son representaciones distribuidas de pala-
bras en forma de vectores densos o niimeros reales. El concepto detras de este método
es la integraciéon matemaética de un vector ralo de alta dimensién con una dimensién
por palabra (también conocido como one-hot encoding) a un espacio vectorial continuo
de una dimensién mucho menor. Existen diferentes métodos para obtener word em-
beddings, pero todos ellos tienen el objetivo de generar representaciones de palabras
a partir de un corpus no etiquetado.

The use of word embeddings for supervised natural language processing tasks
is an example of a disjoint learning task, and due to the nature of this work, one
of my main areas of study. The idea behind word embeddings representations is to
find a compact vectorial representation. Ideally, in this representation, each dimension
captures underlying, latent properties of the word (syntactic or semantic). In this way,
the embedding is superior to a representation of the words that stays at a shallow level,
capturing word co-occurrences only.

El uso de word embeddings para tareas de procesamiento de lenguaje natural su-
pervisado es un ejemplo de tarea de aprendizaje disjunto, y debido a la naturaleza
de este trabajo, una de mis principales areas de estudio. La idea detras de las re-
presentaciones mediante word embeddings es encontrar una representacién vectorial
compacta. Idealmente, en esta representacién, cada dimensién captura las propiedades
subyacentes y latentes de la palabra (sintacticas o seméanticas). De esta manera, los
embeddings son superiores a una representacion de las palabras que permanece en un

nivel poco profundo, capturando so6lo las co-ocurrencias de palabras.
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Collobert y Weston |[Collobert and Weston, 2008| disefiaron una arquitectura de
red neuronal convolucional para el aprendizaje multitarea que, basada en un modelo
de lenguaje, proporciona muchas predicciones diferentes sobre el procesamiento del
lenguaje para una frase dada: etiquetas pos, etiquetas de entidad con nombre, roles
seménticos, palabras seméanticamente similares y la probabilidad de que una frase
tenga sentido (tanto desde el punto de vista sintactico como seméantico). Cada tarea
es entrenada usando corpus etiquetados excepto el modelo de lenguaje que se obtiene
de una manera completamente no supervisada. Este modelo de lenguaje esta proyectad
a un espacio méas denso y continuo, lo que mejora la representaciéon de las palabras
para todas las tareas posteriores. Con este enfoque, conocido como de principio a fin,
alcanzan un rendimiento de vanguardia en cada tarea.

Turian et al. [Turian et al., 2010] hacen una introducciéon general a algunas de las
representaciones de palabras no supervisadas mas comunes: representaciones distri-
bucionales (p. €j., analisis seméntico latente), representaciones basadas en clusters (p.
ej., Brown clusters) y representaciones distribuidas (p. ej., word embeddings). Pre-
sentan word embeddings generalmente derivadas de modelos neuronales de lenguaje,
que es un modelo de lenguaje basado en redes neuronales, explotando la capacidad
de aprender representaciones distribuidas para reducir el impacto del problema de la
dimensionalidad |Bengio, 2008]. El problema con estos modelos, histéricamente, era el
lento entrenamiento con escalamiento basado en el vocabulario para el calculo de cada
modelo |[Bengio et al., 2003|. Esto se ha abordado posteriormente y se ha reducido
la dependencia lineal del tamano del vocabulario [Morin and Bengio, 2005, (Collobert
and Weston, 2008, |Mnih and Hinton, 2009|. En su trabajo mejoran la precision de
los diferentes sistemas de procesamiento de lenguaje natural existentes mediante el
uso de representaciones de palabras sin supervisiéon como caracteristicas adicionales.
Evaltan tres diferentes representaciones de palabras sin supervisién: Brown clusters
[Brown et al., 1992|, representaciones de Collobert y Weston |[Weston et al., 2008],
y representaciones HLBL de palabras [Mnih and Hinton, 2009|; y evaluarlas en el
reconocimiento de entidades nombradas y en el chunking. Utilizando estas represen-
taciones, muestran efectivamente una mejora del desemperio en lineas de base casi de

dltima generacion.

3.2.2.1 Word2Vec

El trabajo de Mikolov et al. [Mikolov et al., 2013a] presenté dos arquitecturas para
calcular representaciones vectoriales continuas de palabras a partir de conjuntos de
datos muy grandes: el modelo de skip-grams continuosy modelo de bolsas de palabras
continuos.

Estos modelos utilizan una arquitectura para el aprendizaje de representaciones
distribuidas de palabras que intenta minimizar la complejidad computacional. Explo-
ran otros métodos para crear un modelo de lenguaje usando redes neuronales como
el trabajo de Bengio |Bengio et al., 2003|, y concluyen que en tales modelos la mayor

parte de la complejidad es causada por la capa oculta no lineal en el modelo. Por lo
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tanto, exploran modelos mas sencillos que podrian no ser capaces de representar los
datos con la misma precisiéon que las redes neuronales, pero que posiblemente puedan
ser entrenados en muchos mas datos de manera més eficiente.

El modelo de bolsa de palabras continua (CBOW) consiste en una red neuronal
con una capa oculta lineal donde todas las palabras de entrada se proyectan en la
misma posicién y su vector es medio. La idea es representar la probabilidad de que
una palabra ocurra dado un contexto de palabras como entrada.

El modelo de skipgrams continuos es similar al modelo CBOW, pero en lugar de
predecir la palabra actual basada en el contexto, trata de maximizar la prediccién
de una palabra basada en otra palabra en el mismo contexto. Mas precisamente,
utilizan cada palabra actual como entrada a un clasificador log-lineal con capa de
proyeccién continua, y predicen palabras dentro de un cierto rango antes y después de
la palabra actual. Descubrieron que aumentar el rango mejora la calidad de los vectores
de palabras resultantes, pero también aumenta la complejidad computacional. Dado
que las palabras més distantes suelen estar menos relacionadas con la palabra actual
que las més cercanas a ella, dan menos peso a las palabras distantes al muestrear
menos de esas palabras en sus ejemplos de capacitacion.

En resumen, ambos modelos se basan en una red neuronal con una capa oculta
lineal que da ciertas palabras (un promedio del contexto en el caso de CBOW y una
sola palabra en el caso de skipgram) que predice las palabras que estén cerca en el
texto. La red es entonces entrenada en un corpus grande y las proyecciones son los

word embeddings que el modelo de Word2Vec produce.

3.2.2.2 El modelo de skipgrams con muestreo negativo

El modelo de skipgrams es la arquitectura con la que trabajé en esta tesis. Es capaz de
aprender representaciones vectoriales distribuidas de alta calidad que capturan relacio-
nes sintécticas y semanticas de palabras latentes. Como dije antes, es una red neuronal
cuyo objetivo de entrenamiento es encontrar representaciones de palabras que sean tti-
les para predecir las palabras que la rodean en una oracién o en un documento. Més
formalmente, dada una secuencia de palabras de entrenamiento w1, weo, w3, ..., wr, €l

objetivo del modelo Skip-gram es maximizar la probabilidad media de registro.

T
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donde ¢ es la ventana de contexto. En la formulacién basica de skipgrams el valor

de p(wi4j|wy) estd definido como una funcion de softmax:
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donde vy, y v), son las proyecciones vectoriales (de “entrada” y “salida” respectiva-
mente) de w, y W es el numero de palabras en el vocabulario. Esta representacion se
escala con el tamano del vocabulario, que puede ser de millones o miles de millones.

En otro trabajo de Mikolov et al. [Mikolov et al., 2013b|, presentan extensiones a
la arquitectura original del modelo de programa de salto que mejoran tanto la cali-
dad de los vectores como la velocidad de entrenamiento. En primer lugar, consiguen
una aceleracién significativa del proceso mediante el submuestreo de las palabras fre-
cuentes. Esto también ayuda al aprender representaciones de palabras més regulares.
Sin embargo, el valor anadido real de este documento es la presentaciéon del modelo
de muestreo negativo. Para ello, exploran la técnica de Estimacion Contrastante de
Ruido (NCE) |Gutmann and Hyvérinen, 2012|. Mientras que se puede demostrar que
NCE maximiza aproximadamente la probabilidad de registro del softmax, el modelo
Skipgram sélo se ocupa de aprender representaciones vectoriales de alta calidad, por
lo que son libres de simplificar NCE siempre y cuando las representaciones vectoriales

conserven su calidad. Definen el muestreo negativo (NEG) por el objetivo:

k
log U(U{UOTUW) + ZEwan(w) [log a(—v;}ivaI)]

i=1
el cual se usa para reemplazar cada término log p(wo|wy) en el objetivo del modelo
Skip-gram. En este caso, el P,(w) es una distribucion de ruido a partir de la cual el
algoritmo extrae ejemplos aleatorios de palabras que probablemente no sucederén
en el contexto de la palabra que estan tratando de modelar. La distribucién es un
hiperparametro del modelo. En el documento original, estd modelado a partir de una

distribucién unigrama.

3.2.2.3 Word embeddings para desambiguaciéon de sentidos

El trabajo de Taghipour y Ng |Taghipour and Ng, 2015| investiga dos maneras de in-
corporar los word embeddingsun entorno de desambiguacién de sentido de palabra y
evalia algunas tareas de muestra léxica y de todas las palabras de SensEval/SemEval
y también una tarea de muestra léxica especifica del dominio. Los resultados mues-
tran que tales representaciones mejoran consistentemente la precision del sistema de
desambiguaciéon de sentidos supervisado seleccionado.

Rothe y Schiitze [Rothe and Schiitze, 2015| presentaron un sistema para aprender
embeddings articulares para synsets y lexemas. Las embeddings de synset/lexeme
viven en el mismo espacio vectorial que las embeddings de palabras que no estén
en WordNet y por lo tanto no tienen ningiin synset asociado. El sistema logra un
rendimiento de dltima generacion en tareas de desambiguacion de similitud de palabras
y de sentido comun.

Un trabajo muy completo sobre word embeddings como caracteristicas para desam-
biguacion de sentidos es el estudio de evaluacion de lacobacci et al. [lacobacci et al.,

2016|. Proponen diferentes métodos a través de los cuales se pueden aprovechar los
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word embeddings en una arquitectura de sistema WSD supervisada de dltima gene-
racion, y realizan analisis de como los diferentes pardmetros afectan al rendimiento.
Muestran céomo un sistema de desambiguacion de sentidos que hace uso de word
embeddings por si solo, si se disena correctamente, puede proporcionar una mejo-
ra significativa en el rendimiento en comparacién con un sistema para desambigua-
cién de sentidos de tltima generacién que incorpora varias caracteristicas estandar de
desambiguacién de sentidos. Exploran diferentes disposiciones de los embeddings pa-
ra representar las frases, como concatenacion, sumas medias y ponderadas en funcion
de la distancia. También comparan diferentes métodos para obtener embeddings de
palabras.

Para desambiguacion de sentidos del espanol, en el momento de escribir esta tesis,
el tnico trabajo que pude encontrar fue el mio (sobre el que se extiende esta tesis) en
Cardellino y Alonso |[Cardellino and Alonso 1 Alemany, 2017.

En un area relacionada, el trabajo de Gella et al. [Gella et al., 2016 explora un
tipo diferente de embeddings para ayudar en desambiguaciéon de sentidos verbales. In-
troducen una tarea novedosa definida como desambiguacion de sentidos visual: dada
una imagen y un verbo, asignan el verbo correcto del sentido, es decir, el que describe
la accién representada en la imagen. El 4rea es el aprendizaje multimodal, se trata
de un area que combina diferentes areas de aprendizaje automético en una tarea que
las comprende, en este caso procesamiento de lenguaje naturalcon la visiéon artificial.
El trabajo de Gella et al. introduce una extension en los conjuntos de datos multi-
modales para anadir etiquetas de sentido. Proponen un algoritmo no supervisado que
realiza la desambiguacion del sentido visual utilizando embeddings textuales, visuales

o multimodales.

3.2.3 Autoaprendizaje

El autoaprendizaje ha sido utilizado en muchas tareas de procesamiento de lenguaje
natural. Por ejemplo, Riloff et al. [Riloff et al., 2003| utilizan el autoaprendizaje para
identificar sustantivos subjetivos. Maeireizo et al. [Maeireizo et al., 2004] clasifican los
didlogos como “emocionales” o “no emocionales” con un procedimiento que involucra
dos clasificadores. Weld et al. [Weld et al., 2009] presentan el uso de un algoritmo de
autoaprendizaje como caso de estudio de extracciéon de informacién abierta. Utilizan
el algoritmo de Wikipedia y muestran cémo el proceso de su algoritmo utiliza un
método de bootstrapping para permitir la extracciéon de informaciéon de un conjunto
més amplio de paginas web generales.

En el area de la desambiguacion del sentido de la palabra, el trabajo de referencia
sobre el autoaprendizaje es la publicacion Yarowsky de 1995 [Yarowsky, 1995]. En su
trabajo, Yarowsky construye un modelo de desambiguaciéon basado en las palabras
co-ocurrentes con ejemplos etiquetados manualmente. Luego, este modelo se aplica a
ejemplos no etiquetados. Los ejemplos a los que el modelo puede asignar un sentido
se incorporan como ejemplos de capacitacién y se capacita a un nuevo modelo. Este

proceso se aplica iterativamente hasta que se alcanza una condicién de terminacién, es
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decir, no se puede asignar un sentido a ningin ejemplo nuevo o la confiabilidad de la
evidencia encontrada por el modelo es demasiado baja. Después de cada iteracion, el
modelo resultante tiene una cobertura posiblemente mayor que las versiones anteriores.
Por lo tanto, este método es 1til para construir una herramienta de la vida real a partir
de un ntimero limitado de ejemplos.

Mihalcea [Mihalcea, 2004] investiga la aplicacion del co-entrenamiento y el autoen-
trenamiento a desambiguaciéon de sentidos. En particular, investiga en la selecciéon de
hiperparametros con varios grados de reduccién de errores. En su trabajo selecciona
a los mejores candidatos devueltos por el algoritmo supervisado para anadirlos a los
ejemplos de entrenamiento (en lugar de usar algin umbral y anadirlo todo como hago
en mi trabajo). Finalmente, presenta un método que combina la co-formacion con el
voto por mayoria para suavizar las curvas de aprendizaje de bootstrapping y mejorar
el rendimiento medio.

En un éarea relacionada, Yuan et al. [Yuan et al., 2016| exploran un clasificador
de propagacion de etiquetas para desambiguacién de sentidos semi-supervisada con
modelos neuronales. Estudian desambiguacién de sentidos con una red de memoria
recurrente a largo y corto plazo. Buscan capturar mejor los patrones secuenciales y
sintacticos del texto. La tarea semi-supervisada es un extra que tienen para aliviar
la falta de datos de entrenamiento en desambiguaciéon de sentidos. Demuestran re-
sultados de tltima generacion, especialmente en verbos para inglés. El clasificador de
propagaciéon de etiquetas expande las etiquetas de los datos no supervisados basan-
dose en la similitud que tienen los datos no etiquetados con algunos de sus vecinos
etiquetados. Un enfoque muy similar es utilizar un algoritmo de autoaprendizaje como

envoltorio para un algoritmo vecino mas cercano.

3.2.4 Aprendizaje activo

Las técnicas de aprendizaje activo no se utilizan tan ampliamente en el procesamiento
del lenguaje natural como cabria esperar de la buena aceptacién de las técnicas de
aprendizaje automatico en general, y de la necesidad de desarrollar datos etiquetados.
Ademaés de la dificultad técnica que plantean muchos sistemas de aprendizaje activo,
y el riesgo de que un método de aprendizaje activo sea peor que el aprendizaje pasivo,
existe también el problema del desequilibrio de clases a tener en cuenta, frecuente en
el procesamiento del lenguaje natural.

El desequilibrio de clase es uno de los problemas més dificiles en el aprendizaje
activo, y uno en el que el muestreo de incertidumbre puede muy probablemente ser
peor que el muestreo aleatorio. Se han propuesto muchos enfoques para tratar el
problema del desequilibrio de clase dentro del aprendizaje activo |[Tomanek and Hahn,
2009, Bloodgood and Vijay-Shanker, 2009 Zhu and Hovy, 2007, |[Ertekin et al., 2007,
He and Carbonell, 2007], pero no se ha encontrado una soluciéon definitiva para el
problema.

En la linea de las técnicas semi-supervisadas para la desambiguaciéon del sentido

de la palabra, el aprendizaje activo se ha aplicado con éxito a la desambiguaciéon del
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sentido del verbo en Dligach y Palmer |Dligach and Palmer, 2011], donde exploran
los beneficios de usar un modelo de lenguaje no supervisado para seleccionar ejem-
plos semilla como un corpus inicial para un enfoque de aprendizaje activo iterativo.
Implica la formacién de un modelo lingiiistico a partir de un corpus de ejemplos de
candidatos no etiquetados y la seleccién de los ejemplos con baja probabilidad de
modelo lingiifstico. Este punto de partida inteligente parece proporcionar un mejor
rendimiento para los sentidos verbales, donde hay una distribucién sesgada de clases,
porque es capaz de seleccionar ejemplos representativos de clases minoritarias. En mi
linea de trabajo exploré el uso del aprendizaje activo a lo largo del autoaprendizaje
para tareas de desambiguacion de sentidos verbales del espanol en Cardellino et al.
|Cardellino et al., 2015].
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Capitulo 4

Aprendizaje supervisado para
desambiguacion de sentidos

verbales

4.1 Estructura

Introduciré en el presente capitulo las bases sobre las cuales construiré el trabajo de
la tesis. En los capitulos siguientes iré construyendo gradualmente sobre lo que se
desarrolla en este capitulo. Los resultados de este capitulo se utilizaran como base
de referencia para evaluar el impacto de las adiciones trabajadas en los capitulos
subsiguientes.

Recapitulando del Capitulo[l], Seccion[I.1] expongo el problema en cuestion. Tengo
disponible un conjunto de datos etiquetado de sentidos verbales desambiguados que es
pequeno. El desarrollo de un recurso manual anotado es costoso porque la anotaciéon
manual es realizada por expertos en el dominio. Debido a la naturaleza del lenguaje,
la distribucion de las clases (es decir, los sentidos) en el conjunto de datos es Zipfian
|Zipt, 1949]. Por lo tanto, tengo un recurso donde la distribucion de las anotaciones esta
altamente sesgada hacia una clase més frecuente. Este recurso plantea dos desafios: el
nimero de ejemplos anotados y la distribucion de las etiquetas.

Para obtener un algoritmo para desambiguacién de sentidos verbales el enfoque
més simple es entrenar un clasificador automético supervisado. Sin embargo, con un
enfoque puramente supervisado y como consecuencia de los retos mencionados ante-
riormente, tengo que lidiar con dos problemas: el sobreequipamiento de los datos y
el sesgo del algoritmo para etiquetar todo como la clase mas frecuente. Demostraré
la existencia de estos problemas y discutiré con los resultados y conclusiones de este
capitulo lo que puedo hacer para mejorar el proceso de aprendizaje para superar estos
problemas.

Para explorar estos desafios, se formalizan con la siguiente hipotesis:

Hipotesis I El temario del conjunto de datos afecta la calidad final del modelo.
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Para poder aceptar o rechazar la hipétesis, se divide en subhipétesis mas especi-

ficas:

Subhipétesis 1.1 Con conjuntos de entrenamiento mds grandes el desempeno

mejora.

Subhipétesis 1.2 Con conjuntos de datos mds grandes el clasificador tiende me-

nos a sobreajustar.
Subhipétesis 1.3 La cantidad de classes afecta la tendencia a sobreajustar.

Subhipétesis 1.4 Los modelos lineales tienen menos tendencia a sobreajustar que

los modelos no lineales.

Estas hipotesis se aceptaran o rechazaran usando el siguiente esquema:

e Fl experimento informa del rendimiento de un modelo a medida que aumenta
el ntimero de ejemplos. El desempeno es medido por la macro y la F1 media pon-
derada (Métricall]). Resultados mostrados en la Seccion sirven para aceptar
Hipotesis que el rendimiento mejora con un conjunto de entrenamiento mas

grande.

e FEl experimento reporta la variaciéon de diferentes modelos entrenados sobre
diferentes subconjuntos de los datos de entrenamiento. Esta varianza se mide
por Métrica [3] que refleja la tendencia de un modelo a adaptarse, con la ayuda
de la curva de aprendizaje. A partir de este experimento y métrica, utilizando
diferentes visualizaciones segiin la tarea, muestro que el clasificador es menos
propenso a sobredimensionar con conjuntos de datos més grandes (Hipotesis

en Seccion [4.4.4), con menos clases (Hipotesis en Seccion (4.4.5). Tam-

bién muestro que los modelos lineales tienen menos tendencia a sobreajustarse

(Hipotesis en Seccion [4.4.6]).

En la seccion Recapitulo sobre el trabajo previo realizado en el aprendizaje
supervisado tanto para el inglés como para desambiguacién de sentidos verbalesdel es-
paniol, con un enfoque especial en el problema del aprendizaje con muy pocos ejemplos
y desequilibrio de clases.

En la Seccion explico todos los puntos relevantes relacionados con lo que se
utiliza para llevar a cabo la experimentacion de este capitulo. Primero, en la Secciéon
Presento los recursos con los que trabajo. El corpus anotado de SenSem sobre el
que se realiza el resto del trabajo de tesis y SemEval Corpus con el fin de comparar con
el estandar y asegurar que no haya sesgos relacionados con el lenguaje. Estos recursos
estan representados en esta etapa con lo que denomino ingenieria de atributos tomado
de los recursos mismos, esto es lo que presento en la Seccion También exploro
técnicas para reducir la dimensionalidad de las representaciones y veo cémo este es un
paso necesario para poder entrenar a algunos clasificadores. Introduzco los algoritmos

de clasificacién usados para la tarea de desambiguacién de sentidos automatica en
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Seccon [£.3.3] La seccion [£.3.4] enumera los experimentos realizados. Y la Seccion [4.3.5]
lista el conjunto de métricas que uso para medir los experimentos.

La seccion [.4] informa de los resultados de los experimentos y los analiza para
aceptar o rechazar las hipétesis planteadas en el capitulo.

Finalmente la Seccion [I.5 extrae las conclusiones de este capitulo, recapitulando las
Hipétesis y aceptandolas o rechazandolas segtn las pruebas recogidas en los resultados.
En él se exponen las deficiencias de los métodos que se examinan en este capitulo y

lo que quiero lograr en el siguiente y termina enumerando el trabajo futuro.

4.2 Trabajo relevante

I recall from Chapter [3] in Section [3.2.1] there is some work done for English desam-
biguacién de sentidos verbales and some for Spanish desambiguacién de sentidos, but
not much for Spanish desambiguacién de sentidos verbales. To my knowledge the
work done exclusively for Spanish desambiguacion de sentidos verbales is almost non-
existent. Moreover the features used in English desambiguaciéon de sentidos verbales,
like selectional preferences and abstract semantic features, are not available for Spa-
nish.

Recuerdo del capitulo [3] en la secciéon hay algo de trabajo hecho para el
desambiguacion de sentidos verbales del inglés y algo para el desambiguacién de sen-
tidos del espanol, pero no mucho para el desambiguacion de sentidos verbales del
espanol. Hasta donde yo sé, el trabajo realizado exclusivamente para desambiguacion
de sentidos verbales del espafiol es casi inexistente. Por otra parte, las caracteristicas
utilizadas en desambiguacion de sentidos verbales del inglés, como las preferencias
selectivas y las caracteristicas semanticas abstractas, no estdn disponibles para el es-
panol.

En particular, para disenar el sistema de aprendizaje supervisado de la maquina
me inspiré en el sistema de It Make Sense |Zhong and Ng, 2010|, y usé un esquema
similar a la de ellos.

Primero, hubo un paso de preprocesamiento de los corpus etiquetados donde se
analiz6 automaticamente. Luego utilizo la informacién disponible para generar ca-
racteristicas que representen las instancias a utilizar como datos de entrenamiento.
Finalmente se probaron diferentes clasificadores supervisados en la fase de experimen-
tacion.

Para disenar las funcionalidades me basé en el trabajo ya mencionado en Section
3.2.1] Especialmente de Ye y Baldwin [Ye and Baldwin, 2006|, Marquez et al. [Marquez
et al., 2007|, y Montoyo et al. [Montoyo et al., 2011].

4.3 Metodologia

En esta seccién, explico los métodos generales utilizados para llevar a cabo los ex-

perimentos de este capitulo. Una vez més, para el alcance de esta tesis, las palabras
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dataset (o conjunto de datos) y corpus son intercambiables. Por otro lado, cuando
uso la palabra modelo me refiero al resultado de entrenar a un clasificador con una

representacion especifica para un corpus especifico.

4.3.1 Recursos

English. Como el proyecto se centra principalmente en desambiguacién de sentidos ver-
bales, hay dos corpus con los que he trabajado: SenSem [Alonso et al., 2007] etiquetada
como corpus de sentidos verbales en espanol y SemEval-2007 Task 17 |Pradhan et al.,
2007| corpus para inglés.

El enfoque principal es el trabajo en SenSem, ya que las areas de desambigua-
cién de sentidos, en general, y de desambiguacién de sentidos verbales, en particular,
pueden para el idioma espaifiol beneficiarse enormemente de los resultados que puedo
encontrar; especialmente porque el recurso bésico existe pero es pequeno y necesita
mejoras. Ademaés, como este es el trabajo de un hispanohablante, seguramente es un
interés de investigacion para mi.

SemEval, al ser de lengua inglesa, se utiliza sobre todo como comparaciéon con el
trabajo en castellano de este capitulo, ya que el trabajo en inglés en la zona es més

solido que el de castellano.

4.3.1.1 SenSem

SenSem |Alonso et al., 2007] es un corpus anotado manualmente tanto para castellano
como para catalan. Sirve como recurso principal para los experimentos en espanol.
Contiene los 248 verbos mas comunes del espaifiol, anotados con sentidos definidos en
un léxico provisto, algunos de ellos con mapeos a la Ontologia Espafiola de Wordnet
[Montraveta et al., 2008].

Una version del corpus SenSem tiene etiquetas pos anotadas automéaticamente con
Freeling |[Padro and Stanilovsky, 2012|. Sin embargo, estas etiquetas estan anotadas
en un nivel basado en palabras, por lo que hay una gran proporcién de ellas anotadas
con la etiqueta incorrecta (por ejemplo, verbos anotados como sustantivos). Ademas,
el espanol tiene algunas palabras que son multipalabras (es decir, palabras formadas
por dos 0 més términos diferentes) cuya etiqueta no es la misma que la de cada una de
las palabras que componen la multipalabra. Por ejemplo, “mas_alla de” se etiqueta
como una multi-palabra con la etiqueta PoS “SP”, es una preposicion, sin embargo,
las palabras “més” y “alld” son por si mismas adverbios y sélo “de” es una preposicion.

Con el fin de recopilar informacién més tutil para la extraccion de caracteristicas,
se realiz6 un preprocesamiento en dos pasos del corpus SenSem. Primero, una anota-
cion automaética usando un analizador estadistico. En este paso las frases de SenSem,
que son tokenizadas, son dadas a Freeling. Utilizando el analizador de dependencias
estadisticas, las frases se anotan con: lema, etiqueta de parte del habla, informacion
morfosintactica y triples de dependencias. Ademés, hay deteccién de multi-palabras y

reconocimiento de entidades nombradas (tratadas por Freeling como multi-palabras).
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Sin embargo, la anotacién automaética no es suficiente ya que los errores no sélo
provienen de Freeling, sino también de otros problemas que tiene SenSem: frases sin
sentido definido, frases en las que no esta presente el verbo desambiguar y frases
truncadas antes de terminar. Por esta razén, el segundo paso del preprocesamiento
era manual, donde cada una de las frases anotadas automéaticamente donde se perdia
el lema principal a desambiguar (por equivocacion, no estar correctamente marcado en
el recurso original, etc.), se encuentra manualmente. Ademés de esto, todos los casos
que son erréneos en el corpus original (por ejemplo, oraciones truncadas o oraciones
sin un sentido definido) fueron descartados.

Después del preprocesamiento del texto, el corpus SenSem se dividi6 en tren/prueba.
Para ello se filtran todos aquellos sentidos con menos de dos ocurrencias en el corpus
y se dividen los restantes sentidos con muestreo estratificado utilizando un 80 % para
el entrenamiento y un 20 % para las pruebas, donde el corpus del tren tiene al menos
dos ocurrencias de cada sentido y el corpus de prueba tiene al menos una ocurrencia
de cada sentido. Estas divisiones también preservan la distribuciéon de las clases ob-
servadas en todo el conjunto de datos. Esto implica que en cada divisién no se pueden
encontrar mas ejemplos de una clase de los que se podrian encontrar en una muestra
estratificada del conjunto de datos, es decir, una muestra que conserve la distribucion
de todo el conjunto de datos. Sin embargo, esto no es necesariamente valido para las
clases minoritarias, porque al menos un ejemplo debe encontrarse en cada escisién,
incluso si eso implica una representacion excesiva de la clase.

El corpus de prueba es siempre el mismo para todos los experimentos de la tesis,
y se lleva a cabo desde el entrenamiento hasta el uso para medir el rendimiento de los
diferentes algoritmos estudiados en esta tesis. Necesito dos ocurrencias en el corpus de
entrenamiento de cada sentido porque en los experimentos futuros (los que compren-
den el enfoque semi-supervisado), se necesita un corpus de validacion para ayudar al
criterio de parada temprana de los algoritmos y por lo tanto se usa el mismo enfoque
para dividir el tren y el corpus de prueba (en este caso con al menos un ejemplo por
sentido para cada division).

La tabla[d.I|muestra algunas de las estadisticas del corpus SenSem tras el preproce-
samiento del texto y la eliminacién de frases erréneas. Quiero centrarme especialmente
en el nimero medio de instancias para el sentido méas frecuente por lema en compa-
racion con el nimero medio de instancias para el segundo sentido més frecuente por
lema. Es claro ver el desequilibrio de los sentidos en los corpus ya que la clase més
frecuente tiene més de 3 veces mas ocurrencias que la siguiente.

En resumen, la version original del SenSem se analiz6é automéaticamente con Free-
ling para recopilar mas datos para utilizarlos en la construccién de las caracteristicas,
y luego se revisé manualmente para corregir errores y descartar frases incorrectas (por
ejemplo, frases truncadas). Después de esto, se dividio en conjuntos de datos de tren

y de prueba.
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Estadisticas Valores
No. de instancias (antes de filtrar) 23938
No. de instancias (después de filtrar) 20138
No. de lemas (antes de filtrar) 248
No. de lemas (después de filtrar) 208
No. de sentidos (antes de filtrar) 772
No. de sentidos (después de filtrar) 732
No. promedio de sentidos por lema 3.52
No. promedio de instancias por lema 96.82
No. promedio de instancias por sentido 27.51
No. promedio de instancias para el sentido mas frecuente por lema 67.08
No. promedio de instancias para el segundo sentido més frecuente por lema 19.67

CUADRO 4.1: Estadisticas del SenSem

4.3.1.2 SemEval

Para comparar los resultados con un escenario experimental estandar, replico los ex-
perimentos usando el corpus SemEval-2007 Task-17 corpus |[Pradhan et al., 2007].
El corpus tiene informaciéon de los sentidos de 100 lemas diferentes, 65 verbos y 35
sustantivos (a diferencia de SenSem que sélo tiene informacion sobre los sentidos ver-
bales). Dado que este trabajo quiere evaluar los resultados de la desambiguacion del
sentido del verbo en espanol, se decidié omitir los 35 sustantivos de la configuracion
experimental del inglés y trabajar s6lo con los verbos.

A diferencia de SenSem, el corpus de SemEval ya estaba dividido en cuerpos de
tren y de prueba. Hay sentidos que sblo ocurren una vez en todo el corpus, ya sea en el
tren o en los datos de prueba. Para no alterar SemEval de manera que siga siendo util
para la comparacion, no se realizé ningun filtrado del conjunto de datos. Sin embargo,
dada la naturaleza de los clasificadores utilizados aqui, aquellos casos en los que el
sentido s6lo existe en el corpus de pruebas no tendran forma de ser predecibles por
los clasificadores.

Otras diferencias entre SenSem y SemEval es la forma en que se presentan los
ejemplos. En SenSem cada ejemplo representa sélo una frase en la que un token
especifico es el que estd siendo desambiguado. SemEval, por otro lado, puede estar
conformado por multiples oraciones, por ejemplo, especificando nuevamente el token
a ser desambiguado. Estas frases no tienen ninguna otra informacién aparte de estar
va tokenizadas.

Para obtener informacién adicional, el corpus SemEval fue preprocesado utilizan-
do las herramientas Stanford CoreNLP |[Manning et al., 2014]. Similar a SenSem, la
informacion recopilada fue: lema, etiqueta de parte del habla (con informaciéon morfo-
sintactica) y triples de dependencia. También habia reconocimiento y clasificacion de
entidades con nombre, pero la herramienta (a diferencia de Freeling) trata cada pala-
bra de una entidad con nombre como un valor tnico. Ademas de esto, cada ejemplo

fue recortado para que s6lo quedara la oraciéon que sostenia la palabra meta.
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Como el corpus de SemEval también se ocupa de casos como la jerga americana
o algunos otros usos informales de la parte inglesa del corpus que necesitaban ser
revisados manualmente para encontrar el token objetivo después de preprocesar las
frases.

La tabla[f.2) muestra algunas de las estadisticas del corpus SemEval tras el prepro-
cesamiento del texto y la eliminacién de frases erréneas. Como puedes ver, el niimero
de lemas e instancias es mucho menor que SenSem, pero el promedio de instancias
por lema y por sentido duplica el de SenSem. Sin embargo, lo que le pas6 a SenSem
le pasa a SemEval en cuanto al sentido mas frecuente en comparacién con el segundo
sentido mas frecuente. Es claro ver el desequilibrio de los sentidos en los corpus ya que

la clase més frecuente tiene més de 5 veces mas ocurrencias que la siguiente. Como

puedo ver, el desequilibrio de los datos es atin peor que con SenSem.

Estadisticas Valores
No. de instancias (antes de filtrar) 11280
No. de instancias (después de filtrar) 10167
No. de lemas (antes de filtrar) 65
No. de lemas (después de filtrar) ol
No. de sentidos (antes de filtrar) 230
No. de sentidos (después de filtrar) 194
No. promedio de sentidos por lema 3.8
No. promedio de instancias por lema 199.35
No. promedio de instancias por sentido 52.41
No. promedio de instancias para el sentido mas frecuente por lema 148.78
No. promedio de instancias para el segundo sentido mas frecuente por lema 28.75

CUADRO 4.2: Estadisticas SemEval

En resumen, al igual que SenSem, SemEval fue automéaticamente anotado usando
Stanford CoreNLP, y revisado manualmente mas tarde para corregir errores y otros
errores. A diferencia de SenSem, el corpus ya esta dividido en subconjuntos de tren y

de prueba.

4.3.2 Atributos

Para entrenar un algoritmo de clasificador supervisado, necesito definir algunas ca-
racteristicas para representar las instancias del conjunto de datos. Tales instancias,
particularmente para desambiguacion de sentidos verbales, son definidas por la pala-
bra (especificamente el verbo) para ser desambiguada en una oracién. Con esa palabra

como foco se utilizan las siguientes caracteristicas para representar la instancia:
e La palabra principal.
e El lema de la palabra principal.

e La etiqueta pos de la palabra principal: para el caso del espanol, sblo se usa la

forma abreviada (generalmente las 2 o 3 primeras letras).
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Para el caso del espanol, la informacién morfosintactica de la palabra principal

es dada por separado de la etiqueta pos.

La bolsa de palabras de una ventana simétrica de 5 palabras (i.e. 5 palabras
antes y después de la palabra principal): este atributo representa el nimero de
ocurrencias de cada palabra que rodea a la palabra principal sin importar su

posicion.

Las palabras, lemas y etiquetas pos de las palabras alrededor del verbo en una

ventana de 5 palabras.
Los bigramas y trigramas formados por las palabras que rodean al verbo.

Las triplas de dependencias formada por el verbo, la relaciéon y las palabras que

dependen de la palabra principal o de las palabras de las que depende el verbo.

Ejemplo 4.1. La extraccion de atributos se ejemplifica con la siguiente frase

extraida del corpus SenSem. Muestra todas las caracteristicas extraidas de él.

Sentence and verb to disambiguate

“Una serie de controles para que las industrias y los bancos se abran a un control
efectivo desde EE.UU.”.

Extracted features

Main word abran

Main word’s lemma abrir

Main word’s part-of-speech tag VMS

Main word’s morphosyntactic info
Part of speech Verb
Type Main
Mood Subjunctive
Tense Present
Person Third
Number Plural

Bag-of-words in 5-word window { a, bancos, control, desde, efectivo, indus-
trias, los, se, un, y }

Collocational words, lemmas and tags in a 5-word window
Main word position - 5 { industrias, industria, NC }
Main word position - 4 {y, y, CC}

Main word position - 3 { los, el, DA }
Main word position - 2 { bancos, banco, NC }

Main word position - 1 { se, se, PO }
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Main word position + 1 { a, a, SP }

Main word position + 2 { un, uno, DI }

Main word position + 3 { control, control, NC }

Main word position + 4 { efectivo, efectivo, AQ }

Main word position + 5 { desde, desde, SP }
Bigrams/Trigrams

Left bigram { bancos, se }

Left trigram { los, bancos, se }

Right bigram { a, un }

Right trigram { a, un, control }

Inbound dependency triples { ( que - conj - target ) , ( industria - suj -

target ), ( se - pass - target ), ((a - cc - target), ( desde - cc - target ) }

Outbound dependency triple { ( target - S - para ) }

4.3.2.1 Seleccion de atributos

La representaciéon obtenida por las caracteristicas previamente presentadas es muy
escasa, ya que muchas de ellas apareceran una o dos veces en todo el conjunto de
datos. Ademés, la cantidad de combinaciones posibles para ello terminaré con una
gran cantidad de caracteristicas para representar cada instancia. Esto es algo que,
como explicaré mas adelante, no todos los clasificadores supervisados pueden manejar.

Las técnicas de reducciéon de la dimensionalidad mejoran la representacion de los
datos al reducir el nimero de variables consideradas. Representan una instancia a
través de las variables principales. En particular utilizo técnicas de seleccion de ca-
racteristicas en las que las principales variables son las que retienen méas informacion
sobre los datos representados.

La selecciéon de caracteristicas se basa en una suposiciéon subyacente: las carac-
teristicas utilizadas para representar los datos tienen mucha redundancia, ya que la
creacion se hace ad-hoc y puede no ser perfecta (por ejemplo, desconocimiento del do-
minio, imposibilidad de obtener autométicamente caracteristicas mas relevantes, etc.).
Por lo tanto, hay mucho ruido ya que hay muchas caracteristicas para representar los
datos y muchas de ellas pueden ser causadas por el ruido en lugar de la informacion
util real. Este ruido y la redundancia de las caracteristicas también afecta a la ten-
dencia de sobreajuste de un modelo, y la aplicacién de alguna seleccién puede ayudar
a reducir esto a medida que la representaciéon se vuelve mas general, eliminando el
ruido y suavizando la representacion.

Para la experimentacion uso la seleccion de caracteristicas univariadas con el valor
F ANOVA de Fisher [Fisher, 1921] para elegir las 10 mil caracteristicas mas represen-
tativas. Esta técnica funciona seleccionando las mejores caracteristicas basdndose en

pruebas estadisticas univariadas. Puede ser visto como un paso de preprocesamiento
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a un estimador. El método estima el grado de dependencia lineal entre dos variables

aleatorias.

4.3.2.2 Hashing de atributos

La seleccién de caracteristicas, como una forma de reducir la dimensionalidad del
vector de entrada de un clasificador, alcanza algunas propiedades interesantes como
se describi6 anteriormente. Sin embargo, anade al coste computacional de la formacion
de un modelo. Para filtrar las caracteristicas uno necesita explorar todo el conjunto
de datos y luego seleccionar las caracteristicas desde alli. Ademaés, no hay garantia
de que los nuevos ejemplos para anotar seran representados por esas caracteristicas
seleccionadas.

Hashing de atributos [Weinberger et al., 2009|, también conocido como hashing
trick, es una forma eficiente de vectorizar caracteristicas. A diferencia de la seleccion
de caracteristicas, no se basa en la suposicién de que algunas caracteristicas contienen
mas informacion que otras. Consiste en aplicar una estructura de datos especificamente
disenada para optimizar la dimensionalidad asumiendo representaciones dispersas.
En este método, los rasgos se vectorizan en una matriz de longitud fija mediante la
aplicaciéon de una funcién hash a los rasgos y el uso del valor como indice de la matriz.
La cuenta de la caracteristica entonces se almacena en la posicién correspondiente del
arsenal.

Exploro esta técnica como una forma de representar datos con una cantidad limi-
tada de memoria sin fijar la representacion sélo a algunas caracteristicas seleccionadas.
Esto es ttil en el caso de tener ejemplos en los que las caracteristicas seleccionadas

usando el método mostrado anteriormente no estin presentes.

4.3.3 Clasificadores

En las siguientes secciones se estan probando diferentes clasificadores para encontrar
los que mejor se adaptan al problema. Existen principalmente dos tipos de clasifica-

dores: lineales y no lineales.

4.3.3.1 Clasificadores Lineales

Un algoritmo clasificador lineal realiza el proceso de clasificaciéon utilizando una com-
binacion lineal de las caracteristicas. Para problemas de clasificacién binaria se puede
ver la operacidon como dividir un espacio de entrada de alta dimensién con un hiper-
plano: todos los puntos de un lado del hiperplano se consideran de una clase y todos
los puntos del otro lado son de la otra clase. Estos clasificadores tienen la ventaja
de ser més faciles y réapidos de entrenar, a la vez que alcanzan niveles de precision

comparables a los de los clasificadores no lineales.

Naive Bayes Multinomial Los métodos de Naive Bayes |[Russell and Norvig, 2003|

son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado basados en la aplicacion del
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teorema de Bayes con la suposicién “ingenua” de independencia entre cada par de ca-
racteristicas. El método ingenuo multinomial Bayes, implementa el ingenuo algoritmo

Bayes para datos distribuidos multinomiales.

Clasificador de Regresion Logistica La regresion logistica [Walker and Duncan,
1967], a pesar de su nombre, es un modelo lineal para la clasificacion méas que para la
regresion. La regresion logistica también se conoce en la literatura como regresién lo-
garitmica, clasificacion de maximaentropia (MaxEnt) o clasificador logaritmico lineal.
En este modelo, las probabilidades que describen los posibles resultados de un tnico

ensayo se modelan mediante una funcién logistica.

Support Vector Machines (con Kernel Lineal) Las méaquinas vectoriales de
soporte [Cortes and Vapnik, 1995| son modelos de aprendizaje supervisado con algo-
ritmos de aprendizaje asociados que analizan los datos utilizados para la clasificacion
v el andlisis de regresiéon. Dando un conjunto de ejemplos de entrenamiento, cada uno
marcado como perteneciente a una u otra de dos categorias, un algoritmo de entrena-
miento SVM construye un modelo que asigna nuevos ejemplos a una u otra categoria,
convirtiéndolo en un clasificador binario no probabilistico.

Como en capitulos futuros necesitaré un clasificador probabilistico, ya que algunos
de los algoritmos semi-supervisados que uso estan basados en esto, y también una
red neuronal, ya que otros algoritmos semi-supervisados estan basados en eso; este

clasificador se usa principalmente como una comparacion.

4.3.3.2 Clasificadores no lineales

Un clasificador no lineal utiliza una funcién més compleja para aproximarse mejor al
problema. Las caracteristicas pueden combinarse de forma no lineal. Asi se pueden
encontrar patrones méas complejos en los datos. Ademés, algunos problemas son es-
trictamente no lineales separables. Un problema comun con este tipo de clasificadores

es la tendencia a sobredimensionar los datos.

Arboles de Decisién Los arboles de decision [Quinlan, 1986] son un método de
aprendizaje supervisado utilizado para la clasificacién y regresion. El objetivo es crear
un modelo que prediga el valor de una variable objetivo mediante el aprendizaje de

reglas de decision simples inferidas a partir de las caracteristicas de los datos.

Perceptréon multicapa Un perceptron multicapa (MLP) |Rosenblatt, 1962] es un
modelo de red neuronal artificial que asigna conjuntos de datos de entrada a un
conjunto de salidas apropiadas. Un MLP consiste en multiples capas de nodos en un
grafico dirigido, con cada capa completamente conectada a la siguiente. A excepcién de
los nodos de entrada, cada nodo es una neurona (o elemento de procesamiento) con una

funcién de activaciéon no lineal. MLP utiliza una técnica de aprendizaje supervisado
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llamada backpropagation para la formacién de la red. MLP es una modificacién del

perceptron lineal estandar y puede distinguir datos que no son linealmente separables.

4.3.4 Experimentos

Los experimentos, junto con las métricas, son fundamentales para probar las hipotesis
de éste y cada uno de los siguientes capitulos de la tesis. Los experimentos y las
métricas estan estrechamente relacionados, ya que un experimento sélo es 1til a través
de una métrica que da una idea de su rendimiento.

El experimento es un experimento general que se aplica utilizando una arqui-
tectura split tren/prueba, que ya esta presente en los recursos. La idea de este esquema
es comparar el rendimiento de diferentes clasificadores y representaciones para todo
el conjunto de datos. Este tipo de experimento es necesario como comparaciéon de

referencia para los posibles modelos.

Experimento 4.1.

4.1a Entrenar un modelo con el subconjunto de entrenamiento del corpus para cada

lema.
4.1b Clasificar el corpus de evaluacién, de cada lema, con el modelo entrenado.

4.1c Comparar los resultados predichos por el modelo, de cada lema, con el estandar

usando alguna métrica.

El experimento [4.2| estd disenado para comprobar el rendimiento de un modelo
a medida que aumenta el nimero de ejemplos, suponiendo que un mayor ntimero de
ejemplos mejorara el rendimiento del clasificador. La idea es dividir el corpus original
en partes més pequenias y formar nuevos modelos anadiendo gradualmente nuevos

ejemplos.
Experimento 4.2.
4.2a Elegir un nimero de particiones para el corpus.

4.2b Para cada lema, dividir el corpus usando el ntimero de particiones, asegurandose
que hay una particién con todas las etiquetas disponibles y usar ese para el

entrenamiento inicial.
4.2c Entrenar un modelo.
4.2d Test the model using the test set and store the results.
4.2e Evaluar el modelo usando el conjunto de evaluacién y guardar los resultados.

4.2f Agregar la siguiente particion a los datos de entrenamiento y reentranar el mo-
delo.

4.2g Finalizar el modelo cuando todas las particiones fueron usadas.
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Finally, Experiment [4.3] is similar to Experiment [£.2] as it also tries to check the
performance of a model by gradually adding new data. However, this experiment
objective is to measure the variance of different models trained over different subsets
of the training data to assess the impact of the amount of data on how the model
overfits the data.

Finalmente, el experimento[4.3]es similar al experimento[4.2ya que también intenta
comprobar el rendimiento de un modelo anadiendo gradualmente nuevos datos. Sin
embargo, el objetivo de este experimento es medir la varianza de diferentes modelos
entrenados sobre diferentes subconjuntos de los datos de entrenamiento para evaluar

el impacto de la cantidad de datos sobre cémo el modelo se sobrepone a los datos.

Experimento 4.3.

4.3a Para cada lema, particionar aleatoriamente todo el corpus en un nudmero de
particiones seleccionada. El temafio de las particiones debe ser uniforme. Asegu-
rarse que hay una particiéon con todas las clases del conjunto de datos y utilizarlo

para la iteracién inicial.

4.3b Tomar el conjunto de datos inicial y particionarlo para entrenamiento y evalua-

cion.

4.3c Entrenar el modelo con el conjunto de entrenamiento obtenido en el paso previo
vy guardar las predicciones sobre los conjuntos de entrenamiento y evaluacion del

paso anterior.
4.3d Agregar la siguiente particion al conjunto de datos y repetir desde el paso [4.3b]

4.3e Cuando todas las particiones sean agregadas, repetir todo el algoritmo n veces

con un nuevo conjunto de particiones aleatorias.

La idea detras de la repeticiéon de este algoritmo n veces es representar c6mo
el entrenamiento del mismo modelo sobre diferentes conjuntos de datos varian, y
encontrar un estimador de la tendencia del modelo a sobredimensionar esos conjuntos
de datos.

4.3.5 Meétricas

Los experimentos definidos en la seccién anterior requieren métricas para ser evalua-
dos. Las métricas funcionan junto con las visualizaciones para mostrar diferentes vistas
de un resultado. Sin embargo, ambas herramientas estan sujetas a interpretaciéon, ya
que cada métrica y visualizacién destaca algunos aspectos de la evaluacién, mientras
que oscurece otros. Trabajo con tres tipos de métricas en esta tesis: rendimiento, sig-
nificacién y tendencia al sobreajuste. Cada tipo de métrica muestra una vista parcial
de los resultados. Es dificil (si no imposible) combinar diferentes métricas sin perder

el objetivo que tiene la métrica especifica.
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4.3.5.1 Meétricas de desempeno

Las métricas de desempeno son las que miden qué tan bien lo hace un experimento
con respecto a un corpus de pruebas, realizado a partir del corpus de entrenamiento,
que aproximadamente representa, en menor escala, las mismas clases. Estas métricas
son las que se usan en Experimentos [{.1] y [£:2] y comparan un modelo con otro.
Cuando se trata de tareas de clasificaciéon automatica en PNL necesito una métrica
para determinar el rendimiento de un clasificador para todas las clases. En precision,
una métrica estandar, el desequilibrio de una clase puede afectar el resultado final. En
precision y recordaciéon, también métricas estandar, necesito comprobar el valor para
cada clase, dificil cuando se trata de muchas clases. En particular, desambiguacién de
sentidos es una tarea que trata con una distribucion Zipfian |Zipf, 1949]. Esto hace
que una métrica sesgada hacia la clase més frecuente afecte la percepciéon de qué tan

bien lo esta haciendo un algoritmo.

Exactitud La exactitud se define como la proporcion de instancias correctamente
clasificadas. Este es un ejemplo de una métrica sesgada, ya que con muchas instancias
que pertenecen a una clase, cualquier clasificador sesgado a la clase mas frecuente

(MFC) puede tener un buen desempeno.

Precision, recall and Fl-score The first two metrics generally go side by side as
one of them is not enough to measure the performance by itself. Although originally
defined for information retrieval |Rijsbergen, 1979, they have become standard in
many classification tasks. Particularly, these are the metrics used by SemEval compe-
tition to compare results. Precision is defined as the number of instances classified
with certain class that are effectively instances of that class. Recall is defined as the
number of instances of a class that were effectively classified with such class. These
metrics have the advantage over accuracy of showing results for each sense, which can
be a good indicator when dealing with a small amount of classes. However problems
with many classes, like in desambiguacion de sentidos verbales, need simpler values to
measure the performance, thus making it easier to compare to an established baseline.
The F1l-score, a harmonic mean between precision and recall does solve the problem

of having a single value, but still deals with having one value for every possible class.

Precision, exhaustividad y Fl-score Las dos primeras métricas generalmente
van una al lado de la otra, ya que una de ellas no es suficiente para medir el rendimiento
por si sola. Aunque originalmente se definieron para la recuperaciéon de informaciéon
|[Rijsbergen, 1979], se han convertido en estandar en muchas tareas de clasificacion. En
particular, estas son las métricas utilizadas por la competencia SemEval para comparar
resultados. Precision se define como el nimero de instancias clasificadas con cierta
clase que son efectivamente instancias de esa clase. Exhaustividad se define como el
nimero de instancias de una clase que fueron efectivamente clasificadas con dicha clase.

Estas métricas tienen la ventaja sobre la precision de mostrar resultados para cada
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sentido, lo que puede ser un buen indicador cuando se trata de una pequena cantidad
de clases. Sin embargo, los problemas con muchas clases, como en desambiguacion
de sentidos verbales, necesitan valores mas simples para medir el rendimiento, lo que
facilita la comparacion con una linea de base establecida. El F1-score, una media
armoénica entre precision y memoria resuelve el problema de tener un tnico valor,

pero ain asi se trata de tener un valor para cada clase posible.

Promedios de precision, exhaustividad y F1l-score Los promedios tratan con
el problema de tener resultados de precisiéon y recuperaciéon para miltiples clases

comprimidas en una sola clase. Hay diferentes tipos de promedios:

Promedio Macro [Manning et al., 2008] se define como el media no ponderada
de los valores de la métrica para cada clase. Con este promedio las clases menos
frecuentes son tan importantes como las més frecuentes, sin embargo, también

significa que un desequilibrio de clase extremo impacto en los resultados finales.

Promedio Micro [Manning et al., 2008| se calcula obteniendo cada verdadero
positivo (tp), falso positivo (fp), verdadero negativo (tn) y falso positivo (fp)
negativo (fn) en general, en lugar de utilizar una base por clase. Con eso infor-
macién se calcula la precision y la recuperacion. Esto significa que los con maés
ocurrencias son mas relevantes ya que las clases tp/tn/fp/fn pertenecen en su

mayoria a las clases mas frecuentes.

Promedio Ponderado se calcula en base a cada clase, pero luego cada una de ellas
es el promedio ponderado por el nimero de ocurrencias que tiene. Similar a lo
que sucede con el micro promedio, las clases con més ocurrencias tienen mas

relevancia en los resultados finales.

Precision de la clase mas frecuente (PMFC) y media de exhaustividad de
clases menos frecuentes (RMLFC) . Estas dos métricas fueron exploradas como
una posible adiciéon a las métricas explicadas anteriormente. E1 PMFC tiene la idea de
revelar la tendencia de un clasificador a categorizar todas las instancias como parte
del MFC, cuanto méas bajo sea el valor, mas sesgado estara el clasificador. RMLFC
es el promedio macro de la recuperacion en las clases que omiten las méas frecuentes,
mostrando asi cuédn bueno es el clasificador para clasificar correctamente las instancias
de las clases menos frecuentes. Aunque algunos experimentos se realizaron siguiendo
estas métricas, no hubo un impacto real o diferencia visible para elegir estas métricas

sobre los promedios habituales.

Meétricas elegidas Después de una serie de experimentos se concluye que ninguna
de estas métricas puede mostrar el desempeno de los clasificadores y el sesgo de los

mismos por si mismo, sino que la combinacién de ellos muestra un mejor patréon.

Meétrica 1. El desempenio de un experimento es mostrado usando la comparacién

de las siguientes métricas:
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la Promedio Macro F1l-score.

1b Promedio Ponderado F1-score.

Como las clases desequilibradas son un reto al que tengo que enfrentarme, es
importante mostrar como esto afecta al rendimiento general de los modelos. Metric
es util para ver si un modelo estd teniendo un sesgo grande hacia la clase més

frecuente.

4.3.5.2 Meétricas de significancia

Las métricas de significacién se utilizan para comparar diferentes modelos y comprobar
si la diferencia en el rendimiento entre ellos es estadisticamente significativa o no. Estos
son utiles para descartar dos, o mas, modelos que funcionan de manera similar y cuya
diferencia no mejora realmente los resultados sino que es simplemente un resultado

del azar. Se usan en el experimento (4.1

Coeficiente kappa de Cohen El coeficiente kappa de Cohen ha sido concebido
originalmente como una métrica para medir el acuerdo entre anotadores en tareas
de etiquetado manual. Puede ser utilizado de alguna manera como una métrica de
rendimiento comparando los resultados de las pruebas de un modelo con la verdad
del terreno y normalizando asi la precisién, ajustando el resultado para el acuerdo
esperado con el clasificador perfecto por casualidad |[Cohn and Cohn, |; sin embargo,
encuentro util aplicarlo como una medida de cuan significativamente diferentes son
los resultados de dos clasificadores. Para comprobar si el rendimiento de los diferentes

clasificadores es estadisticamente significativo se utiliza el Metric 2]

Meétrica 2.
2a Tomar un par de clasificadores, un conjunto de datos y una representacion.
2b Entrenar el modelo para cada clasificador.
2c¢ Evaluar el modelo sobre el conjunto de evaluacion para el clasificador entrenado.

2d Usar el coeficiente kappa de Cohen para analizar el acuerdo entre anotadores
para el par de clasificadores sobre los resultados predichos en el corpus de eva-

luacion.

Otras métricas de significacion como la Kappa de Fleiss |Fleiss et al., 1971] y la
alfa de Krippendorff [Krippendortf, 1970] también se han utilizado para evaluar la
significacion y la reproducibilidad, pero en este trabajo nos limitamos a la Kappa de

Cohen porque es una métrica méas estandar.
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4.3.5.3 Curva de aprendizaje y tendencia a sobreajustar

Otra medida importante en este trabajo es la tendencia de un modelo a sobredimen-
sionar los ejemplos de capacitacion. Esto puede ser medido analizando el error debido
a la alta varianza. Manning et al. [Manning et al., 2008| lo define como la variacion
de la prediccién de los clasificadores aprendidos: mide cuén inconsistentes son las
predicciones entre si, sobre diferentes conjuntos de datos, no si son exactos o no.
Esta métrica esta estrechamente relacionada con Experiment porque la necesita
para ver la variacién del modelo para diferentes conjuntos de datos. Para calcularlo

baso el algoritmo en el de Experiment 1.3}

Meétrica 3. La curva de aprendizaje se calcula con los siguientes pasos:

3a Para cada lema, particionar aleatoriamente el total del corpus en un numero de
particiones. El tamafio de las particiones debe ser uniforme. Asegurarse de que
una particién tenga todas las clases del conjunto de datos y utilizarla para la

iteracion inicial.
3b Tomar el conjunto de datos inicial y dividirlo en entrenamiento y evaluacion.

3c Entrenar un modelo con el conjunto de entrenamiento del paso anterior y guardar

las predicciones sobre los datos de entrenamiento y evaluacién.
3d Agregar la siguiente particion a los datos y repetir desde el paso [3D]

3e When all the splits are added proceed to repeat the whole algorithm n times

with a new set of random splits.

3f Cuando todas las particiones hayan sido agregadas, repetir todo el algoritmo n

veces con un nuevo conjutno de particiones aleatorias.

3g Calcular la media y el error estandar de la media del error de clasificaciéon para
las predicciones de los conjuntos de entrenamiento y evaluaciéon para cada paso

del algoritmo.

La curva resultante muestra el error de varianza de un modelo a medida que
aumenta el nimero de ejemplos de entrenamiento. Los modelos con mayor varianza

son mas propensos a sobredimensionar los datos.

4.4 Andlisis de resultados

En la siguiente seccién se reportan los resultados obtenidos a través de los diferen-
tes experimentos. Estos resultados se perfilan con el uso de algunas herramientas de
visualizaciéon que elegi para obtener un mejor entendimiento de acuerdo a las mé-
tricas asignadas a cada experimento para cada hipoétesis. El objetivo final es sacar

conclusiones sobre los resultados y utilizarlas para aceptar o rechazar las hipoétesis.
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Aunque miré y experimenté con diferentes técnicas de visualizaciéon y métricas, es
importante recordar que cada métrica puede oscurecer algunos resultados o favorecer
otros. Queria ser lo més objetivo posible y elegi esas métricas y visualizaciones para
mostrar la mayor cantidad de informacién posible. Pero hay un equilibrio entre la
cantidad de resultados que puedo mostrar y la cantidad de informacion que puedo
obtener de ellos antes de que empiece a ser demasiado dificil de manejar.

En particular, para desambiguaciéon de sentidos verbales mientras entrenaba un
modelo por cada lema, tuve que seleccionar algunas visualizaciones, como graficos
de cajas y bigotes, que son buenas para dar una idea general de muchos resultados
diferentes (en este caso, los resultados de cada lema) pero oscurecen los resultados

mas especificos.

4.4.1 Seleccion de representacion

Como se explica en la seccidon el problema de utilizar una representacién con
todas las caracteristicas es su escasa y alta dimensionalidad. Esto afecta al rendimiento
del clasificador perceptivo multicapa, ya que el gran nimero de combinaciones entre la
capa de entrada y la capa oculta hace que sea demasiado grande para que la memoria
de la maquina pueda manejarlo en el momento de escribir esta tesis. El clasificador
perceptréon multicapa es necesario ya que es la base para el método semi-supervisado
discutido en el capitulo [§ Esta es la razon para intentar algunas técnicas para limitar
el nimero de caracteristicas como se explicé anteriormente. Un primer enfoque fue
utilizar la seleccién de caracteristicas, sin embargo, esto tenia un inconveniente, ya
que toma tiempo entrenar el algoritmo para seleccionar las caracteristicas en base
a alguna métrica (por ejemplo, varianza o ganancia de informacion). Por lo tanto,
también experimenté con el hashing trick para ver como funcionaba esta técnica.

Para descartar que la reducciéon de la dimensionalidad afecte al resultado final
entrené diferentes modelos utilizando los diferentes enfoques (reduciendo la dimen-
sionalidad y no reduciéndola) y, utilizando la macro de la puntuacion F1 y la media
ponderada (Metric , comparé los resultados.

La figura[f.I] muestra los diferentes resultados de los diferentes modelos cambiando
la representacion de las caracteristicas usando un gréafico de cajas y bigotes. La trama

se estructura de la siguiente manera:

e (Cada fila muestra los resultados de un corpus: SenSem y SemEval.

e Cada columna representa un clasificador: drbol de decision, perceptron multi-
capa (con dos capas ocultas una de 250 neuronas y la otra con 100 neuronas),

naive Bayes, regresion logistica y SVM.

e Cada grupo de graficos de caja en cada grafico representa una métrica: Promedio

macro y ponderado del F1-score.



4.4. Anélisis de resultados 45

Decision Tree Multilayer Perceptron Logistic Regression Support Vector Machines Naive Bayes

Bl Bl Sl Ll

0.00+

fL bl Ll Bull bl

0.00+

wagusg

|enawes

F1 -s‘core F1 -slcore F1 -s‘core F1 -slcore F1 -slcore F1 -s‘core F1 -s’core F1 -slcore F1 -s’core F1 -slcore
Macro Avg.  Weighted Avg. Macro Avg. Weighted Avg. Macro Avg. Weighted Avg. Macro Avg. Weighted Avg. Macro Avg. Weighted Avg.

Feature Representation - Hand-crafted Features - Top 10000 Hand-crafted Features ‘ Hashed Hand-crafted Features

FigurA 4.1: Comparacion de representaciones de atributos para dis-
tintos clasificadores usando promedio macro y ponderado del Fl-score

e Cada diagrama de caja de diferente color dentro de un grupo es el tipo de
representacion: todas las caracteristicas, top 10 mil caracteristicas seleccionadas

por el método de seleccidon de caracteristicas y hashing trick.

e El grafico de cajas representa la distribucién de los valores de las métricas a
través de sus cuartiles. Cada valor es el rendimiento para un lemma del corpus.
La linea negra gruesa en medio de una trama de caja representa la mediana y
los extremos al final de cada cuadricula representa el valor méximo y minimo
(excepto eventuales valores atipicos) representado por puntos negros fuera de la

trama de la caja).

Lo primero que hay que notar en la Figura es la ausencia de un diagrama de
caja de representacion en la columna correspondiente al perceptréon multicapa. Esto
se debe a lo que se dijo en el parrafo anterior, acerca de que un perceptrén multicapa
es incapaz de manejar todas las caracteristicas posibles.

Del grafico puedo deducir que no hay diferencia distintiva entre una representacion
y otra. En términos generales, los cuartiles son similares, y el rendimiento depende
més del clasificador que de la representaciéon. Sin embargo, es cierto que en muchos
(si no en todos) los casos hay una mejora minima en el rendimiento mediante el uso
de la reduccién de la dimensionalidad, probablemente porque hace que los clasificado-
res se ajusten menos cuando se elimina el ruido de las caracteristicas raras. Aunque
también es cierto que el uso de una técnica de seleccién de caracteristicas tiene un
poco méas de rendimiento (aunque todavia minimo) que el truco del hash, también
hubo una compensacién debido al costo computacional de hacer la seleccién de carac-
teristicas para la tarea de clasificacién, que en experimentos futuros usando técnicas
semi-supervisadas se convertiria en un problema mas pesado a medida que el ntiimero

de nuevas caracteristicas crezca a un alto ritmo.
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Por estas razones, el resto de los experimentos se llevaron a cabo utilizando la
representacion de hashing trick, ya que no muestra una gran caida en el rendimien-
to sobre el equipo de prueba y también es el mas barato de trabajar en términos

computacionales.

4.4.2 Selecciéon del clasificador

En los capitulos siguientes me centraré en el trabajo con los clasificadores de percep-
tréon multicapa. Esto, una vez mas, debe tener un punto de comparacién, particular-
mente en el capitulo [8] ya que las redes de escaleras se basan en un clasificador de
percepcion multicapa. Sin embargo, es importante comparar el perceptrén multicapa
con otros métodos de clasificacion para descartar la posibilidad de que sea una mala

eleccion con la que trabajar desde el principio.

4.4.2.1 Selecciéon de arquitectura

Uno de los principales hiperparametros de una red neuronal es la arquitectura. En un
perceptron multicapa esto es la seleccion del ntmero de capas y el tamano de cada
capa (es decir, el nimero de neuronas). Como la cantidad de datos es pequena, existe
un alto riesgo de que la red memorice los conjuntos de datos. Con suficientes neuronas
disponibles, cada instancia puede ser mapeada a una ruta en la red. Por lo tanto, no
puedo trabajar con una red neural muy profunda sin caer en este problema. Por eso

solo busco hasta tres capas ocultas.
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F1GURA 4.2: Comparacion de arquitecturas del perceptréon multicapa

La ﬁgura compara diferentes arquitecturas para un perceptrén multicapa usan-
do las representaciones de trucos de hash (como se seleccion6 antes). Esto se hace solo

para las siguientes arquitecturas:

1. Una capa oculta de 100 neuronas.

2. Una capa oculta de 250 neuronas.
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3. Una capa oculta de 500 neuronas.
4. Dos capas ocultas: La primera de 250 neuronas y la segunda con 100 neuronas.

5. Tres capas ocultas: la primera con 500 neuronas, la segunda con 250 neuronas,

y la tercera con 100 neuronas.

La Figura tiene una estructura similar a la de la Figura ya que también es una

trama de cajas y bigotes para mostrar el rendimiento de cada lemma:

e Cada columna representa un corpus: SenSem y SemEval.

e Cada grupo de graficos de caja en cada grafico representa una métrica: Promedio

macro y ponderado del Fl-score.

e Cada grafico de caja de color distinto representa una arquitectura de la red,

descrita anteriormente.

e El grafico de caja representa la distribuciéon de desempeno para cada lema como

se describi6 para la Figura [I.1]

En este caso puedo ver que el nimero de neuronas no afecta el resultado sino
el nimero de capas. La arquitectura de tres capas muestra los mejores resultados
evitando una alta tendencia al overfit. Hubo otros experimentos annadiendo més capas,
pero la mejora de los resultados no fue mucho mayor que con una arquitectura de
tres capas y, a medida que el niimero de hiperpardmetros aumentaba, las redes eran
méas propensas a sobredimensionar los datos memorizandolos. Ademés, el tiempo de

formacion aument6 considerablemente para arquitecturas mas profundas.

4.4.2.2 Comparacion de clasificadores

La figura[f.3] muestra la comparacion de los clasificadores descritos en la Seccion [£.3.3]
con la adicién de un clasificador de linea de base que asigna el sentido mas frecuente
a cada instancia.

Dado que se estableci6é que la representacion supervisada a utilizar en el resto de
los experimentos de esta tesis esté utilizando el truco del hash, la comparacién aqui es
sblo para dicha representacion. La figura también tiene un grafico de cajas y bigotes

con una estructura similar a la mostrada anteriormente:

e Cada columna representa un corpus: SenSem y SemEval.

e Cada grupo de graficos de caja en cada grafico representa una métrica: Promedio

macro y ponderado del F1-score.

e Cada grafico de caja de color distinto representa un clasificador: baseline, arbol

de decisién, perceptréon multicapa, Naive Bayes, regresion logistica y SVM.
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FiguraA 4.3: Comparacion de clasificadores

e Kl gréifico de caja representa la distribuciéon de desempeno para cada lema como

se describi6 para la Figura [I.1]

Lo primero que hay que eliminar de la trama es que todos los clasificadores superan
al clasificador de linea de base descrito anteriormente. En particular, la ingenuidad de
Bayes es la que muestra los peores resultados entre los otros clasificadores, muy cerca
del desempeno del clasificador de linea base, claramente sesgado por el sentido més
frecuente. Por otro lado, tanto el clasificador de arbol de decisién como el clasificador
de perceptron multicapa (con la arquitectura definida en el apartado anterior) mues-
tran los mejores rendimientos para el corpus SenSem si nos centramos en las clases
minoritarias. Sin embargo, en un promedio ponderado el arbol de decisién tiene un
peor desempeno que SVM, LR o MLP.

Para SemEval hay menos disparidad entre el desempeno de los clasificadores (sien-
do todavia ingenuo Bayes el de peor desempeno, ademéas de la linea de base), siendo
la mediana similar para todos ellos, y siendo el arbol de decisién el que tiene el mejor
desempeno en un promedio ponderado.

Viendo que los arboles de decisién y las percepciones multicapa son los que tienen
mejores resultados, hay una fuerte indicacién de que el problema de desambiguacion

de sentidos verbales no es lineal.

4.4.2.3 Significancia

Los resultados anteriores son lo suficientemente buenos como para afirmar que un per-
ceptron multicapa es un buen enfoque para modelar el problema de desambiguacion
de sentidos verbales. Sin embargo, para ver si la diferencia de rendimiento es signifi-
cativa o no, deberfa probarla usando Metric [2| y viendo el coeficiente kappa de Cohen
entre los diferentes clasificadores.

La figura muestra con un mapa térmico la media del coeficiente kappa del
Cohen entre los resultados de clasificacion de cada clasificador por lema sobre el corpus

de prueba. Cuanto mas alta es la kappa, mas similar es la clasificaciéon, por lo tanto,
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menos significativa es la diferencia entre los clasificadores. El color de la carta térmica
define el valor del kappa interclasificador entre el clasificador de la fila y el clasificador
de la columna. El mapa térmico es simétrico.

Los clasificadores de regresion logistica y SVM son los que estan mas de acuerdo,
probablemente porque ambos son clasificadores lineales. Por lo tanto, la diferencia de
rendimiento entre ellos no es realmente significativa. El perceptron multicapa es el mas
parecido a estos dos. Los arboles de decision y los ingenuos Bayes son los que muestran
menos acuerdo en comparacion con los otros clasificadores. Es probable que el ingenuo
Bayes tenga un bajo acuerdo, ya que es uno de los clasificadores con peor desempertio.
Aunque no es trivial establecer un umbral para el cual la estadistica kappa es buena
para denotar significacion estadistica, puedo inferir de este gréafico que el aprendizaje
del arbol de decisién esta teniendo claramente un buen desempeno con diferencias
estadisticamente significativas con otros clasificadores que también estdn funcionando

bien, lo que hace que sea mas interesante continuar explorando en el trabajo futuro.

4.4.3 Hipotesis

Una vez seleccionado el modelo base con el que trabajar para los siguientes experi-
mentos, puedo empezar a probar las hipétesis establecidas en Seccién

Comienzo mirando los resultados para probar Hipotesis Recordemos la hipo-
tesis de que los conjuntos de datos de entrenamiento més grandes ayudan a mejorar
el rendimiento. Para comprobar la validez de esto sigo los pasos del experimento 4.2}
Utilizo el perceptrén multicapa con tres capas que he seleccionado en los péarrafos
anteriores.

La figura muestra el rendimiento en el corpus de pruebas para diferentes ta-
marios del corpus de entrenamiento (como porcentaje del corpus de entrenamiento
completo). La figura muestra un grafico de cajas y bigotes siguiendo una estructura

similar a la mostrada anteriormente:
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FIGURA 4.5: Desempeno por lema para el corpus de evaluacién para
distintos tamanos del corpus de entrenamiento

Cada columna representa un corpus: SenSem y SemEval.

Cada grupo de graficos de caja en cada grafico representa una métrica: Promedio

macro y ponderado del F1-score.

Cada grafico de caja de tonalidad distinta representa el desempeno para distintos
tamanos del conjunto de entrenamiento (como porcentaje del total de datos de

entrenamiento).

El grafico de caja representa la distribucién de desempeno para cada lema como
se describi6 para la Figura

Lo primero que hay que senalar de esta figura es como el aumento del nimero
de ejemplos no mejora necesariamente el rendimiento del clasificador. Esto se debe
a que en el proceso de ampliacién progresiva se agregan los ejemplos de corpus con
el objetivo de que cada clase esté representada. Cuando el corpus es muy pequeno,
las clases minoritarias estin comparativamente bien representadas. Pero a medida
que aumenta el namero de ejemplos, también aumenta el desequilibrio entre clases.
Esto resulta en ninguna ganancia de rendimiento (SenSem) o incluso degradacion
del rendimiento (SemEval) para las clases minoritarias, como se puede ver bien en la
métrica de promedio macro. El promedio ponderado mejora con el ntimero de ejemplos
en el caso de SenSem, que es un corpus muy pequeiio, pero no tanto en el caso de
SemEval, que es mucho mayor. Por lo tanto, aumentar el nimero de ejemplos parece
bueno para mejorar un corpus pequeno, pero no necesariamente un corpus mas grande.
La razoén principal de ello parece ser el problema del desequilibrio de clases, que se
agudiza cada vez mas a medida que aumenta el nimero de ejemplos.

Sin embargo, esto es dificil de ver claramente, ya que los graficos de caja son
atiles para dar una idea general del rendimiento de muchos modelos diferentes, pero

oscurecen el rendimiento particular de un modelo especifico. Como tengo un modelo
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por lema, necesitaria examinar méas de cerca 200 modelos diferentes para ver cémo
estd funcionando para cada lema, algo fuera del alcance de esta tesis.

Sin embargo, hay un patrén claro de como un modelo mejora el rendimiento con
mas datos de entrenamiento, especialmente en los casos de modelos con un rendimiento
extremadamente bajo: hay modelos que inicialmente tienen un F1-score de 0 para los

modelos entrenados con menos datos, algo que no ocurre con mas datos anadidos.

4.4.4 Hipotesis (1.2

Para comprobar Hipotesis [I.2] dije que lo haria con la ayuda del experimento [4.3] La
hipétesis establece que el tamano del conjunto de datos no sblo afecta el desempernio
(medido por métrica(l)), sino también la tendencia al sobreajuste (medido por métrica
de un modelo.
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FiGURrA 4.6: Curva de aprendizaje para distintos tamanos del corpus
de entrenamiento

La figura [£.6| muestra la curva de aprendizaje para diferentes tamanos de los datos

de entrenamiento. La estructura de la curva de aprendizaje es la siguiente:

e Cada columna representa un corpus: SenSem y SemEval.

e La coordenada x muestra el tamano de los datos de entrenamiento, como un
porcentaje del total de datos de entrenamiento disponibles, comenzando desde el

20 % del corpus (el corpus fue particionado en 5 partes de acuerdo a lo establecido
en el experimento .

e La coordenada y muestra el error de clasificaciéon de un modelo.

e Hay dos colores que representan los conjuntos de datos: entrenamiento y eva-

luacion.

e Las lineas s6lidas més oscuras representan la media del error de clasificacion a
través de las diferentes particiones de los conjuntos de datos a lo largo de todos

los modelos.
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e El area sombreada, que tiene un color més claro, representa el error estandar de

la media para el error de clasificacion.

Recordar que el experimento [£.3] primero dividi6 los corpus en partes de tamariio
uniforme y gradualmente agregd esas nuevas partes a la formacion y evaluacién del
modelo. Entrené un modelo en una parte y lo evalué en la otra, lo aguanté, la parte y
registro los resultados. Repitio el algoritmo un niimero de veces sobre diversas maneras
de dividir los datos para ver como se comporta el mismo modelo en diversos datasets.
La figura [£.6] muestra la media y el error estandar de la media sobre el error de
clasificaciéon erréneo que cada modelo tiene en los conjuntos de datos de entrenamiento
y pruebas.

Los datos de la prueba tienen una variacion visible del error de clasificaciéon errénea,
visto en el area sombreada amplia, mientras que los datos de entrenamiento no tienen
casi ningtn error de clasificacién errénea, ya que el area sombreada es indistinguible
de la linea que representa la media del error de clasificacién errénea.

En el grafico hay dos indicadores de un error debido a la varianza:

e Un area sombreada mas amplia: significa que el error de clasificaciéon de diferen-
tes modelos tiene una alta varianza, lo que hace que los modelos més inconsis-

tente sobre diferentes conjuntos de datos.

e Una media més alta del error de clasificaciéon de la unidad de prueba en compa-
raciéon con el error medio del conjunto de entrenamiento, significa que el modelo

estd sobredimensionando a los datos de entrenamiento.

Como puedo ver claramente en la figura [£.0] esta variacion es menor cuanto mas
datos de entrenamiento tengo. Esta es una fuerte indicacion de que la Hipotesis[T.2]es
cierta, ya que hay menos sobreajustes en los diferentes modelos mientras méas datos

se usen para el entrenamiento.

4.4.5 Hipotesis

Para comprobar Hipotesis[I.3] Lo haria con la ayuda de Experiment [£.3] Recuerdo que
la Hipotesis decia que el nimero de clases afecta la tendencia al sobreajuste (medido
por la métrica |3). Para mostrar esto, trazo la curva de entrenamiento midiendo la
media de los lemas que tienen un nimero diferente de etiquetas totales.

La figura muestra la curva de aprendizaje para diferentes niimeros de clases.
La estructura del grafico es similar a la de la Figura [1.6] con algunos cambios menores

para mostrar lo que dice la Hipoétesis:

e (Cada fila del grafico representa un corpus: SenSem y SemEval.

e Las columnas del grafico representan la cantidad de clases del modelo: 2, 3, 4,
5,6, 7,8,y 10 clases.
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FIGURA 4.7: Curvas de aprendizaje para distintos nimeros de clases

e La coordenada x es el tamano del conjunto de entrenamiento como se explica

en la seccion [4.4.4]
e La coordenada y muestra el error de clasificaciéon.

e Los colores, lineas y areas sombreadas representan lo mosmo que se describe en

la seccién [44.4l

Los modelos son uno para cada lema, por lo que la Figura [£.7] muestra en cada
columna la media de todos los modelos que tienen ese nimero de clases (sentidos). El
patron de la Figura es claro, ya que la media del error debido a la varianza es mayor
cuantas més clases tenga el modelo. El error debido a la alta varianza es mayor en
los modelos con més clases como consecuencia de la distribucién de las clases, que
es Zipfian. Como la tendencia a clasificar todos los datos como parte de la clase mas
frecuente cuando no hay suficientes datos de las otras clases, el error de clasificacion
de los datos de la prueba es mayor que el error de formaciéon. Estos resultados dan

evidencias para no rechazar la Hipotesis [L.3]

4.4.6 Hipotesis|1.4

Para comprobar Hipotesis [I.4] hago uso del experimento [£.3] Esta Hipotesis establece
que los modelos lineales tienen menos tendencia a sobredimensionarse que los modelos
no lineales. Esta Hipotesis busca verificar si la no linealidad de un modelo afecta su
tendencia a sobredimensionar los datos.

La figura[4.8 muestra la curva de aprendizaje para diferentes tipos de clasificadores
(los que se presentan en la Seccion . La figura utiliza una estructura similar a la

de la figura[4.7] pero cambia lo que representan las columnas:

e Las columnas del grafico representan la cantidad de clases del modelo: 2, 3, 4,
5,6, 7,8,y 10 clases.

e La coordenada x es el tamano del conjunto de entrenamiento como se explica

en la seccion .44
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F1GURA 4.8: Curva de aprendizaje para distintos tamanos del corpus
de entrenamiento por clasificador

La coordenada y muestra el error de clasificacion.

Los colores, lineas y areas sombreadas representan lo mosmo que se describe en

la seccién [A.4.41

Cada fila del grafico representa un corpus: SenSem y SemEval.

Las columnas del grafico representan los clasificadores: Naive Bayes, Regresion
Logistica, Support Vector Machines, Arboles de Decision y Perceptréon multi-
capa. Notese que los clasificadores lineales son los primeros tres de izquierda a

derecha y los clasificadores no lineales son los tltimos dos de izquierda a derecha.

La coordenada x es el tamano del conjunto de entrenamiento como se explica

en la seccion [£.4.4]
La coordenada y muestra el error de clasificacion.

Los colores, lineas y areas sombreadas representan lo mosmo que se describe en

la secciéon 4.4l

Lo primero que se destaca en el grafico son los resultados de Ingenua Bayes y

Méquinas Vectoriales de Soporte. En ambos casos, el error de entrenamiento no es

tan cercano a 0 como en los otros clasificadores.

En las Bayes ingenuas, el error de los datos de formacién aumenta con el nimero
de instancias de formacién. Recordad que en la Seccién [4.4.2.2] vi que Naive Bayes

era el clasificador con el menor rendimiento y me di cuenta de que esto se debia a

que tenia sesgos hacia la clase mas frecuente. La figura [£.8 da atin mas evidencia para

apoyar esa afirmacién. El ingenuo Bayes entonces muestra menos diferencia entre el

error de entrenamiento y el error de prueba, ya que sacrifica el rendimiento del modelo

por una mayor generalidad del mismo.
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Support Vector Machines muestra un area sombreada més amplia del error de
clasificacién errénea del conjunto de datos de formacion, lo que significa una mayor
varianza del rendimiento en los datos de formacién. SVM con un niicleo lineal separa
los datos con un hiperplano de margenes maximos, al igual que Bayes ingenuo, sacrifica
el buen rendimiento de los datos de entrenamiento para un mejor rendimiento sobre
los datos generales.

Los otros tres métodos muestran resultados muy similares, con arboles de decisién
ligeramente superiores al resto y regresion logistica ligeramente inferior. Sin embargo,
de los resultados visuales veo que la importancia de esta diferencia en el rendimiento
no es significativa.

Los resultados mostrados apoyan la Hipotesis[I.4] ya que los clasificadores lineales
muestran menos tendencia a sobreajustarse, aunque a expensas de un mayor error

debido al sesgo.

4.5 Conclusiones

Este capitulo presenta el problema de desambiguaciéon de sentidos verbales utilizar
métodos puramente supervisados. La hipotesis que quiero probar es que el tamano del
equipo de entrenamiento afecta al rendimiento de un modelo. Esta hipétesis inicial
se dividié en subhipotesis mas especificas, que la experimentacion y el analisis de los
resultados intentaron aceptar o rechazar.

Disené algunos experimentos para ver si habia una diferencia significativa entre
los diferentes modelos. Un primer paso fue descartar que las técnicas para reducir la
dimensionalidad de las representaciones afectaran el rendimiento de los modelos. Esto
se demostré con los resultados de la Seccion 4471

Para el clasificador de la red neural, necesitaba establecer la arquitectura de la red.
Los resultados reportaron que una arquitectura con més capas mejor6 el desempernio
del modelo. Este no fue el caso para el nimero de neuronas por capa. La seccion
[4.4.2 7] muestra estos resultados.

Finalmente, comparé el rendimiento del clasificador de la red neuronal con los
otros clasificadores definidos en la Seccion [1.3.3] La seccion .4.2.2] muestra que la red
neuronal tuvo uno de los mejores resultados para el corpus SenSem. Sin embargo, el
coeficiente de Kappa no reporté significacion en esta mejora sobre los otros clasificado-
res. En cualquier caso, el objetivo era comprobar si la red neural tenia un rendimiento
superior al de otros clasificadores, lo que no era el caso. La red neural, como mostraré,
es el clasificador que finalmente elegi porque su desempeno no era peor que los otros
y es comparable a los clasificadores explorados en capitulos futuros.

Los experimentos realizados para aceptar o rechazar la Hipotesis de que un
mayor conjunto de datos de entrenamiento mejora el rendimiento son observables en
la Seccion [4:4.3] Los resultados reportados dan fuertes indicaciones sobre la validez de

la Hipotesis, ya que hay una mejora visible en los resultados generales a medida que
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aumenta el nimero de ejemplos de entrenamiento, por lo que la Hipotesis no puede
ser rechazada.

Hipotesis no puede ser rechazado ya que los resultados de la Seccion [£.4.4]
dan una fuerte evidencia que lo respalda. De hecho, la tendencia al sobreajuste y el
error debido a la varianza disminuyen mientras mas datos de entrenamiento tenga el
modelo.

De la misma manera la Hipotesis no puede ser rechazada debido a la evidencia
en los resultados de la Secciéon El nimero de clases (sentidos) influye en el ajuste
del modelo. Cuantas mas clases haya, més dificil le resultara al modelo no adaptarse.

Por altimo, los experimentos para probar Hipotesis[1.4] que espera que los modelos
lineales tengan menos tendencia a sobredimensionarse que los modelos no lineales, no
arrojan resultados concluyentes, aunque en una observacion superficial los resultados
pueden interpretarse a favor de no rechazar la Hipo6tesis. Dos de los clasificadores linea-
les tienen el error de entrenamiento méas cercano al error de validaciéon. Los métodos
sacrifican la precisiéon en sus datos de entrenamiento para mejorar la generalizaciéon. El
problema, sin embargo, es que el error de clasificacion errénea del conjunto de pruebas
no tiene un aspecto significativamente mejor que el de los otros clasificadores.

El objetivo de este capitulo era sentar las bases sobre las que se compararan los
capitulos siguientes y tratar de superar sus deficiencias. En particular, los modelos
puramente supervisados presentan desafios en dos aspectos principales: la tendencia
a adaptarse cuando se entrena un modelo con un conjunto de datos pequefio y la
cobertura que estos modelos pueden tener sobre ejemplos nuevos e invisibles. Los
enfoques semi-supervisados que exploraré en los capitulos siguientes tratan de resolver
estos desafios desde diferentes angulos.

Una de las causas latentes del sobreequipamiento en modelos puramente supervisa-
dos viene dada por la propia naturaleza de tales modelos. Generan una representacion
de los ejemplos de formaciéon basada en caracteristicas obtenidas a partir de los mismos
datos anotados que los clasificadores intentan representar. La forma en que preten-
do atacar este fallo es mediante el uso de caracteristicas que generalizan mejor, no
vinculadas a un conjunto de datos etiquetado en particular, sino obtenidas a partir
de una muestra de lenguaje mas general. Esto se explora en el capitulo ] Los méto-
dos no supervisados utilizan representaciones més suaves de los datos etiquetados con
embeddings de palabras.

Otro de los problemas latentes en los modelos puramente supervisados ocurre en
la cobertura de tales modelos. Esto es dificil de medir y cuantificar, ya que para ello
se necesita un ntiimero mucho mayor de ejemplos anotados.

El problema de cobertura s6lo puede medirse a través de la métrica del silencio.
El silencio captura aquellos ejemplos que pertenecen a una de las clases de datos,
pero que no estan disponibles en el corpus anotado, por lo que los modelos no pueden
aprender de estos datos. Los datos comentados s6lo pueden considerar un universo
limitado de caracteristicas, dejando fuera otras caracteristicas de las etiquetas que

pueden mejorar el modelo sobre nuevos candidatos a clasificar.
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Otros métodos semi-supervisados, estudiados con mas detalle en capitulos poste-
riores, estudian formas de superar esta deficiencia de los enfoques puramente super-
visados, por ejemplo, mediante la anotacion de nuevos datos (automética o manual-
mente) que contribuyen a que los modelos supervisados dispongan de més informaciéon

latente para mejorar el rendimiento con respecto a los nuevos datos.
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Capitulo 5

Vectores de palabras (word

embeddings)

5.1 Estructura

En este capitulo exploro el uso de embeddings de palabras no supervisadas para ayu-
dar a la tarea de desambiguacién de sentidos verbales del espafiol. El trabajo sobre
desambiguaciéon de sentidos verbales del inglés del capitulo {4 sirvi6 como punto de
comparacion con el trabajo realizado para el espanol, sin embargo para simplificar el
estudio de las técnicas semi-supervisadas me estoy centrando a partir de ahora en el
espanol solamente.

El capitulo anterior nos mostré dos de los principales problemas con los enfoques
puramente supervisados con pequenos datos etiquetados: el exceso de datos y la poca
cobertura. El modelo aprende a adaptarse a las funcionalidades disponibles, y aunque
consigue hacerlo bien, se generaliza mal, por lo que acaba sobredimensionandose. La
cobertura de los datos, por otro lado, depende de la cantidad de datos etiquetados
disponibles, que se establecié que era pequena.

El capitulo anterior también mostré que el tamano del conjunto de datos de en-
trenamiento afecta el rendimiento final de un modelo. Con base en estos resultados es
posible argumentar que la razén detras de este fenémeno es que mientras més datos
haya, mas caracteristicas pueden ser incluidas en el modelo. Por lo tanto, los nuevos
ejemplos tienen una mejor representaciéon porque es mas probable que las caracteris-
ticas que los representan ya estén incluidas en el conjunto de datos de formacion.

Para abordar este problema de cobertura, quiero ampliar los datos etiquetados
con nuevos datos de fuentes no etiquetadas, al tiempo que mantengo el esfuerzo de la
anotacion humana al minimo. Sin embargo, para hacerlo, primero necesito encontrar
una manera para que los datos disponibles disminuyan la tendencia al sobreajuste,
ya que necesito un modelo que se generalice bien a nuevos ejemplos para que éstos se
sumen a la cobertura del modelo. Exploraré el impacto de agregar més ejemplos con
bajo costo de anotacién en el siguiente capitulo. En este capitulo me centraré en la
reduccién de la tendencia a la sobreadaptacion de los enfoques supervisados clasicos.

La ingenieria de atributos plantea un problema para la generalizacién porque se
toman literalmente del conjunto de datos etiquetado, y por lo tanto no juegan bien

con el cambio de dominio. Esto es importante porque los datos etiquetados estan
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contenidos en un dominio en particular, el dominio periodistico, porque estan tomados
de un periédico. Sin embargo, el modelo también deberia adaptarse a otros ambitos.

Por altimo, hay otros dos problemas latentes de las representaciones de caracte-
risticas artesanales descritas en el capitulo anterior, que se suman a la complejidad de
cualquier problema que uno quisiera representar: la alta dimensionalidad y la escasez
de las representaciones. La dimensionalidad, como vimos en la Seccion .32 puede ser
manejada a través de alguna técnica de reducciéon de dimensionalidad (por ejemplo,
el hashing trick). No obstante, la escasez sigue siendo un problema, ya que la mayo-
ria de las caracteristicas diseniadas se producen en una sola instancia, por lo que los
vectores de representacion tienen poca informacion. Esta alta dimensionalidad y la
escasez de los datos se suman al costo computacional de resolver el problema con los
clasificadores.

Para tratar estos problemas de representaciones dispersas, aplico métodos de re-
presentacion de palabras sin supervision, a saber, Word2Vec |[Mikolov et al., 2013a].
Estas técnicas han ganado recientemente atencién en la comunidad de procesamiento
del lenguaje natural, especialmente con el resurgimiento de las redes neuronales y el
aprendizaje profundo. Se denominan embeddings de palabras y representan palabras
con menos dimensiones y vectores densos.

Este capitulo toma el dominio y los experimentos del capitulo anterior, es decir, la
desambiguacién del sentido verbal para el espafiol, y desarrolla nuevos experimentos
sobre esta base, con la adicién de embeddings de palabras como caracteristicas para
los modelos.

Este capitulo evalia las siguientes hipotesis:

Hipotesis II Las representaciones no supervisadas mejoran los modelos supervisa-
dos al evitar el sobreequipamiento causado por las caracteristicas tomadas del mismo

conjunto de datos en el que se entrena el modelo.
Haré esto probando las siguientes subhipotesis:

Subhipétesis 2.1 El rendimiento de una representacion no supervisada depende

del dominio del conjunto de datos sin etiquetar en el que estdn formados.

Subhipétesis 2.2 El uso de embeddings de palabras produce menos sobreajustes

sobre modelos supervisados que las caracteristicas hechas a mano.

Estas hipotesis se probaran utilizando el siguiente esquema:

e El experimento [5.1|reporta el desempeno de diferentes representaciones, las cua-
les pueden ser supervisadas o no. El rendimiento se mide por el promedio macro
y ponderado del Fl-score (métrica . Los resultados mostrados en la Secciéon
sirven para aceptar Hipotesis que el dominio donde se obtienen los

embeddings de palabras afecta al rendimiento final del modelo.

e El experimento [5.2] reporta la varianza de diferentes modelos entrenados sobre

diferentes subconjuntos de los datos de entrenamiento. Esta varianza se mide
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por la métrica[3] que refleja la tendencia de un modelo a adaptarse, con la ayuda
de la curva de aprendizaje. A partir de este experimento y meétrica, usando
diferentes visualizaciones de acuerdo a la tarea, muestro que el clasificador es
menos propenso a sobredimensionar usando embeddings de palabras en lugar de

caracteristicas hechas a mano como se indica en Hipotesis 2.2

En la seccién Recapitulo el trabajo anterior sobre representaciones no su-
pervisadas y embeddings de palabras. Se hace especial hincapié en el algoritmo de
word2vec. También senalo el trabajo realizado en desambiguaciéon de sentidos usando
word embeddings.

En la seccion 5.3 Explico todos los puntos relevantes relacionados con lo que se uti-
liza para llevar a cabo la experimentacion de este capitulo. Primero, en la seccion [5.3.1
Presento los recursos con los que trabajo. Se hace una recapitulacion réapida del corpus
SenSem, seguido de los corpus no etiquetados usados para entrenar los embeddings
de palabras: SBWCE, cuerpos periodisticos y cuerpos reglamentarios. En la Seccién
Describo los dos tipos de caracteristicas utilizadas para la experimentaciéon: ca-
racteristicas supervisadas del capitulo anterior y embeddings de palabras formadas a
partir de los corpus no etiquetados. La seccién lista los experimentos. La seccién
[5.3.5] lista el conjunto de métricas que uso para medir los experimentos.

La seccion [5.4] informa de los resultados de los experimentos y los analiza para
aceptar o rechazar las hipotesis expuestas en el capitulo.

Finalmente la seccion [5.5]extrae las conclusiones de este capitulo, recapitulando las
Hipotesis y las implicaciones de aceptarlas o rechazarlas segtin las evidencias recogidas
en los resultados. Establece las deficiencias de los métodos explorados en este capitulo

v lo que quiero lograr en el siguiente. Termina esbozando el trabajo futuro.

5.2 'Trabajo relevante

El método que més he explorado para este capitulo es el propuesto por Mikolov et
al. [Mikolov et al., 2013b|: el modelo de programa de omisién con muestreo negativo.
Consiste en un modelo de lenguaje que maximiza la probabilidad de que un par de
palabras (es decir, un programa de salto) ocurran en algin texto en lenguaje natural,
mientras que minimiza la probabilidad de que un par de palabras al azar ocurran al
mismo tiempo. Para més detalles sobre este proceso, consulte el capitulo |3 seccion
5.2.2)

Existen, sin embargo, otras aproximaciones a las representaciones de palabras no
supervisadas, que son muy bien exploradas en el trabajo de Turian et al. [Turian et al.,
2010|. En este trabajo, los autores mejoran la precision de los diferentes sistemas de
procesamiento de lenguaje natural existentes mediante el uso de representaciones de
palabras sin supervisiéon como caracteristicas.

En sistemas de desambiguacion de sentidos, como se explica en el capitulo [3
seccién Taghipour y Ng |[Taghipour and Ng, 2015| muestran que el uso de word

embeddings mejora de forma consistente la precision de las tareas de muestra léxica y
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de todas las palabras de SemEval, y también en una tarea de muestra léxica especifica
del dominio. Rothe y Schiitze [Rothe and Schiitze, 2015| presentaron un sistema para
aprender embeddings para synsets/lexemas. Finalmente, hay un buen trabajo sobre
word embeddings como caracteristicas para desambiguacion de sentidos por Iacobacci
et al. [lacobacci et al., 2016].

Para desambiguacién de sentidos del espafiol, que yo sepa, hay poco o nada de
trabajo hecho. S6lo pude encontrar la mia sobre la cual esta tesis se expande en
|Cardellino and Alonso i Alemany, 2017|.

5.3 Metodologia

Este capitulo explora como los embeddings de palabras ayudan a un clasificador de
aprendizaje supervisado (p. €j., el perceptron multicapa) reemplazando los elementos
artesanales supervisados. A partir de este capitulo, hay una observacién importante:

las frases word embeddings y vectores de palabras pueden utilizarse indistintamente.

5.3.1 Recursos

Hay dos tipos de recursos necesarios para la experimentacion realizada en este capi-
tulo: los corpus etiquetados para capacitar al clasificador supervisado, y los corpus no
etiquetados para capacitar a las representaciones no supervisadas (word embeddings).

A diferencia del capitulo anterior, la experimentacién se realiza tinicamente con
los datos espaifioles, ya que esta es mi principal preocupacién de estudio y el capi-
tulo anterior proporcioné suficiente informacién del conjunto de datos en inglés para

afirmar la validez de los modelos supervisados.

5.3.1.1 SenSem

SenSem sirve como el recurso principal para entrenar el modelo de desambiguacion
de sentidos verbales como los datos etiquetados. Se describe en detalle en la Seccion
[4:31.1] Por favor refiérase a la secciéon para mas informacion.

5.3.1.2 SBWCE

El principal recurso de donde provienen los embeddings de palabras utilizadas en
los experimentos de este capitulo es Spanish Billion Word Corpus and Embeddings
(SBWCE) |Cardellino, 2016|, que es una compilacion de més de 1.400 millones de
palabras en bruto de la lengua espanola, extraidas de diferentes fuentes disponibles en
Internet, la mayoria de ellas procedentes de corpus utilizados para tareas de traduccion
automaética estadistica, asi como de corpus de la fundaciéon Wikimedia, lo que lo
convierte en un corpus de dominio general.

El corpus tiene mas de 45 millones de frases con més de 3 millones de fichas tnicas.
También es preprocesado para eliminar todos los simbolos de puntuacién y reemplazar

todos los digitos con la etiqueta “DIGITO”.
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5.3.1.3 Corpus periodistico

SenSem ofrece un corpus comentado basado en dos perioédicos de la region de Cataluna
en Espana: “El Periddico” y “La Vanguardia”. Esto hace que el recurso esté fuertemente
basado en sentidos que tienen més que ver con el dominio periodistico. Por lo tanto,
para comprobar Hipoétesis necesitibamos entrenar algunas representaciones no
supervisadas de un corpus de dominio periodistico.

Extraje los documentos procedentes de fuentes periodisticas disponibles en la
SBWCE y en otros periddicos disponibles en linea. En comparaciéon con el corpus
de la SBWCE, el corpus que pudimos reunir para esta tarea era mucho mas pequero,
con casi 71 millones de palabras disponibles, que se convirtieron en 70 millones des-
pués de filtrar todas las palabras con menos de 3 ocurrencias. Habia una lista final
de aproximadamente 240 mil palabras tinicas para generar los embeddings de palabra

cuya dimensién era 50.

5.3.1.4 Corpus normativo

Finalmente, para probar la hipotesis [2.2] necesito un corpus de dominio especifico,
pero que no sea del mismo dominio en el que se basa SenSem. Originalmente mi
intenciéon era utilizar un corpus basado en documentacion de software libre, ya que
el aspecto técnico de tales corpus seria un buen contraste con el de un corpus de
dominio periodistico. Sin embargo, el corpus disponible que pude encontrar en linea era
demasiado pequeno para generar buenas representaciones de embeddings de palabras.

Ademaés de los textos de dominio periodistico, el otro dominio disponible con su-
ficiente informacién disponible era un corpus normativo, basado en corpus como el
Parlamento Europeo, las Naciones Unidas, etc. donde el texto es méas formal ya que
trata de leyes, normativas, etc.

La cantidad de datos disponibles es aproximadamente la misma que en el Corpus
Periodistico, con 72 millones de fichas, pero con un vocabulario de 100 mil palabras

tnicas y embeddings de la dimensién 50.

5.3.2 Atributos
5.3.2.1 Supervisados

Para los experimentos puramente supervisados, los datos se representan usando todas
las caracteristicas descritas en la Seccion y el hashing trick presentado en la
Seccion [4.3.2.9]

5.3.2.2 Word embeddings

Para los experimentos puramente supervisados, los datos se representan usando to-
das las caracteristicas. Para las representaciones de embeddings de palabras, usé el
algoritmo Word2Vec [Mikolov et al., 2013a] para entrenar los embeddings de pala-

bras de los corpus no etiquetados. El primer conjunto de embeddings de palabras,
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para los experimentos de dominio general, son los pre-entrenamientos disponibles en
la SBWCE.

Los word embeddings pre-entrenadas a partir de este recurso fueron creadas usando
el modelo de Word2Vec skip-gram y la biblioteca gensim [Rehﬁfek and Sojka, 2010].
Filtra palabras con menos de 5 ocurrencias dejando fuera aproximadamente 1 millén
de palabras tnicas. La dimension final de los vectores de palabra es 300.

La idea general de usar embeddings pre-entrenados es la disponibilidad de los
mismos. En términos generales, los embeddings formadas en una gran cantidad de
datos funcionan relativamente bien para tareas generales, sin embargo, queriamos ver
el impacto de los embeddings de formacién especificamente para los datos disponibles
y qué efecto tiene esto en los resultados.

Los embeddings de la palabra son faciles de usar. La idea es representar cada
instancia (es decir, la oraciéon con el verbo desambiguar) como una concatenacion
de vectores de palabras. Utilizo la ficha del verbo para desambiguar como vector
central en la concatenacion, y elijo una ventana simétrica de 5 fichas a cada lado de
la palabra central haciendo del vector final una concatenacién de 11 palabras. De esta
manera, la representaciéon final no sbélo capta la seméntica de las palabras a través
de los embeddings, sino también a través de la posicion relativa de cada palabra con
respecto a los embeddings del verbo.

Si el token no esta disponible en el modelo de embeddings de palabras, probamos
el token con todos los caracteres en minasculas y maytsculas (el primer caracter en
mayusculas y el resto en minasculas). Si ninguna version del token esta disponible
usamos un vector de ceros de la misma dimensién que los embeddings de palabras.

En el caso de que la palabra central esté cerca del principio o del final de la
oracion, rellenamos la cantidad de palabras que quedan para completar todo el vector
con ceros. Por ejemplo, el verbo se ubica como la tercera palabra desde el principio de
la oracién, luego para completar la ventana derecha usamos la palabra vectores para
la primera y segunda ficha de la oracién y rellenamos con tres vectores de valor cero
antes de los vectores de dos fichas.

Después de este ajuste, el vector de entrada cuando se utiliza el corpus SBWCE es
de la dimensién 3300 y los vectores para el dominio periodistico son de la dimensién
550.

5.3.3 Clasificadores

En el capitulo anterior exploré diferentes tipos de clasificadores. La conclusion fue que
no habia diferencias significativas entre ninguno de los clasificadores. Por lo tanto, por
razones de comparacion, selecciono el clasificador de perceptréon multicapa con tres
capas de tamano 500, 250 y 100. En este capitulo, los experimentos sélo se realiza-
ran con ese clasificador. La configuracién es la misma que para los experimentos de

aprendizaje supervisado, con la diferencia de las caracteristicas a utilizar.
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5.3.4 Experimentos

Los experimentos en este capitulo siguen la estructura dada en la Seccién Sin
embargo, en este capitulo no exploramos todas las combinaciones posibles sino que
nos centramos en las que resultaron mas interesantes en la Seccion [.3.4} el corpus es
siempre el corpus SenSem y el clasificador es el perceptrén multicapa.

Experiment compara representaciones supervisadas y no supervisadas. Dentro
de las representaciones no supervisadas, comparo diferentes embeddings de palabras.
Este experimento es la base para probar Hipotesis que evalia la diferencia de ren-
dimiento del mismo clasificador entrenado usando embeddings obtenidos de diferentes

dominios. Sigue la estructura de Experiment [£.1]

Experimento 5.1.

5.1a Tren de un modelo con el subconjunto de tren del corpus para cada lema del

corpus.
5.1b Clasificar el corpus de prueba, para cada lema, con el modelo entrenado.

5.1c Compare los resultados pronosticados del modelo, para cada lema, con el ver-

dadero resultados usando alguna métrica.

Experiment sigue la estructura de Experiment mide la varianza de diferen-
tes modelos entrenados sobre diferentes subconjuntos de los datos de entrenamiento.
Los resultados se utilizan para medir la tendencia de un modelo a sobredimensionarse.
Esto es necesario para probar Hypothesis La estructura de este experimento es la

siguiente:

Experimento 5.2.
5.2a Para cada lema, dividir aleatoriamente todo el corpus en un niimero seleccionado
de divisiones. El tamano de las divisiones debe ser uniforme. Asegurese de que

hay una divisiéon con todas las clases completas del conjunto de datos y toémela

para la iteracion inicial.
5.2b Tomar el conjunto de datos inicial y dividirlo en entrenamiento y evaluacién.

5.2c Entrenar un modelo con el conjunto de datos de entrenamiento obtenido en el
paso anterior y almacene las predicciones sobre el tren y los conjuntos de datos

de prueba obtenidos en el paso anterior.
5.2d Agregar la particion siguiente al conjunto de datos y repetir desde el paso [5.25]

5.2e Cuando todas las particiones fueron procesadas, repetir todo el algoritmo n veces

con un nuevo conjunto de particiones aleagorias.
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5.3.5 Meétricas

Las métricas de este capitulo son las utilizadas en el capitulo anterior para medir el
rendimiento y la tendencia al sobreequipamiento.

La seccion [£:3.5.1] define la métrica[I] es decir, la macro y la media ponderada de
la puntuacién F1. Esta métrica es 1til para tratar el problema de evaluar el rendi-
miento cuando las clases estan desequilibradas. La métrica resalta si el modelo estéa
funcionando bien no so6lo en la clase mas frecuente sino también en las clases menos
frecuentes.

La seccion [£.3.5.3] define la métrica Bl Es util medir la tendencia de un modelo a
sobredimensionarse a medida que aumenta el tamano del conjunto de datos. Lo hace
midiendo el error debido a la varianza de un modelo entrenado en un conjunto de

entrenamiento, sobre todos los demés conjuntos de entrenamiento disponibles.

5.4 Analisis de resultados

En la siguiente seccién se reportan los resultados obtenidos a través de los experimen-
tos presentados anteriormente. Como en la Seccion quiero recordar que las cifras
que se muestran aqui a través de las métricas y las herramientas de visualizacién son
vistas de los resultados. Cualquier vista puede mostrar algo a costa de oscurecer algo
mas.

En particular, los graficos de cajas y bigotes muestran el comportamiento de todos
los modelos (uno por cada lema) como un todo, ocultando lo que esta sucediendo con
el caso particular de cada lema. Para ello necesitaria un analisis més detallado, que

esta fuera del alcance de esta tesis.

5.4.1 Hipotesis |2.1

Los primeros resultados a analizar son los que prueban la hipotesis [2.1], que establece
que el rendimiento de una representaciéon no supervisada depende del dominio. Quiero
ver si un dominio més especifico afecta a los resultados finales. Para ello sigo los pasos
del experimento [5.1] donde distingo las representaciones de embeddings de palabras
basadas en dominio. Los embeddings de dominio general de SBWCE, embeddings de
dominio especificas, compartidas con el dominio del corpus supervisado, utilizando
los embeddings de dominio periodistico, y embeddings de dominio especificas fuera
del dominio, no compartidas con el dominio del corpus supervisado, utilizando los
embeddings de palabra de las regulaciones. Usando cada una de las representaciones
de embeddings de palabras entreno un clasificador de perceptrones multicapa para ver
el rendimiento de la representacion seleccionada.

La figura informa de los resultados de rendimiento en el corpus de prueba para
cada lema usando estos tres dominios diferentes para entrenar la palabra embeddings.

La trama es una trama de cajas y bigotes estructurada de la siguiente manera:
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FiGURA 5.1: Desempernio por lema sobre el corpus de evaluacion gene-
ral, especifica del dominio y especifica fuera del dominio.

e Cada grupo de graficos de caja muestra las diferentes métricas: F1-score prome-

dio macro y promedio ponderado.

e Cada diagrama de caja de un color diferente muestra el rendimiento para di-
ferentes dominios de formacién de embeddings de palabras: dominio general
(SBWCE), dominio especifico fuera de la tarea (normativo), y dominio especifi-

co de la tarea (Periodistico).

e Los gréficos de cajas representan la distribuciéon de los valores de las métricas a
través de sus cuartiles. Cada valor es el rendimiento de un lema del corpus. La
linea negra gruesa en el centro de una grafica de caja representa la mediana y
los bigotes al final de cada grafica de caja representan el valor maximo y minimo
(excepto para eventuales valores atipicos representados por puntos negros fuera

de la grafica de caja).

A partir de la figura, se observa el incremento en el rendimiento de la mediana de
los experimentos con embeddings de palabras periodisticas en el dominio con el macro
promedio de la puntuacién F1. Ademas de la mejor mediana, los valores méximos
también son mas altos para los embeddings en el dominio que para los embeddings en
el dominio general. En el caso de la media ponderada de la puntuacién F1 hay menos
errores para los embeddings dentro del dominio que para los embeddings generales

o fuera del dominio, y la diferencia para la mediana a favor del corpus general es
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marginal. Recordemos que el macro promedio es bueno para medir el desempeno de
las clases minoritarias. Dado que es claramente mejor para los embeddings de palabras
en el dominio periodistico, muestra que los embeddings de palabras especificas en el
dominio modelan mejor los sentidos menos frecuentes.

Por otro lado, no esté claro si las regulaciones de embeddings fuera del dominio
afectan al rendimiento de forma negativa o positiva. Muestran un mejor rendimiento
en algunos de los mejores modelos y peor en algunos de los peores, como se refleja en
una mayor dispersiéon de los bigotes. Por lo tanto, encuentro una senal clara de que
necesito mirar de cerca cada modelo y ver en particular cuales son los lemas que estan
mejorando y cuales son los que estan empeorando. En particular, necesito investigar
los valores atipicos. El grafico muestra que hay 4 (o tal vez 5) lemas que tienen
mejor rendimiento con embeddings fuera del dominio que con embeddings dentro del
dominio. En cualquier caso, las embeddings de palabras periodisticas son atin mejores
en términos generales para ambas métricas, porque reducen el error.

Las razones detras de estos resultados pueden ser muchas. Como primera expli-
cacion, el corpus normativo puede no ser tan diferente del &mbito periodistico como
hubiera esperado a priori. Un mejor corpus para probar esta hipdtesis podria ser uno
basado en documentacion que puede ser muy técnica. Sin embargo, el corpus disponi-
ble para formar tal embeddings, en esta etapa, no era lo suficientemente grande. Una
linea de trabajo futuro es obtener mas documentacién a través del desguace de la web
y formar una integraciéon a partir de ello.

Otra posible explicacién, que requiere el analisis desde el punto de vista de un
experto lingtiista, es que hay algunos lemas (y por lo tanto algunos modelos) que
muestran un mejor desempeno en el dominio particular de las regulaciones y por lo
tanto esto se refleja en los resultados. Este mejor desempenio puede deberse a una
mayor frecuencia en el corpus de palabras de las regulaciones que son relevantes para
distinguir los sentidos de ese lema. Esta linea de trabajo se continuard en futuras
investigaciones.

Por dltimo, SBWCE tiene algo de ruido debido al tamafio del corpus, otra linea
de trabajo futuro puede ser en esa area, con embeddings capacitadas a partir de una
version maés limpia de la SBWCE.

A partir de estos resultados tengo una fuerte evidencia para aceptar la declaracion
de Hipotesis, ya que el dominio desde el cual se entrenan las embeddings de la palabra

afecta efectivamente el rendimiento final de un modelo.

5.4.2 Comparacion de desempenos de representaciones supervisadas
Yy no supervisadas

Hipotesis 2.2 establece que el uso de embeddings de palabras produce menos tendencia
a sobredimensionar los modelos supervisados. En la siguiente seccién se reportan los
resultados de esa hipotesis para aceptarla o rechazarla. Sin embargo, hasta ahora sélo

he comparado los resultados de diferentes embeddings de palabras para los modelos.
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En esta seccidon, antes de mostrar los resultados de los experimentos de Hipotesis
[2:2] quiero mostrar como funcionan estos nuevos modelos en comparaciéon con los
modelos seleccionados en el capitulo [ Recordemos que el modelo final que quiero
comparar es el clasificador perceptréon multicapa con tres capas.

De nuevo sigo los pasos del experimento [5.1] que entrena un modelo con todo el
conjunto de datos y evaltia dicho modelo en un conjunto de datos de prueba. Para
estos resultados, las representaciones elegidas son las caracteristicas hechas a mano
para el enfoque supervisado y los embeddings de palabras de dominio especificas

(periodisticas) para el enfoque no supervisado.
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F1GURrA 5.2: Desempeno por lema sobre el corpus de evaluacion para
ingenieria de atributos y word embeddings de dominio especifico

La figura informa de los resultados de Experiment y los prueba en el
conjunto de datos de prueba. Como en Figuras anteriores, utiliza un grafico de cajas

y bigotes para mostrar la distribucién de los resultados de cada modelo:

e Cada grupo de graficos de caja muestra las diferentes métricas: F1-score prome-

dio macro y promedio ponderado.

e Cada diagrama de caja de un color diferente muestra el rendimiento para di-
ferentes representaciones. Para la representacion supervisada utilizo la técnica
artesanal caracteristicas de hash. Para las representaciones no supervisadas uti-

lizo una dominio de la tarea (periodistico).
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e FEl gréafico de cajas representa la distribuciéon de valores de las métricas como se

explica para la figura

En la figura se puede ver una clara ventaja de las caracteristicas hechas a
mano sobre las embeddings de palabras. El promedio macro del Fl-score tiene un
rendimiento especialmente mejor, lo que indica que los sentidos con un recuento bajo
de ocurrencias estan mejor representados.

Los word embeddings sirven como una forma de suavizar las caracteristicas al re-
ducir la dimensionalidad a una representacion méas baja y general. Ademas, la repre-
sentacion de la que se obtienen las embeddings tiene en cuenta menos caracteristicas
que las artesanales. De hecho, las caracteristicas artesanales codifican la informacion
sintactica y del punto de venta, mientras que para obtener embeddings de palabras
sblo se utilizan co-ocurrencias de palabras.

Teniendo esto en cuenta, se puede interpretar que las caracteristicas artesanales
representan el dominio mejor que el modelo semi-supervisado. Esto puede deberse
al hecho de que las caracteristicas se toman de los propios datos supervisados, a
diferencia de los embeddings de palabras periodisticas, que se toman de un corpus
que comparte dominio con los datos supervisados. Las caracteristicas supervisadas
tienen un mejor rendimiento porque pueden encajar mas estrechamente con los datos,
y esa es la razéon por la que las caracteristicas supervisadas son menos capaces de
generalizar un modelo, especialmente un modelo impulsado por dominio, en datos
de un dominio més general. En la siguiente seccién exploraré la tendencia de estos
modelos a sobredimensionarse o generalizarse.

La idoneidad de estos dos tipos de modelos para adaptarse a un corpus fuera
del dominio se mostrara en el siguiente capitulo. Alli veremos que los embeddings
de palabras son capaces de funcionar bien en un enfoque de autoaprendizaje en un
corpus grande. Por el contrario, las caracteristicas hechas a mano no se generalizan y

su rendimiento se degrada rapidamente en todas las iteraciones.

5.4.3 Hipotesis

Los resultados de la seccién anterior mostraron que las caracteristicas supervisadas
funcionan mejor que las no supervisadas para la tarea de desambiguaciéon de sentidos
verbales. Los resultados de los experimentos de Hipotesis dan una pista sobre lo
que esta sucediendo debajo de estos resultados.

Estos resultados se toman de Experiment [5.2] y reportan la curva de aprendiza-
je de un modelo a medida que aumenta el nimero de ejemplos. Muestra la media
y el error debido a la varianza de los conjuntos de entrenamiento y prueba en cada
iteracion. La comparacion se realiza utilizando una representacién supervisada a tra-
vés de caracteristicas hechas a mano y una representacién no supervisada a través
de embeddings de palabras, en este caso los embeddings de palabras especificas del

dominio.
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FiGurA 5.3: Curva de aprendizaje para distintos tamanos del corpus
de entrenamiento para representaciones supervisadas y no supervisa-
das

La figura [5.3 muestra la curva de aprendizaje para diferentes tamanos de los da-
tos de formacién a través de dos representaciones diferentes de las caracteristicas de
entrada: caracteristicas artesanales supervisadas y embeddings de palabras no super-

visadas. La estructura de la curva de aprendizaje es la siguiente:

e Cada columna representa una representaciéon del corpus: ingenieria de featu-
res supervisados y word embeddings no supervisados de un dominio especifico

(periodistico).

e La coordenada x muestra el tamano de los datos de entrenamiento, como un
porcentaje del total de datos de entrenamiento disponibles, comenzando desde el

20 % del corpus (el corpus fue particionado en 5 partes de acuerdo a lo establecido
en el experimento [5.2)).

e La coordenada y muestra el error de clasificacién de un modelo.

e Hay dos colores que representan los conjuntos de datos: entrenamiento y eva-

luacion.

e Las lineas solidas méas oscuras representan la media del error de clasificacion a
través de las diferentes particiones de los conjuntos de datos a lo largo de todos

los modelos.
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e El area sombreada, que tiene un color més claro, representa el error estandar de

la media para el error de clasificacion.

Es posible ver en la figura la diferencia entre las representaciones cuando se mide la
tendencia a sobredimensionar. Los embeddings de palabras muestran menos diferencia
entre los datos de formacion y los datos de prueba con respecto a la clasificacion
errénea. Esto también se pudo ver en la Seccion [£.4.6] donde SVM e Ingenua Bayes
mostraron menos tendencia a sobreajustar el modelo.

En este caso, el clasificador es un clasificador no lineal con una fuerte tendencia a
encajar, y los embeddings de palabras le estan ayudando a no encajar tanto como lo
hace la representaciéon supervisada. Sin embargo, es importante senalar que el error
de clasificaciéon erréonea en los datos de las pruebas sigue siendo aproximadamente el
mismo para una u otra representaciéon, por lo que el modelo no esta sacrificando el
rendimiento de la formacién con el fin de obtener el rendimiento de la prueba. Lo que
el modelo estéa sacrificando en realidad es informacién anecdética y no generalizadora.
Estos resultados apoyan la evidencia para aceptar la Hipotesis [2.2]

Es importante recordar que los modelos son pequenos y que los modelos de redes
neuronales funcionan mejor cuanta més informacion tengan. Para obtener mas infor-
macion, se necesitan més ejemplos. Sin embargo, la anotacién manual de ejemplos es
costosa y estd més alld de mis posibilidades. Por lo tanto, busco aumentar el niime-
ro de ejemplos disponibles para el modelo mediante la incorporaciéon de ejemplos de
corpus no supervisados. Y para ello necesitamos modelos que se generalizan mejor a

corpus fuera de dominio, como es el caso de los modelos con embeddings de palabras.

5.5 Conclusiones

Este capitulo introdujo una técnica semi-supervisada disjunta para el desambiguacion
de sentidos verbales del espanol. A partir de los desafios expuestos en el capitulo []
Queria superar la deficiencia de tener un modelo con una alta tendencia a sobredi-
mensionar los datos. Declaré una hipotesis principal que quiero probar, que es que
las representaciones no supervisadas ayudan a mejorar los modelos puramente super-
visados al reducir la tendencia al sobreajuste dada por las caracteristicas tomadas
de los mismos datos en los que se entrena el modelo. La razoén para plantear esta
hipétesis es que las representaciones no supervisadas dan una versiéon suavizada como
entrada a un clasificador y por lo tanto esto ayuda al clasificador a tener una version
més generalizada de los datos de los que esta aprendiendo. Subdividi la hipétesis en
subhipoétesis mas pequenas y enfocadas.

Hipotesis [2.1] establece que el rendimiento de una representacion no supervisada,
en este caso un embeddings de palabras, depende del dominio desde el que se toman
los datos no etiquetados para entrenar los embeddings. Los resultados para aceptar
esta hipotesis estan en la Seccion [5.4.1] Se demostré que un dominio méas especifico

da mejores resultados para la misma tarea. Sin embargo, algunos de los resultados
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relativos al uso de un dominio fuera del dominio del supervisado necesitan un analisis
maés profundo para el trabajo futuro.

Antes de analizar los resultados de los experimentos para probar Hipotesis [2.2
Necesitaba una comparacion entre representaciones supervisadas y no supervisadas.
Esto se informa en la seccion [5.4.2] En este experimento entreno dos modelos diferen-
tes utilizando el clasificador de red neural con tres capas descrito en Seccion [5.3.3] y
cambiando la representacion de entrada para el clasificador. De esta comparacién, las
caracteristicas hechas a mano muestran un mejor rendimiento que las caracteristicas
no supervisadas. Sin embargo, la razén es que las caracteristicas hechas a mano ob-
tienen una representaciéon méas ajustada del conjunto de datos supervisado, ya que las
caracteristicas vienen directamente de alli. Los resultados de los experimentos para
probar Hypothesis 2.2] muestran que las caracteristicas hechas a mano dependen en
gran medida del conjunto de datos, y que la representacion resultante estd muy bien
adaptada a los ejemplos de formacién.

La seccién muestra los resultados de Experiment que mide la tendencia a
sobredimensionar un clasificador. El experimento se realiza para probar Hipotesis [2.2]
que establece que las representaciones no supervisadas (por ejemplo, los embeddins
de palabras) producen menos sobreadaptaciones sobre los modelos supervisados que
las representaciones supervisadas (por ejemplo, las caracteristicas hechas a mano). El
experimento comparé las caracteristicas hechas a mano y los embeddings de palabras
de dominio especificas. Como indica la hipotesis, el modelo entrenado con embeddings
de palabras mostré una curva de aprendizaje mas cercana entre los datos de entrena-
miento y los datos de prueba. Esto da suficiente evidencia para apoyar la aceptacion
de Hipotesis [2.2

Las representaciones de caracteristicas no supervisadas, en particular las formadas
en el mismo dominio que el conjunto de datos supervisados, muestran resultados
prometedores. Sin embargo, el rendimiento todavia estd por debajo de lo que puedo
lograr utilizando representaciones puramente supervisadas. Y aunque puede haber
muchas razones para explicar este resultado, segiin lo que veo, lo més probable es
que tenga que ver con la (sobre)adaptacion de las caracteristicas supervisadas a los
datos supervisados, en contraste con la representacion mas fluida de los embeddings
de palabras.

Recordemos que en el Capitulo [ anterior se encontraron dos desafios principales. El
primer desafio fue que los modelos entrenados con poca informacion tienden a encajar
demasiado. El uso de clasificadores no lineales como las redes neuronales podria tener
un gran impacto para minimizar el error e incluso maximizar el rendimiento de los
datos de prueba. Pero el costo es la generalizaciéon de tales modelos. Las caracteristicas
no supervisadas ayudan en ese sentido al proporcionar una representacion mas suave
que ayuda a la red neuronal a evitar la tendencia a sobredimensionarse.

El otro desafio fue la cobertura del modelo. La cobertura puede entenderse como

la capacidad de predecir sobre ejemplos no vistos que pertenecen a una de las clases
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objetivo y el modelo deberia ser capaz de etiquetar. Estos ejemplos podrian eventual-
mente ser incorporados al corpus de capacitaciéon y asi agregar informaciéon al modelo.
Pero como no estdn anotadas, el modelo atin no dispone de esa informacién. Dadas
nuestras limitaciones para anotar ejemplos manualmente, los nuevos ejemplos se reco-
pilan a partir de datos no etiquetados y se clasifican con el modelo. Si el modelo sélo se
rige por la informacion que ya tiene (es decir, las caracteristicas extraidas de los datos
supervisados), entonces es dificil anadir la informacion de los datos no vistos y ampliar
la cobertura. Los embeddings de palabras contienen informacién sobre los datos su-
pervisados, utilizados para que el modelo los clasifique, y sobre datos no supervisados
que ain no estan presentes en el modelo. De esta manera, esta informacion ayuda a
un modelo entrenado a partir de caracteristicas no supervisadas a generalizarse mejor
y ser capaz de recopilar informacién de nuevos ejemplos ampliando su cobertura.

Siguiendo estas razones, las embeddings de palabras parecen especialmente ade-
cuadas para aplicar un enfoque que permita obtener nuevos ejemplos de corpus nunca
antes vistos.

En el préoximo capitulo me centraré en un primer acercamiento a un método semi-
supervisado que anade datos de fuentes no etiquetadas y los utiliza para expandir el
modelo. Este método es el autoaprendizaje, un enfoque basico del aprendizaje semi-
supervisado.

El trabajo futuro de este capitulo incluye el uso de otras representaciones no
supervisadas, como las enumeradas por Turian et al. [Turian et al., 2010]: Collobert
y Weston |Collobert and Weston, 2008| y Brown clusters |[Brown et al., 1992|. Otra
linea de trabajo seria hacer un anélisis de errores mas exhaustivo sobre los diferentes
dominios de embeddings de palabras, viendo si un mejor preprocesamiento de los datos

puede proporcionar mejores resultados.
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Capitulo 6

Autoaprendizaje

6.1 Estructura

Con una tarea como desambiguacion de sentidos verbales para el espanol, donde los
datos anotados son pequenos, un enfoque puramente supervisado tiene que superar dos
desafios: el modelo se sobrepone a los datos, y la cobertura del modelo es pequena.
Estos fueron los hallazgos del capitulo El capitulo [5 exploré6 un enfoque semi-
supervisado proporcionando embeddings de palabras como entrada a un clasificador
supervisado.

Los resultados del capitulo anterior evidenciaron a favor de la hipétesis . Recorde-
mos que la hipotesis afirma que las embeddings de palabras tenian menos tendencia a
sobredimensionarse que las caracteristicas supervisadas. Los resultados sirvieron pa-
ra aceptar esta hipdtesis. Sin embargo, esta mejora en el overfitting vino con una
disminucién en el rendimiento: las caracteristicas supervisadas se adaptaron mejor
al problema, los embeddings de palabras tuvieron peores resultados. Aun asi, los re-
sultados de los embeddings de palabras fueron prometedores, ya que tener menos
embeddings implica un mejor rendimiento en los corpus de dominios en general.

El otro desafio para esta tarea fue la cobertura. La cobertura puede ser pensada
como los ejemplos invisibles, parte de una clase, que el modelo puede alcanzar (es decir,
clasificar a la clase correcta). Los ejemplos que no estan en formacion podrian anadir
informacion al modelo que todavia no esta integrado en el modelo. Una forma de
anadir tal informacion es anadiendo ejemplos nunca vistos al modelo. Los embeddings
de palabras ayudan en esta direccién, no anadiendo nuevos ejemplos al modelo, sino
anadiendo informacion de datos no etiquetados. Con esta informacién adicional, el
modelo puede cubrir una gama més amplia de ejemplos.

Para incrementar la cobertura del modelo con nuevos ejemplos, exploro autoapren-
dizaje. Esta es una técnica semi-supervisada que expande los datos etiquetados usando
la certeza del modelo sobre los datos no etiquetados. Anade nuevos ejemplos automa-
ticamente, usando un modelo supervisado para etiquetar ejemplos sin etiquetar. Este
es un algoritmo de aprendizaje semi-supervisado conjunto. Esto significa que los datos
etiquetados y no etiquetados se utilizan conjuntamente en el proceso de aprendizaje.
En contraste, el enfoque con embeddings de palabras es disjunto porque los embed-
dings se obtienen independientemente del modelo para desambiguaciéon de sentidos

verbales.
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El algoritmo de autoaprendizaje funciona basicamente de la siguiente manera. Un
algoritmo supervisado se entrena en un conjunto de datos etiquetado como semilla.
Luego se utiliza el modelo obtenido para clasificar ejemplos no etiquetados obtenidos
de un corpus grande no etiquetado. La certeza del algoritmo en la clasificacion se utiliza
para anadir automaticamente ejemplos etiquetados al conjunto de datos etiquetado. El
algoritmo utiliza este conjunto de datos mas grande (proveniente de datos supervisados
y no supervisados) para entrenar un nuevo modelo. Este proceso se itera hasta que se
cumple un criterio de parada.

En términos generales, el autoaprendizaje es un algoritmo simple que aplica una
técnica de bootstrap para mejorar un modelo supervisado que mejora con datos no
etiquetados. El objetivo de explorar esta técnica se basa en incrementar la cobertu-
ra del modelo como dije antes. El supuesto subyacente es que los nuevos ejemplos
ayudarén al modelo a integrar la informacién que esté latente en esos ejemplos.

Sin embargo, hay un desafio que tengo que enfrentar cuando vengo a capacitar a
un modelo utilizando un enfoque de autoaprendizaje. Este desafio reside en el des-
equilibrio de las clases en el corpus. Si el modelo inicial esté sesgado para clasificar las
instancias como parte de la clase mas comin, este error seré arrastrado por el modelo
de autoaprendizaje y anotara autométicamente los nuevos ejemplos como la clase més
frecuente s6lo porque el modelo original lo hace.

Ademas, en este caso particular hay otro problema, y es el dominio especifico del
corpus sobre el que se forma el modelo inicial. Recordemos que SenSem, el recurso en el
que estoy basando los experimentos, proviene de un dominio especifico: el periodistico.
Tener un dominio sesgado también afecta a las clases que aparecen mas. Por lo tanto,
algunas clases son las mas comunes en un dominio general, pero este no es el caso

para el dominio especifico, como ilustran los siguientes ejemplos:

Ejemplo 6.1. El verbo “llegar” tiene 8 sentidos diferentes en SenSem. De ellos, uno
es “alcanzar cierta altura o punto”. Este sentido no es el mas comun disponible en el
corpus SenSem ya que tiene algunos ejemplos etiquetados en el corpus. Sin embargo,
en un dominio més amplio se puede utilizar con una prevalencia mas alta que en este

dominio.

Estas son las razones que han motivado el estudio de diferentes técnicas en los ca-
pitulos anteriores para evitar el sobreequipamiento y el sesgo de la clase més frecuente
en el algoritmo supervisado. Esto es importante para que el algoritmo de autoapren-
dizaje evite desviarse demasiado rapido a la clase més frecuente y no anadir suficiente
informacién tutil y diversa al modelo.

Este capitulo pondra a prueba las siguientes hipoétesis:

Hipétesis III Las clases objetivo de un modelo entrenado en datos etiquetados pueden
ser mejor representadas integrando mds ejemplos, incluso si son automdticamente eti-
quetados (y por lo tanto contienen errores y sesqos). Aumentar el nimero de ejemplos
para capacitar a un modelo ayuda a evitar el sobreequipamiento del modelo y mejora

la cobertura.
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Para aceptar o rechazar tal Hipotesis, la divido en otras més especificas.
Primero hago dos hipoétesis acerca de la bondad general de este enfoque para

mejorar un enfoque mayormente supervisado:

Subhipétesis 3.1 El rendimiento del modelo sobre los datos de prueba retenidos
mejora después de que el algoritmo de autoaprendizaje anade nuevos ejemplos anotados

automdticamente.

Subhipdtesis 3.2 El modelo obtenido en cada iteracion muestra un aumento en

la certeza promedio para predecir la clase de ejemplos no vistos. Fin de la subhipdtesis.

En cuanto al sobreajuste, hago la siguiente hipotesis:

Subhipétesis 3.3 Aumentar el nimero de ejemplos ayuda a reducir el sobreajuste.

En cuanto a la cobertura, hago la siguiente hipotesis:

Subhipétesis 3.4 El algoritmo de autoaprendizaje aumenta el numero de carac-
teristicas asociadas al modelo, lo que es un indicador de un incremento en la cobertura

del modelo.

Dado el sesgo inicial en la distribucion de las clases y el sesgo del algoritmo de
autoaprendizaje para amplificar este sesgo inicial y sobrepoblar una clase mayoritaria,

se espera que las siguientes hipotesis sean rechazadas:

Subhipétesis 3.5 El autoaprendizaje ayuda a mejorar el rendimiento del modelo

en cada una de las clases de manera uniforme.

Subhipétesis 3.6 La representatividad de cada clase en el conjunto de datos se

mantiene a través de todas las iteraciones del algoritmo.

Subhipétesis 3.7 La cobertura de las caracteristicas se distribuye uniformemente

entre las clases.

Estas hipotesis serdn aceptadas o rechazadas utilizando el siguiente esquema:

e El experimento [6.1] reporta el desempeno de un modelo antes y después de
ejecutar el algoritmo de autoaprendizaje. El rendimiento se mide por la macro
y la puntuaciéon media ponderada F1 (métrica . Los resultados mostrados en
la seccién sirven para probar y rechazar ligeramente la Hipotesis [B.1] que
el rendimiento sobre un modelo en datos de prueba retenidos mejora después de

las iteraciones de autoaprendizaje.

e El experimento [6.2] muestra la certeza del modelo sobre las clases predichas
para cada iteracion del algoritmo. El promedio de este valor es lo que necesito
para probar Hipotesis que establece que el modelo tiene un aumento en la

certeza promedio a lo largo de las iteraciones de autoaprendizaje (Metric . Los
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resultados de esta experimentacion se muestran en la Seccion [6.4.2 y muestran

que la certeza no aumenta, por lo tanto esta Hipotesis es rechazada.

El experimento [6.3| evalia la sobreadaptaciéon midiendo el error debido a la
varianza de un modelo entrenado en un conjunto de datos sobre otros conjuntos
de datos. Para medir esto utilizo la curva de aprendizaje (Metric que ya
expliqué en capitulos anteriores. Los resultados de los experimentos mostrados
en la Seccion sirven para rechazar ligeramente la Hipdtesis que afirma
que anadir nuevos ejemplos al conjunto de datos ayuda a disminuir la tendencia

del modelo a adaptarse.

El experimento registra el nimero de caracteristicas que tiene un modelo.
Este numero de caracteristicas se mide por el recuento bruto. Los resultados
mostrados en la Seccion [6.4.4] sirven para aceptar la Hipotesis 3:4] de que el
algoritmo de autoaprendizaje aumenta el namero de caracteristicas asociadas al

modelo.

El experimento [6.1] también sirve como base para probar Hipotesis [3.5] que el al-
goritmo de autoaprendizaje mejora el rendimiento de cada clase uniformemente.
Para probar esta hip6tesis miro los resultados desde una perspectiva diferente.
En la seccion [6.4.5] se discuten los resultados de esta hipotesis. Esta vez, sin
embargo, no utilizo el promedio de la puntuacion F1 (Metric , sino la puntua-
cion F1 de cada clase antes y después de la iteraciéon de autoaprendizaje. Los

resultados muestran que, como se esperaba, la hipotesis es rechazada.

El experimento [6.5| registra la distribucién de las clases en el conjunto de datos
de formacién para cada una de las iteraciones del algoritmo de autoaprendizaje.
Esta distribucién se mide por el recuento proporcional de dichas clases. Los
resultados de este experimento medidos con la métrica se muestran en la Seccion
y sirven para rechazar la Hipoétesis de las clases que se distribuyen

uniformemente a través de iteraciones de autoaprendizaje.

El experimento [6.4] también se utiliza, medido de forma diferente esta vez, para
probar Hipotesis El experimento recoge el nimero de veces que una ca-
racteristica y una clase coexisten en el conjunto de datos de formacion. Estos
resultados se miden mediante dos métricas diferentes. En primer lugar, el re-
cuento bruto de caracteristicas por clase. Por otro lado, también me fijo en la
asociacion que cada clase tiene con cada caracteristica. Para ello utilizo la in-
formacion mutua puntualmente definida en Metric [i] Los resultados que sirven

para rechazar la Hipo6tesis se muestran en la Seccion [6.4.7

En la seccion Reviso algunos trabajos anteriores realizados en autoaprendizaje

en general y también aplicados especificamente a desambiguacion de sentidos verbales.

También menciono algunos otros métodos semi-supervisados basados en técnicas de

bootstrap.
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En la Seccion[6.3 Repaso los puntos relevantes que conciernen a la experimentacion
realizada en el capitulo. La seccion [6.3.1]reintroduce los recursos con los que trabajo en
la experimentacion. La mayoria de ellos ya fueron presentados y sélo hago un resumen
rapido con referencias a la seccion donde el recurso estd mejor explicado. Siguiente
en la Seccion [6.3.2] Explico las caracteristicas y representaciones con las que trabajo
en este capitulo y, en particular, doy algunas pistas sobre como tratar la adiciéon de
nuevos ejemplos por parte del modelo y como esto afecta a la representaciéon mediante
la adicién de nuevas caracteristicas también. La seccién explica el detalle fino
del algoritmo de autoaprendizaje, incluyendo el umbral de certeza y el criterio de
parada que utiliza el algoritmo. Finalmente, las secciones 7?7 y 77, al igual que en los
capitulos anteriores, enumeran los experimentos y las métricas que utilizo para medir
los resultados respectivamente.

La seccion informa de los resultados de los experimentos y los analiza para
aceptar o rechazar las hipétesis planteadas en el capitulo.

Por dltimo, en la seccion se extraen las conclusiones de este capitulo, reca-
pitulando las Hipotesis y las implicaciones de aceptarlas o rechazarlas en funcion de
las evidencias recogidas en los resultados. Establece las deficiencias de los métodos
explorados en este capitulo y lo que quiero lograr en el siguiente. Termina esbozando

el trabajo futuro.

6.2 Trabajo relevante

Como se explica en la Seccion ?7?, del Capitulo 2] el autoaprendizaje es uno de los pri-
meros enfoques para utilizar una técnica de aprendizaje semi-supervisado con bastante
tiempo en la literatura [Scudder, 1965|. La idea se ha aplicado en muchas tareas de
lenguaje natural ademés de desambiguaciéon de sentidos: subjetividad en sustantivos
[Riloff et al., 2003|, clasificacion de didlogos [Maeireizo et al., 2004].

Para el autoaprendizaje aplicado a desambiguacion de sentidos, el trabajo de Ya-
rowsky [Yarowsky, 1995] para construir un modelo de desambiguacién basado en las
palabras co-ocurrentes con ejemplos etiquetados manualmente es fundamental en el
area. La exploracién realizada en este capitulo toma la mayor parte de sus ideas de
este trabajo. Otro trabajo es el de Mihalcea [Mihalcea, 2004], en el que explora los
diferentes ajustes de los hiperpardmetros que se pueden tener en el algoritmo para

mejorar el rendimiento de la tarea supervisada.

6.3 Metodologia

Este capitulo explora el algoritmo de autoaprendizaje para expandir un modelo su-
pervisado con datos no etiquetados anotados automaticamente basados en la certeza.
El algoritmo de autoaprendizaje es un algoritmo envolvente. Esto significa que el algo-

ritmo de autoaprendizaje no clasifica los datos por si mismo. Lo hace envolviendo un
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clasificador supervisado. Luego utiliza la informaciéon que el clasificador supervisado
obtiene de los datos para aumentar el modelo.

Recordemos que se aprenden clasificadores independientes para cada lema. Descri-
bo la metodologia en términos generales, pero sigo ejecutando un modelo de algoritmo
de autoaprendizaje por cada lema. Es importante tener en cuenta que las métricas de

evaluacién pueden ocultar las diferencias de rendimiento entre los lemas.

6.3.1 Recursos

El autoaprendizaje requiere dos recursos principales: un conjunto de datos con y sin
etiqueta. El conjunto de datos etiquetado es la semilla del modelo inicial. A partir de
estos datos, el algoritmo inicia las iteraciones. El conjunto de datos sin etiqueta es
la fuente de nuevos ejemplos para anotar automaticamente. La experimentacion para
este capitulo se hace sblo sobre los corpus espanoles.

Inicialmente quise hacer un analisis general de los resultados de desambiguacién de
sentidos verbales para todos los lemas disponibles. Sin embargo, mientras se trabajaba
en el analisis, dando una mirada mucho més cercana a los datos, se concluyé que
el mejor método era tomar algunos lemas simboélicos y analizarlos con una mirada
mucho mas cercana para ver como funciona el algoritmo en cada uno de esos casos.
Ademaés de esto, la otra razoén para hacerlo fue tener algin punto de comparacion al
hacer el aprendizaje activo en el siguiente capitulo, ya que la disponibilidad de datos
etiquetados manualmente era limitada.

Como lemas simbélicos, seleccioné un verbo de comunicacién, originalmente “ha-
blar” tenia la intencién, pero habia ejemplos anotados de un solo sentido, por lo que se
eligi6 “explicar”. También seleccioné “pensar”, otro verbo de la clase de comunicacion,
para observar similitudes y diferencias. Dos verbos de movimiento fueron los siguien-
tes: “acceder” y “llegar”. Finalmente se seleccionaron dos verbos transitivos: “buscar”

y “facilitar”.

6.3.1.1 SenSem

El corpus SenSem se utiliza como la semilla anotada en la que se inicia el algoritmo de
autoaprendizaje. Para obtener més informacién sobre este recurso, consulte la Seccion
d3TT

El principal problema con el uso de SenSem como en el autoaprendizaje es como se
ve afectado por la tendencia del algoritmo a divergir hacia la clase mas frecuente. Como
mostraré en los resultados mas adelante en este capitulo, este es un gran problema
con respecto al autoaprendizaje. Un primer enfoque que tuve que seguir para tratar
este problema fue el sobremuestreo.

Sobremuestreé al azar los ejemplos de las clases menos frecuentes para que el
conjunto de datos inicial (semilla) tuviera un ntmero equivalente de ejemplos para
cada clase. Esto no solucioné completamente la tendencia del algoritmo a clasificar

todo como parte de la clase mas frecuente, pero ayudd a suavizarla. Si usé en los
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experimentos el conjunto de datos original sin sobremuestreo, entonces la deriva del
algoritmo fue mucho més rapida. Este sobremuestreo no tuvo ningtn impacto en el
rendimiento del algoritmo supervisado (es decir, el clasificador entrenado sé6lo en datos
etiquetados) sobre el corpus de pruebas, pero ayudé en el caso de las iteraciones de

autoaprendizaje para retrasar la deriva a la clase mas frecuente.

6.3.1.2 SBWCE

La fuente de datos no etiquetada de las nuevas instancias para el algoritmo es el
SBWCE. Este recurso ya fue descrito en el capitulo |5 seccion

Debido a limitaciones de tiempo y recursos no pude utilizar el recurso completo.
El algoritmo toma y clasifica los datos no etiquetados para seleccionar las instancias.
Luego, con el conjunto de datos SBWCE completo, cada iteraciéon tomaria una gran
cantidad de tiempo para completarse. La soluciéon era muestrear aleatoriamente un
numero fijo de frases sin etiquetar para cada lema. Para cada lema elegi 1000 frases
sin etiquetar y las utilicé como datos sin etiquetar para el autoaprendizaje.

Una vez seleccionadas las sentencias, el corpus es preprocesado para agregar ano-
taciones PoS y de dependencia. El paso de preprocesamiento se realiza con Freeling.
La idea clave es tener en el conjunto de datos sin etiqueta el mismo tipo de infor-
maciéon que el conjunto de datos supervisado, tal y como se describe en Esta

informacion se utiliza para construir las caracteristicas artesanales.

6.3.2 Atributos

El capitulo anterior mostrd que los embeddings de palabras son prometedoras, pero
las funciones supervisadas siguen teniendo el mejor rendimiento. Decidi mantener
ambos tipos de caracteristicas y comparar el rendimiento de cada una en tareas de
aprendizaje semisupervisadas conjuntamente. Los pardmetros para ambos tipos de

representaciones son los que tienen el mejor rendimiento en los capitulos anteriores.

6.3.2.1 Atributos manuales

Para las funciones artesanales utilizaron los atributos descriptos en el Capitulo [
Seccién [£.3.91

Recordemos que todo el conjunto de caracteristicas hechas a mano para los datos
supervisados ya era grande a pesar de que el conjunto de datos etiquetado era pequeno.
Cuando esto se hace para conjuntos de datos no etiquetados, es muy probable que la
cantidad de caracteristicas sea demasiado grande para caber en la memoria.

Ademaés, el modelo original supervisado del algoritmo de autoaprendizaje se entre-
na s6lo en los datos supervisados. Entonces sé6lo tiene las caracteristicas que tiene el
corpus supervisado. No es probable que estas caracteristicas sean las tinicas disponibles

en el conjunto de datos sin etiquetar.
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Como la mayoria de los clasificadores toman una entrada de tamano fijo, tener
nuevas caracteristicas a partir de datos no etiquetados ofrece dos opciones: ignorar las
caracteristicas o generar una representacion con las caracteristicas de todo el conjunto
de datos (es decir, etiquetados y sin etiquetar).

El hashing de caracteristicas, descrito en detalle en la seccion [£.3:2.2] ofrece una
solucién muy eficaz a este problema. Fue desarrollado con el aprendizaje en linea en

la consideraciéon donde los datos etiquetados estéan en curso.

6.3.2.2 Word embeddings

En el capitulo [5| De la experimentacién deduzco que el dominio de los embeddings
de palabras afect6 al rendimiento del modelo. Para estos experimentos seleccioné los
embeddings de palabras que mostraron los mejores resultados en el capitulo anterior.
Son las que se obtienen del corpus periodistico descrito en el apartado Los
embeddings fueron entrenadas usando word2vec y las instancias son construidas por

concatenacion de los embeddings, el proceso se describe en la Seccién [5.3.2.2

6.3.3 Clasificadores

En la siguiente seccion describo los detalles del algoritmo de autoaprendizaje. Sin
embargo, recuerde que este es un método de envoltura. Entonces todavia necesito un
clasificador supervisado para usar como parametro del modelo de autoaprendizaje. El
clasificador es un hiperparametro del algoritmo de autoaprendizaje.

Based on the results of Chapter [4] I selected the multilayer perceptron with three
layers of size 500, 250 and 100. For the chapter all the experiments have this classifier
fixed.

Basado en los resultados del capitulo [4] seleccioné el perceptron multicapa con
tres capas de tamafio 500, 250 y 100. Para el capitulo todos los experimentos tienen

arreglado este clasificador.

6.3.4 Algoritmo de autoaprendizaje

Como expliqué antes, el algoritmo de autoaprendizaje es un algoritmo de envoltura

sobre un clasificador. El algoritmo toma los siguientes parametros iniciales:

e Un conjunto de datos etiquetados para entrenar el modelo supervisado inicial.

e Un conjunto de datos de evaluaciéon para calcular el desempeno del modelo antes

y después de finalizadas todas las iteraciones del algoritmo de autoaprendizaje.

e Un conjunto de datos de validacion para llevar registro del algoritmo de auto-
prendizaje y evitar que las instancias agregadas automaticamente hagan diverger

mucho del modelo inicial.

e Un conjunto de datos no etiquetados para obtener los nuevos datos que se ano-

taran automaéaticamente.
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e Un clasificador probabilistico para usar en el proceso de anotacién automatica.

e Una tolerancia de error para detener el algoritmo en caso de error.

El conjunto de datos de prueba etiquetado es el mismo que se utiliz6 en los expe-
rimentos de los capitulos anteriores. El conjunto de datos de validacién se toma del
conjunto de datos de formacién siguiendo la misma estructura que se describe en la
seccion El corpus SenSem se dividié en un 80 % para la formaciéon y un 20 %
para la prueba, pero manteniendo al menos una instancia para cada clase (sentido)
en el conjunto de datos de la prueba y dos instancias en el conjunto de datos de
la formacién. El conjunto de datos de validacién se tom6 del conjunto de datos de
formacion dividiéndolo de nuevo en 80 %-20 %. Esta division también aseguraba que
hubiera al menos un ejemplo de formacién y un ejemplo de validacién para cada clase
en el conjunto de datos.

Al igual que con las divisiones de formacion/prueba, las divisiones de forma-
cion /validacion también conservan la distribucion de las clases observadas en todo
el conjunto de datos. Esto implica que en cada divisién no se pueden encontrar méas
ejemplos de una clase de los que se podrian encontrar en una muestra estratificada
del conjunto de datos, es decir, una muestra que conserve la distribucién de todo el
conjunto de datos. Sin embargo, esto no es necesariamente véalido para las clases mi-
noritarias, porque al menos un ejemplo debe encontrarse en cada escisién, incluso si
eso implica una representacion excesiva de la clase.

El algoritmo comienza entrenando un modelo inicial a partir de los datos de en-
trenamiento etiquetados. A partir de ese modelo obtengo el rendimiento inicial del
clasificador a lo largo de la prueba y el error de clasificaciéon de los datos de va-
lidacién. Los primeros se utilizan para comparar el modelo antes y después de las
iteraciones de autoaprendizaje. Este tltimo se utiliza como criterio de parada para el
algoritmo.

El algoritmo de autoaprendizaje consiste en un bucle que utiliza el modelo entre-
nado para recopilar nuevos datos del conjunto de datos sin etiquetar. En la primera
iteracion el modelo es el inicial entrenado con los datos de entrenamiento etiquetados.

En cada iteracion del bucle el modelo clasifica todo el conjunto de datos sin etique-
tar. A partir de esta clasificacion, el algoritmo selecciona las instancias que se anotaran
automéaticamente. Estas instancias se seleccionan en base a la certeza (probabilidad)
que tiene el clasificador de que las instancias son parte de la clase en la que fueron
clasificadas.

La certeza del modelo sobre las instancias debe estar por encima de un umbral que
debe anotarse automéaticamente. Este umbral es otro hiperparametro del algoritmo de
autoaprendizaje. En la siguiente seccién se explica con méas detalle como seleccionar
este umbral.

Con las instancias y sus etiquetas correspondientes (dadas por el clasificador), ade-

mas de los datos etiquetados recolectados hasta ahora (que consisten en el conjunto
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de datos de entrenamiento original y los nuevos datos anadidos después de cada ite-
racion) el algoritmo entrena un nuevo modelo. El modelo se prueba en el conjunto de
datos de validacion para obtener el error de clasificaciéon. El error no puede ser mayor
que el error de validacién més bajo hasta ahora mas el hiperparametro de tolerancia
del error, de lo contrario el algoritmo se detiene y el modelo final es el ultimo modelo
obtenido hasta ahora. En caso de que el error sea inferior a la tolerancia, el modelo
se actualiza para la siguiente iteraciéon. Las instancias seleccionadas se anaden como
parte del nuevo conjunto de formacién para la siguiente iteracién y se eliminan del
conjunto de datos sin etiquetar. El algoritmo continia el bucle hasta que se cumpla
el criterio de parada o hasta que no haya més datos que anadir. Esto puede ocurrir
en dos ocasiones: todos los datos no etiquetados ya forman parte del modelo o el
clasificador no tiene suficiente certeza sobre ninguna de las posibles instancias para
anadirlos al nuevo modelo. Una vez que el bucle del algoritmo termina por cualquier
razon, el ultimo modelo se utiliza para medir el rendimiento sobre el conjunto de datos
de prueba.

El algoritmo tiene dos parametros importantes: el umbral de certeza para anadir
nuevos ejemplos y la tolerancia de error para detener el algoritmo antes de que se
consuman todos los datos. Hay muchas maneras de establecerlos. En las proximas dos

secciones explicaré mas detalladamente mis decisiones sobre estos dos parametros.

6.3.4.1 Umbral de certeza

En cada iteracion del algoritmo después de entrenar un nuevo modelo (es decir, uti-
lizando los datos de entrenamiento inicial mas las instancias anadidas de iteraciones
anteriores) el modelo se utiliza para recopilar nuevos ejemplos de entrenamiento del
conjunto de datos no etiquetados. El clasificador es probabilistico, por lo que natural-
mente tiene una certeza sobre los datos que clasifica. Esta certeza es la probabilidad
dada a una instancia por el clasificador de pertenecer a una determinada clase. El
umbral de certeza es la probabilidad minima que el clasificador necesita en una ins-
tancia para que el algoritmo de autoaprendizaje lo integre como un nuevo ejemplo de
formacion: cualquier ejemplo en el que el clasificador tenga una certeza superior al
umbral se anota automaticamente y se anade para formar un nuevo modelo.

En los experimentos iniciales, el umbral se fijo al principio del algoritmo. Se utiliz6
el mismo valor inicial para todas las iteraciones. Este valor era el mismo para todos
los lemas. Recuerden que tengo un clasificador por lema para desambiguar. En este
caso, ejecuto un conjunto de iteraciones del algoritmo por lema como se explico ante-
riormente. Tener un umbral fijo para los diferentes lemas puede no ser adecuado, ya
que cada lema tiene sus propias propiedades que lo diferencian del resto.

Buscando una solucién més adecuada, lo primero que hay que explorar es definir
un umbral inicial para la primera iteraciéon y adaptarlo después de cada paso hasta
encontrar un buen valor. Sin embargo, hay dos problemas con este enfoque: cémo

establecer el valor umbral inicial y como definir un “buen valor” autométicamente.
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Otra opcién es discutida por Mihalcea |[Mihalcea, 2004]. Presenta un algoritmo
de autoaprendizaje que selecciona las N instancias superiores segun la certeza del
clasificador en ellas y las integra como nuevos ejemplos de entrenamiento. Sin embargo,
la Gnica manera de elegir ese niimero N para este caso es empiricamente. Por lo
tanto, todavia sufrimos el mismo problema que con el umbral, la forma de estimar el
parametro.

De una forma u otra, tengo el mismo reto: no ser capaz de definir con suficien-
te confianza qué valores establecer para los hiperparametros. Ademas, tampoco hay
reglas generales para hacerlo. Asi que decidi ir con un umbral de certeza para que
el algoritmo no se limite a anadir sélo un ntumero fijo de elementos. Utilizando un
umbral, el algoritmo de autoaprendizaje puede anadir todos los elementos con gran
certeza.

Para evitar seleccionar el umbral manualmente, decidi que el umbral fuera 100 % de
certeza en cada iteracion. Si no hay casos en este nivel de certeza, el umbral es bajado
por un hiperparametro alfa, en este caso 5 %. Con el nuevo umbral el algoritmo busca
instancias. El umbral se reduce hasta que se encuentra al menos una instancia por
encima del umbral o la seleccion de instancias se convierte en aleatoria. La seleccion
aleatoria se identifica siempre que el umbral de certeza es igual a la probabilidad
aleatoria de seleccionar una clase en el algoritmo (es decir, si el conjunto de datos
tiene 2 clases, el umbral esta cerca del 50 %, si el conjunto de datos tiene 3 clases, el
umbral esté cerca del 33 %, etc.). Cuando este es el caso, el algoritmo se detiene y no
selecciona ninguna instancia. En la implementacion, restrinjo atin més este criterio de
parada deteniendo un 10 % antes de la cifra de seleccion aleatoria para cada lema.

Un criterio de parada més adecuado seria la distribucion de las clases realmente
observadas en los datos en lugar de una distribuciéon uniforme. El trabajo adicional

explorara esta variaciéon del algoritmo.

6.3.4.2 Criterio de parada para el conjunto de datos de validacion

Una vez que las instancias fueron seleccionadas por el clasificador (asumiendo que se
hizo una seleccién y el algoritmo no se detuvo porque no agreg6 ningun ejemplo), se
evaltia su impacto en el modelo. Este es el objetivo del conjunto de datos de validaciéon.
El algoritmo entrena un nuevo modelo con las instancias y los datos acumulados hasta
el momento, es decir, los datos originales supervisados y las instancias anotadas auto-
méticamente afiadidas en iteraciones anteriores. Con el modelo obtenido el algoritmo
obtiene el error de clasificacion erréneo de la evaluacion del modelo en el conjunto de
datos de validacion. El error se compara con el error minimo de clasificaciéon obtenido
hasta ahora mas una tolerancia. Al igual que el umbral de clasificacion, la tolerancia
de error comienza en cero y se incrementa gradualmente hasta un error de clasificaciéon
erréneo maximo que es un 10 % menos que el azar.

La razén para utilizar un conjunto de datos de validacién para el criterio de pa-
rada es evitar adaptar el modelo al conjunto de datos de prueba. Los pardmetros e

hiperparametros del modelo se adaptan asi al conjunto de datos de validacién. Esto
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también se conoce como afinaciéon del modelo. Posteriormente, cuando el modelo se
evaliia en el corpus de pruebas, los resultados son realmente representativos.

Un enfoque alternativo a esto seria k-fold cross-validation sobre el conjunto de
datos de formacion en cada iteracion (es decir, el conjunto de formacién con los da-
tos etiquetados y los datos anotados automaticamente). Entonces, el error medio de
clasificacion erréonea podria utilizarse como criterio de parada. Sin embargo, la ten-
dencia del algoritmo a incluir mas ejemplos de las clases més frecuentes socava la
idoneidad de este enfoque. De hecho, el error de clasificacién errénea puede ser ca-
da vez menor simplemente porque lo estoy evaluando en un conjunto de datos que
se ha vuelto desequilibrado. Entonces, cuando el clasificador predice que las nuevas
instancias pertenecen a la clase més frecuente, hay una mayor probabilidad de que
estén correctamente clasificadas. Por el contrario, la evaluaciéon en un set de datos de

prueba retenido conserva la distribucién original de clases.

6.3.5 Experimentos

Recordemos que todos los experimentos utilizan una versiéon sobremuestreada del con-
junto de datos inicial etiquetado para evitar que el conjunto de datos se desvie a la
clase més frecuente inmediatamente.

El experimento informa del rendimiento del modelo sobre el conjunto de datos
de prueba antes y después de las iteraciones de autoaprendizaje. Primero, el experi-
mento reporta el desempeno del modelo entrenado sb6lo con datos supervisados. Pos-
teriormente se informa del rendimiento del modelo entrenado con los datos originales
supervisados mas los datos anotados automaticamente anadidos por el algoritmo de
autoaprendizaje. Recordemos que todos los experimentos se realizan en base a un

lema.
Experimento 6.1.

6.1a Entrear un modelo con los datos anotados de entrenamiento.
6.1b Evaluar el modelo sobre los datos de evaluacién.
6.1c Correr el algoritmo de autoaprendizaje hasta que se detenga.

6.1d Evaluar el modelo obtenido con el algoritmo de autoaprendizaje sobre el con-

junto de datos de evaluacion.

El experimento [6.2) realiza un seguimiento de la certeza media para cada iteracion
del algoritmo de autoaprendizaje. El experimento registra la certeza que el algoritmo

tiene sobre la clasificacién de las instancias.

Experimento 6.2.
6.2a Inicial las iteraciones de autoaprendizaje.

6.2b Run the model obtained up to this point into the whole unlabeled dataset (part

of the self-learning algorithm).
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6.2c Correr el modelo obtenido hasta este punto en la totalidad del conjunto de datos

no anotados (esto es parte del algoritmo de autoaprendizaje).

6.2d Before selecting the instances record the predicted classes for each instance and

the probability (certainty) they have for the model.

6.2e Antes de elegir las instancias, guardar las clases predichas para cada instancia

y su probabilidad (certeza) dentro del modelo.

6.2f Continuar con el algoritmo de autoaprendizaje.

El experimento [6.3| se realiza para evaluar el error debido a la varianza del modelo
entrenado por el algoritmo de autoaprendizaje. El objetivo de este experimento es me-
dir la tendencia al overfit de un modelo a medida que el ntmero de ejemplos aumenta
con el algoritmo de autoaprendizaje. Se basa en los experimentos de los capitulos ante-
riores, que también informan sobre el sobreequipamiento. Sin embargo, cambia en un
aspecto fundamental. El capitulo anterior tuvo que trabajar con un corpus de tamaino
limitado y mostré la curva de aprendizaje del experimento dividiendo el conjunto de
datos. En este caso, el conjunto de datos anade nuevos ejemplos mediante el disefio del
algoritmo de autoaprendizaje. Por lo tanto, mido cémo estos nuevos ejemplos afectan
la curva de aprendizaje. Recuerde que esto se hace en base a un lema. La estructura

del experimento es la siguiente:

Experimento 6.3.

6.3a Tomar solo una porcién de todo el conjunto de datos no anotado para usar como

instancias.

6.3b Mezclar los conjuntos de entrenamiento y validaciéon y particionarlos aleatoria-

mente con muestreo estratificado.
6.3c Start the self-learning algorithm.
6.3d Iniciar el algoritmo de autoaprendizaje.

6.3e Para cada paso, entrenar el clasificador con los datos de entrenamiento obteni-
dos antes de iniciar el algoritmo de entrenamiento mas las instancias anotadas

automaéaticamente.
6.3f Registrar las predicciones sobre los datos de entrenamiento y validacién.

6.3g Repeat the whole procedure n times with a different portion of the unsupervised
dataset.

6.3h Repetir todo el procedimiento n veces con una porcién diferente de los datos no

anotados.
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La repeticion del procedimiento n veces emula lo que en los capitulos anteriores se
hizo utilizando la divisién aleatoria del conjunto de datos supervisado. El cambio del
conjunto de datos no supervisados y la reorganizaciéon y divisiéon de los conjuntos de
datos de formacién y validacién evalia el clasificador en nuevos conjuntos de datos y
muestra en qué medida varia en funcién de los diferentes conjuntos de datos. Esto se
utiliza para generar un estimador de la tendencia del modelo a sobredimensionarse.

El experimento [6.4] informa de las caracteristicas asociadas al modelo. El experi-
mento registra las caracteristicas para cada instancia de cada clase. Esto muestra el
nimero de caracteristicas que cubre todo el modelo, asi como el nimero de caracte-

risticas para cada clase.

Experimento 6.4.

6.4a Registrar el namero de veces que una tupla (clase, atributo) ocurre para cada

clase y cada atributo del conjunto de datos supervisados de entrenamiento.
6.4b Ejecutar una iteraciéon del algoritmo de autoaprendizaje.

6.4c Registrar el namero de veces que una tupla (clase, atributo) ocurre para cada
clase y cada atributo del conjunto de entrenamiento compuesto por los datos

supervisados y las instancias anotadas automaticamente.
6.4d Repetir los pasos previos para cada iteraciéon del algoritmo.
El experimento [6.5] registra la distribucion de las clases a través de una ejecucion
del algoritmo de autoaprendizaje. El experimento registra el nimero de instancias que

pertenecen a una clase en cada paso del algoritmo. Esta cifra es la suma de los datos

originales supervisados mas los datos anotados automaticamente.

Experimento 6.5.

6.5a Registrar el ntimero de veces que cada clase ocurre en el conjunto de datos

supervisados de entrenamiento.
6.5b Ejecutar una iteraciéon del algoritmo de autoaprendizaje.

6.5c Registrar el nimero de veces que cada clase ocurre con el nuevo conjunto de
datos compuesto por los datos supervisados y las instancias anotadas automa-

ticamente.

6.5d Repetir los pasos previos para cada iteraciéon del algoritmo.

6.3.6 Meétricas

Las métricas vistas en los capitulos anteriores también se utilizan en este capitulo. Re-

cuerden que hasta ahora he definido dos métricas principales para reportar resultados
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diferentes. La métrica (1| (definido en la seccion es la macro y la media ponde-
rada de la puntuaciéon F1. Esta métrica es til para tratar el problema de evaluar el
rendimiento cuando las clases estan desequilibradas.

El error debido a la varianza se mide con Metric [3] (definido en Seccion [1.3.5.3).
El objetivo de esta métrica es medir cudnto sobrescribe un modelo los datos a medida
que aumenta el tamano del conjunto de datos.

La informacién mutua punto a punto (PMI) es una medida estadistica de la aso-

clacion entre eventos. Se define como:

. p
pmi(z;y) = log @)
Meétrica 4. La PMI entre caracteristicas y clases se evaliia mediante iteraciones
utilizando los siguientes pasos para cada iteraciéon del algoritmo:
4a Calcular la PMI para cada tupla (clase, atributo).
4b Cada atributo es asociado a la clase con mayor PMI.

4c Calcular la media y el error estdndar de la media de todas las PMIs para cada

atributo asociado a una clase, por cada clase.

4d The PMI data for that iteration is stored and the process is repeated in the next

iteration.

4e La informacién de la PMI para esa iteracion es guardada y el proceso se repite

para la iteracién siguiente.
Para obtener la certeza promedio del clasificador sobre los datos utilizo la siguiente
métrica:
Meétrica 5. Para cada iteracion del algoritmo calcular:
5a Obtener la certeza del modelo sobre los datos no anotados a predecir.

5b Guardar la media y el error estandar de la media para la certeza de todos los

ejemplos en esa iteracion.

5¢ Continuar con la iteracion siguiente.

6.4 Analisis de resultados

En esta seccién se reportan los resultados obtenidos a través de los experimentos
descritos anteriormente. Este capitulo tiene un mayor niimero de resultados y graficos
que cualquiera de los otros. Esto es consecuencia de tener el mayor niimero de hipotesis
en todos los capitulos. Esto significa que los resultados mostrados en las cifras hicieron

que fuera bastante dificil de seguir. La visualizacién y las métricas muestran s6lo una
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parte de todos estos resultados, los que consideré més relevantes. Sin embargo, esto
puede llevar a que algunos resultados se oscurezcan. Haré todo lo que esté en mi mano

para dejar claro cuando algun resultado esté siendo oscurecido.

6.4.1 Hipotesis|3.1

Exploro los resultados para probar Hypothesis que establece que el rendimiento
de un modelo sobre un conjunto de datos de prueba resistida mejora con el algoritmo
de autoaprendizaje.

Recordemos que sélo hubo dos momentos en los que el modelo fue evaluado sobre
los datos de la prueba: la iteracién inicial y la final. La iteracion inicial se evalia
antes de iniciar las iteraciones del algoritmo de autoaprendizaje, cuando el modelo
se entrena so6lo en datos supervisados. La iteracién final se evaltia después de que el
algoritmo de autoaprendizaje se detiene. Esta vez el modelo es el ultimo obtenido por
el algoritmo de autoaprendizaje, entrenado tanto con datos manualmente supervisados
como automaticamente anotados. La idea es evaluar el impacto de los nuevos datos
anadidos en el modelo, segtin lo evaluado en el conjunto de datos de prueba original.

La figura[6.1] reporta los resultados del desempeno en el corpus de pruebas antes y
después del autoaprendizaje para cada uno de los lemas simbolicos que presenté en la

Seccién La parcela es una parcela de bar estructurada de la siguiente manera:

e Cada fila muestra los resultados para un lema testigo: “acceder”, “buscar”, “ex-

plicar”, “facilitar”, “llegar”, y “pensar”.

e Cada columna es un tipo de representacion: atributos manuales y vectores de

palabras periodisticos.

e Cada grupo de barras en cada grafico representa una métrica: promedio macro

y ponderado del F1l-score.

e Cada gréafico de barras de color distinto dentro de un grupo representa el mo-

mento de evaluacion: iteracion inicial y final.

e FEl grafico de barras representa el valor de la métrica.

Como se explica en la seccidon el promedio ponderado es 1til para mostrar
el rendimiento del algoritmo dada la distribuciéon de clases (es decir, las clases més
frecuentes son més importantes en el resultado final). Por otro lado, el macro promedio
es util para ver el desempeno en clases menos frecuentes. Luego, el margen entre la
macro y el promedio ponderado muestra cuan sesgado esta el algoritmo para la clase
mas frecuente.

Tenga en cuenta que, como se describe en el capitulo anterior, los embeddings
de palabras tienen un rendimiento medio peor que las caracteristicas hechas a mano.
Sin embargo, en dos de los verbos simbdlicos que se muestran aqui, los embeddings

de palabras funcionan mejor que las caracteristicas hechas a mano, en uno de los
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F1GURA 6.1: Comparacion de los promedios macro y ponderado para
el Fl-score antes y después de las iteraciones del algoritmo de auto-
aprendizaje

verbos funcionan al mismo nivel y en tres casos funcionan un poco peor. En realidad,
aunque el promedio era diferente, la mediana era muy similar para los embeddings de
palabras y las caracteristicas hechas a mano, asi que podemos considerar que estos
verbos simbélicos son representativos de la poblacién.

La figura muestra que, a excepcién de dos lemas, las caracteristicas hechas a mano
pierden rendimiento después de que termina el algoritmo de autoaprendizaje. En nin-

guno de los lemas el algoritmo mejora el rendimiento sobre el modelo original sin los
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nuevos datos. Para embeddings de palabras el caso es un poco diferente, ya que en la
mitad de los lemas no pierde rendimiento, e incluso mejora en dos de ellos.

Comparando la pérdida de rendimiento para las dos representaciones diferentes,
la caida es mas fuerte para las caracteristicas artesanales, especialmente en el prome-
dio macro. A partir de estos resultados puedo formular la hipétesis de que para las
caracteristicas artesanales el algoritmo de autoaprendizaje es mas propenso a anadir
instancias de la clase mas frecuente. Esto repercute en el rendimiento de las clases
menos frecuentes y es la razén por la que la caida media macro del rendimiento es
mucho mayor.

Este descenso en el rendimiento medido por el macro promedio para los vectores
de palabras no es tan pronunciado como para las caracteristicas artesanales. Ademas,
la caida general en el rendimiento, en los casos en que ocurre, no es tan grande como
en el caso de las caracteristicas artesanales, incluso si estas tultimas tienen un mejor
rendimiento para la iteracion inicial (por ejemplo, “facilitar”, “llegar”).

Se puede concluir que, en términos generales, los vectores de palabras funcionan
mejor que los elementos artesanales en este entorno. Esto da una fuerte indicacion
del sesgo del dominio en la tarea. Las caracteristicas hechas a mano pueden tener un
mejor rendimiento en la tarea con el conjunto de datos supervisados originales, pero
no se generalizan bien a un dominio mayor. En este caso los embeddings de palabras
proporcionan una mejor representaciéon porque, como vimos en el capitulo anterior,
recordando Hipotesis 2.2] los embeddings de palabras tienen menos tendencia a so-
bredimensionar un modelo. Esto es crucial en un entorno como el autoaprendizaje,
donde los nuevos ejemplos se anotan automéaticamente. En este escenario, una mejor
representacion hace que el modelo se adapte mejor a los nuevos datos. Es decir, las
caracteristicas hechas a mano estan sobreadaptando el modelo al conjunto de datos
inicial etiquetado y ese sobreadaptacion se esta transfiriendo a las decisiones del algo-
ritmo de autoaprendizaje con respecto a las instancias para anotar autométicamente,
produciendo una deriva con un sesgo a la clase mayoritaria. Por lo tanto, puedo con-
cluir que los vectores de palabras producen una mejor generalizaciéon de los datos para
ejemplos no vistos.

Los resultados no muestran suficiente evidencia para aceptar la Hipotesis [3.1]
En particular, las caracteristicas hechas a mano muestran evidencia para rechazar la
Hipotesis a medida que el rendimiento general se degrada después de que se ejecuta
el algoritmo de autoaprendizaje. Sin embargo, cuando los embeddings de palabras
se integran en el entorno, los resultados son més fuertes para aceptar la Hipotesis,

aungque no sean Concluyentes.

6.4.2 Hipotesis

La presente seccion discute los resultados que encontré con respecto a Hipotesis
La Hipotesis indicé que el modelo entrenado después de cada iteracion de autoapren-
dizaje, anadiendo asi nuevos datos de fuentes no etiquetadas, aumentaba la certeza

promedio para predecir la clase de nuevos ejemplos no vistos. Detras de esta hipotesis
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esta la suposicion de que el modelo, al anadir nuevos ejemplos no etiquetados, puede

representar mejor los nuevos ejemplos.
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F1GURA 6.2: Certeza promedio para predecir nuevas clases para cada
iteracion de autoaprendizaje

La figura muestra la certeza media del modelo en nuevos ejemplos a lo largo
de las iteraciones de autoaprendizaje. Los datos se obtienen ejecutando Experiment
[6:2] que registra la certeza de las clases predichas del modelo para todos los nuevos
ejemplos del conjunto de datos no etiquetados. La métrica para medir esto es un
promedio no ponderado descrito en Metric [} La figura muestra un grafico de lineas

con la siguiente estructura:
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e Cada fila muestra los resultados para un lema testigo: “acceder”, “buscar”, “ex-

plicar”, “facilitar”, “llegar”, y “pensar”.

e Cada columna es un tipo de representaciéon: atributos manuales y vectores de

palabras periodisticos.

e La coordenada x representa el nimero de iteracién en el algoritmo de autoapren-

dizaje.
e La coordenada y representa el conteo de atributos.

e La linea sélida més oscura representa la media de certeza que el modelo tiene

sobre los datos no anotados que esti prediciendo.

e El area sombreada, con un color mas claro, representa el error estandar de la

media de la certeza.

Las tramas que muestro son bastante complejas de seguir y de razonar. Lo que
es mas notable es que la certeza del algoritmo sobre los ejemplos no vistos es menos
uniforme a medida que se anaden mas iteraciones. En contraste con lo que asumi
originalmente en hipotesis el algoritmo muestra una menor certeza sobre nuevos
ejemplos.

Es notable que las caracteristicas artesanales comienzan con una certeza que es
més uniforme a través de las iteraciones iniciales. Sin embargo, a medida que las ite-
raciones van mas allé, la certeza es cada vez mas variable. Mientras tanto, los vectores
de palabras siempre muestran una certeza variable sobre ejemplos no vistos. Cémo
evoluciona la certeza a través de las iteraciones en el algoritmo de autoaprendizaje nos
da la idea de que el modelo no esta convergiendo, al menos no en términos medidos
por la certeza.

Esté claro que los nuevos ejemplos anaden més incertidumbre al modelo, algo que
empeora al aniadir mas ejemplos. Dado que el algoritmo va a la deriva para clasificar los
ejemplos en la clase mas frecuente, cabria esperar que aumente la certeza para la clase
mayoritaria. Sin embargo, lo que realmente sucede es que la clase mayoritaria acumula
muchos ejemplos diferentes. La mayoria de estos ejemplos estan mal caracterizados por
el modelo, porque la mayoria de sus caracteristicas son desconocidas para el modelo.
Por lo tanto, el clasificador no tiene una gran certeza sobre la clase mayoritaria. En
cambio, parece que muchos casos se clasifican en esa clase s6lo porque el modelo no
tiene suficiente informaciéon para clasificarlos en ninguna clase, y simplemente elige la
mas probable. En suma, la integracién de més ejemplos no parece aumentar la certeza
porque no estan integrados de manera inteligente, sino que se basan Gnicamente en
la probabilidad de la clase mayoritaria. Entonces, no se agregan nuevos ejemplos a
las clases minoritarias (y su certeza no aumenta), y los ejemplos agregados a la clase

mayoritaria sélo contribuyen a dispersar la certeza.
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6.4.3 Hipotesis

Esta claro que los nuevos ejemplos afiaden mas incertidumbre al modelo, algo que
empeora Hipotesis 77 se basa en lo que he comentado en capitulos anteriores sobre la
tendencia de un modelo a sobredimensionar los datos de formacion. Afirma que la adi-
cion automatica de nuevos ejemplos ocultos a través del algoritmo de autoaprendizaje
ayuda a reducir el sobreequipamiento del modelo.

La Hipotesis se prueba con los resultados reportados por Experiment El ex-
perimento es similar a lo que hice en el capitulo anterior para ver la evoluciéon del
error debido a la varianza utilizando la curva de aprendizaje del modelo. La diferen-
cia principal radica en que en los capitulos anteriores necesité dividir el conjunto de
datos etiquetado para simular la adiciéon de nuevos ejemplos a un modelo. Asi, en los
capitulos anteriores, los nuevos ejemplos anadidos fueron etiquetados como ejemplos
que dejé afuera al principio.

El autoaprendizaje me da la posibilidad de explorar cémo los ejemplos reales e
invisibles afectan a la tendencia a modificar un modelo medido por la curva de apren-
dizaje definida como métrica [3] en el capitulo [4]

Sin embargo, hay dos vistas posibles de la curva de aprendizaje en este caso. La
primera aproximacion consiste en trazar la curva en funcion de las iteraciones del
algoritmo. El segundo enfoque consiste en trazar la curva en funcién del nimero de
ejemplos utilizados para el entrenamiento.

El primer enfoque se centra més en como funciona el algoritmo de autoaprendizaje
que en como evoluciona el modelo. En cada iteracién el nimero de ejemplos anadidos
puede ser alto o bajo. Como no he limitado el nimero de nuevos ejemplos a anadir,
no hay una forma segura de saber cuéntos estd anadiendo el algoritmo para cada
iteraciéon. Lo que los resultados muestran en este caso es més bien cémo los ejemplos
anadidos afectan al modelo en esa iteraciéon. El segundo enfoque es mas analogo a lo
que se muestra en los capitulos anteriores, ya que la trama se realiza basandose en el
namero de ejemplos del conjunto de datos de formacién en lugar de en la iteracion en
la que se agregaron.

Ambos puntos de vista son ttiles a su manera, sin embargo, para la comparacion
con los métodos anteriores opté por analizar el segundo enfoque, ya que se acerca méas
a lo que ya he discutido anteriormente para los enfoques supervisado y de embeddings
de palabras.

La figura[6.3 muestra el grafico de la curva de aprendizaje en funcion del namero de
ejemplos del conjunto de datos de formacién. La estructura de la curva de aprendizaje

es la siguiente:

e Cada fila muestra los resultados para un lema testigo: “acceder”, “buscar”, “ex-

plicar”, “facilitar”, “llegar”, y “pensar”.

e Cada columna es un tipo de representacién: atributos manuales y vectores de

palabras periodisticos.
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F1GUurA 6.3: Curva de aprendizaje como una funcion del numero de
ejemplos agrgados por el algoritmo de autoaprendizaje

e La coordenada x representa el nimero de iteracién en el algoritmo de autoapren-
dizaje.

e Hay dos colores representando los conjuntos de datos: entrenamiento y validacién

(en este caso es el conjunto de validacion).

e La linea s6lida més oscura representa la media del error de clasificaciéon a través

de las distintas iteraciones de los conjuntos de datos sobre todos los modelos.



6.4. Anéalisis de resultados 101

e El area sombreada, con un color mas claro, representa el error estandar de la

media del error de clasificacion.

Recordar que estoy limitando mi conjunto de datos no anotados a 1000 ejemplos
y por eso ninguno de los grafico tiene més de 1150 ejemplos totales (i.e. el conjunto
de datos supervisados original més los ejemplos anotados automaticamente).

Un primer vistazo a los graficos muestra que el error de clasificaciéon desciende un
poco después de que se anade el primer conjunto de ejemplos anotados automatica-
mente. Esto es més o menos uniforme para todos los lemas de los primeros incrementos.
Si tomo en consideracién que estos ejemplos se agregan en las primeras iteraciones,
es interesante ver que las primeras iteraciones son las que se suman para mejorar
la generalizacién del modelo. Esto sucede independientemente de la representacion
utilizada.

También es interesante ver que, en términos generales, el area sombreada, que es
el error estandar de la media del error de clasificaciéon errénea, se hace mas estrecha
a medida que se anaden mas ejemplos. Esto significa que el modelo tiene menos
variaciéon sobre el conjunto de datos de validacién. Esta es una indicaciéon de que
el modelo reduce el error debido a la varianza, lo cual es uno de nuestros indicadores
de sobreajuste reducido.

Ademas de eso, es sorprendente como el error en el conjunto de datos de validacion
comienza a ser altamente irregular por cada nuevo ejemplo anadido. Esto ocurre en
la mayoria de los casos para los ejemplos anadidos en iteraciones posteriores. Esto
puede deberse al hecho de que en las iteraciones finales del algoritmo, el nivel de error
tolerado en el conjunto de datos de validacién es mayor. De hecho, el error tolerado en
el conjunto de datos de validacién se incrementa lentamente con el método a medida
que avanza la iteracion y hasta que alcanza el umbral de parada. Esto es especialmente
relevante en el caso de embeddings de palabras. Tal vez sea necesario un analisis méas
a fondo para el trabajo futuro por ahora.

Esta tendencia podria explorarse mas a fondo y sistematizarse hasta el punto de
que pueda utilizarse como criterio de parada para el algoritmo. De hecho, la diferencia
en la validacién y el error de entrenamiento en las iteraciones podria ser un buen

criterio de parada.

6.4.4 Hipotesis

La hipotesis [3.4] esta basada en lo que hablé previamente respecto a cobertura del
modelo. Para medir la cobertura lo hago contando las caracteristicas que reconoce
el modelo. En el caso de las funciones artesanales, se trata de todas las funciones
obtenidas a partir de los datos de la formacion (que incluyen palabras, fichas, parte
de la palabra, etc., como se explica en la seccion [4.3.2)). Para el caso de embeddings
de palabras, las caracteristicas son las palabras que rodean al verbo desambiguar y la
posicién relativa a ese verbo. Hay mas de una manera de medir la cobertura de un

modelo por sus caracteristicas. Hipdtesis estd interesado en mostrar que el modelo
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aumenta su nimero de caracteristicas mediante la adicién de nuevos ejemplos, de
modo que obtengo el recuento bruto del ntiimero total de caracteristicas que el modelo

tiene en el conjunto de datos de formacién sobre las iteraciones de autoaprendizaje.
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FIGURA 6.4: Crecimiento de atributos en el modelo a lo largo de las
iteraciones de autoaprendizaje

La figura [6.4] reporta el crecimiento de las caracteristicas del modelo a través de
las iteraciones de autoaprendizaje. Ese es el nimero total de caracteristicas tinicas
hasta esa iteracién obtenida tanto del conjunto de datos supervisados originales como
de los datos anotados automaticamente. La figura muestra un grafico de lineas con la

siguiente estructura:
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e Cada fila muestra los resultados para un lema testigo: “acceder”, “buscar”, “ex-

plicar”, “facilitar”, “llegar”, y “pensar”.

e Cada columna es un tipo de representaciéon: atributos manuales y vectores de

palabras periodisticos.

e La coordenada x representa el niimero de iteracion en el algoritmo de autoapren-

dizaje.
e La coordenada y representa el conteo de atributos tnicos.

De la figura resulta visualmente llamativo que la mayoria de las nuevas carac-
teristicas se adquieran en las primeras iteraciones del algoritmo de autoaprendizaje.
Después de eso, el nimero de caracteristicas se reduce. Esto es una indicaciéon de
que el algoritmo anade muchos ejemplos en las primeras iteraciones mientras que casi
ninguno en las siguientes.

Es interesante notar la diferencia entre los rasgos hechos a mano y los vectores de
palabras. Es natural por lo que expliqué anteriormente sobre lo que estoy considerando
como caracteristicas para cada tipo de representacién. El conjunto de caracteristicas
para el modelo de embeddings de palabras es mucho méas pequeno que para las carac-
teristicas hechas a mano. Independientemente de la escala, hay un patrén compartido
para ambas representaciones con respecto a la forma en que las caracteristicas en los
modelos crecen.

Estos resultados muestran que el modelo aumenta efectivamente las caracteristicas
asociadas a él, lo que se afirma en Hipotesis [3.4] La hipotesis es aceptada de esa
manera. Sin embargo, esto no es necesariamente un aumento en la cobertura del

modelo como mostraré en secciones posteriores.

6.4.5 Hipotesis

En esta seccién discuto los resultados con respecto a Hipotesis Se espera que
esta hipotesis, junto con las dos siguientes en este capitulo, sean falsas (en contraste
con las anteriores). Hipotesis afirma que el autoaprendizaje ayuda a mejorar el
rendimiento del modelo en cada clase de forma uniforme.

Para probar esta hipotesis trabajo de nuevo en los resultados del Experimento ?7.
Recuerde que en ese experimento la idea es evaluar el modelo sobre el conjunto de
datos de prueba antes y después de ejecutar las iteraciones de autoaprendizaje. Sin
embargo, esta vez, en lugar de reportar los promedios definidos en Metric [T} muestro
el puntaje F1 para la clase més frecuente, segunda més frecuente y, en algunos casos,
tercera mas frecuente del lema. Hago esto porque estas son las clases de los lemas
simbolicos que no fueron filtrados en el preprocesamiento del corpus. De los 6 lemas
simbélicos, 4 de ellos tienen sélo dos sentidos con instancias en el conjunto de datos
etiquetado (“acceder”, “buscar”, “explicar”, y “facilitar”), y solo 2 de ellos tienen 3

sentidos con instancias en el conjunto de datos (“llegar” y “pensar”).
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F1GurA 6.5: Comparacion del Fl-score para cada clase antes y des-
pués de las iteraciones del algoritmo de autoaprendizaje para los lemas
testigos

La figura informa de los resultados del rendimiento en el corpus de pruebas
para los algoritmos supervisados (es decir, antes de que se inicie la iteracion de auto-
aprendizaje) y de autoaprendizaje para cada clase (es decir, el sentido) de cada uno
de los lemas simbolicos que presenté en la Seccion [6.3.1} La parcela es una parcela de

bar estructurada de la siguiente manera:

e Cada fila muestra los resultados para un lema testigo: “acceder”, “buscar”, “ex-

plicar”, “facilitar”, “llegar”, y “pensar”.
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e Cada columna es un tipo de representaciéon: atributos manuales y vectores de

palabras periodisticos.

e Cada grupo de barras en cada grafico representa una clase (i.e. un sentido) para
ese lema. Estos estan ordenado de acuerdo al nimero de ocurrencias de la clase

en el conjunto de datos.

e Cada grafico de barra de color distinto dentro de un grupo representa el al-
goritmo: supervisado (i.e. momento de evaluacion de la iteracion inicial), au-
toaprendizaje (i.e. momento de evaluacion de la iteracion final luego de que

autoaprendizaje termine).

e La altura de la barra representa el valor de Fl-score para cada clase.

Recuerda de nuevo que sélo las dos tltimas filas de los graficos tienen lemas con
3 sentidos (es decir, “llegar” y “pensar”). Los primeros cuatro lemas pueden mostrar
como méximo resultados para dos sentidos.

De la figura se desprende claramente que el algoritmo de autoaprendizaje esta
afectando negativamente al rendimiento de todas las clases que no son las mas fre-
cuentes. El Ginico lema en el que hay una ligera mejora en el rendimiento para una
clase que no es la méas frecuente es el lemma “acceder” y solo lo hace con la palabra
representacién de embeddings.

Este grafico proporciona més informacién basada en cada clase en lugar de ocultar
todo en una métrica promediada. De él puedo ver que aunque los embeddings de
palabras pueden tener menos rendimiento en clases que las més frecuentes, el algoritmo
de autoaprendizaje no lo afecta tanto como lo hace para las caracteristicas hechas a
mano. Con caracteristicas hechas a mano, el puntaje de F1 cae directamente a cero
para todas las clases que no sean la mas frecuente. Esto es claramente una senal de
divergencia con la clase més frecuente cuando se afiaden nuevos ejemplos mediante el
algoritmo de autoaprendizaje.

Los resultados son claros en este caso y es seguro rechazar Hipotesis [3.5] como

pensé originalmente.

6.4.6 Hipotesis (3.6

La siguiente Hipotesis a probar es Esta es una extension de la explicacion de la
hipo6tesis anterior, ya que afirma que la representatividad de cada clase en el conjunto
de datos se mantiene a través de todas las iteraciones del algoritmo de autoaprendizaje.
Por representatividad me refiero al niumero de clases como proporciéon del conjunto
de datos de formacion. Esta Hipotesis se espera que sea falsa y es el resultado de la
tendencia del algoritmo de autoaprendizaje a clasificar cada nueva instancia como la
clase mas frecuente.

El experimento se utiliza en esta seccion para informar de los resultados del
algoritmo de autoaprendizaje con respecto a la representatividad de cada clase a través

de iteraciones. El experimento registra la distribucién de las clases en el conjunto
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de datos de formacién en cada iteraciéon. La meétrica para medir esto es el conteo
proporcional de ocurrencias de cada clase, con respecto a todos los datos disponibles.

Para visualizar estos resultados me centro en dos aspectos que considero relevantes
a la hora de considerar la hipétesis. La primera es la cuenta proporcional del ntimero
de instancias por clase a lo largo de las iteraciones del algoritmo. En segundo lugar
quiero mostrar cudntos ejemplos de cada clase se anaden en cada una de las iteraciones

del algoritmo como proporcion de todos los ejemplos anadidos en esa iteracion.

6.4.6.1 Distribuciéon poblacional de las clases a lo largo de las iteraciones

La figura muestra la distribucién de la poblacion de las clases a través de las
iteraciones de autoaprendizaje del algoritmo. La poblacién de cada clase se representa
como la proporciéon del ntimero total de ejemplos en el conjunto de datos de formacion
para esa iteracion. La parcela es una parcela de superficie apilada que sigue esta

estructura:

e Cada fila muestra los resultados para un lema testigo: “acceder”, “buscar”, “ex-

plicar”, “facilitar”, “llegar”, y “pensar”.

e Cada columna es un tipo de representacion: atributos manuales y vectores de

palabras periodisticos.
e La coordenada x representa las iteraciones del algoritmo de autoaprendizaje.
e La coordenada y representa el porcentaje de la poblacion.

e Cada area de un color diferente representa la proporciéon de ejemplos para cada
clase del conjunto de datos. Las clases nuevamente estén ordenadas de acuerdo

al nimero de ejemplos en el conjunto de datos supervisado original.

La figura muestra el claro predominio de la clase més frecuente en el algoritmo
de autoaprendizaje. Para algunos lemas el progreso es un poco menos pronunciado,
para otros el algoritmo comienza a clasificar la mayoria de las instancias en la clase
mas frecuente desde el principio.

Recordemos que el ntimero de clases estd muy desequilibrado en el corpus original
anotado manualmente. Para hacer esto menos problematico, el corpus que he estado
usando en todos estos experimentos ha sobremuestreado las clases minoritarias de
modo que el numero de ejemplos por clase se distribuye de manera mas uniforme.
Atn asi, los modelos todavia divergen rapidamente hacia la clase mayoritaria.

De esta figura tengo evidencia para rechazar la hipétesis de que la distribucién de
las clases sea uniforme en las iteraciones de autoaprendizaje. Esta cifra me da una
idea de eso. Sin embargo, para ver mas claramente lo que sucede con las clases por

iteracion, la siguiente visualizacién proporciona una mejor visiéon de los datos.
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FicurA 6.6: Distribucién poblacional de las clases a lo largo de las
iteraciones del algoritmo de autoaprendizaje como una proporciéon de
todo el conjunto de entrenamiento

6.4.6.2 Poblacion agregada por sentido por iteracion

La figura [6.7] muestra la proporcion de ejemplos anadidos por clase en cada iteracion.
Es un grafico de barras apiladas donde cada barra representa el total de ejemplos
anadidos en la iteracion, y cada color de la barra representa la proporcién de clases

anotadas automaticamente como tales. La estructura de la parcela es la siguiente:
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FicURA 6.7: Poblacién agregada por sentido en cada iteraciéon del
algoritmo de autoaprendizaje como el conteo proporcional de todos
los ejemplos agregados en esa iteracion

e Cada fila muestra los resultados para un lema testigo: “acceder”, “buscar”, “ex-
plicar”, “facilitar”, “llegar”, y “pensar”.

e Cada columna es un tipo de representacion: atributos manuales y vectores de

palabras periodisticos.

e La coordenada x representa las iteraciones del algoritmo de autoaprendizaje.
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e La coordenada y representa el porcentaje de ejemplos anotados autométicamente

y agregados al modelo.

e Cada barra representa la distribuciéon de ejemplos agregados in esa iteracion.
Cada color de la barra representa la clase con la cual fueron anotados los ejem-

plos.

Esta figura da una mejor idea de lo que estd ocurriendo en cada iteracién del
algoritmo y ayuda a explicar la distribuciéon que se muestra en la Figura ya que
muestra la proporciéon de clases anadidas en cada iteracién de cada clase.

Puedo ver que el modelo entrenado con caracteristicas artesanales practicamente
no etiqueta los datos sin etiquetar como algo que no es la clase mas frecuente. Esto se
suma a lo que se muestra en los parrafos anteriores con respecto a las caracteristicas
artesanales que tienen problemas para generalizarse bien a otros dominios.

Por otro lado, la representaciéon con embeddings de palabras también se ve afec-
tada, como he visto en la figura anterior, con el modelo divergente a la clase més
frecuente. Sin embargo, existe una clara tendencia de que el modelo también anote
clases distintas a la més frecuente en los ejemplos. Y como ya he comentado en la
Seccién los resultados del algoritmo de autoaprendizaje mediante embeddings
de palabras fueron muy superiores a los obtenidos para las caracteristicas artesanales.
Esto significa que los embeddings de palabras tienen un buen impacto en un modelo
de autoaprendizaje, ya que ayudan al clasificador a generalizar mejor y, por lo tanto,
a anadir nuevos ejemplos, incluso de diferentes dominios, al modelo.

De esto y del anélisis anterior puedo concluir que la Hipotesis es falsa. Cla-
ramente no sucede que el modelo de autoaprendizaje esté anadiendo nuevos datos
distribuidos uniformemente entre las clases. Sin embargo, los embeddings de palabras
ayudan al modelo a anadir datos relevantes y no a etiquetar todo como parte de la
clase mas frecuente. Esta es una interesante linea de trabajo futuro como un anéalisis
méas profundo, quizés con evaluacién manual, para ver qué tan bien los embeddings
de palabras estan ayudando a clasificar ejemplos como parte de las clases menos fre-

cuentes.

6.4.7 Hipotesis

La tultima hipotesis que queria rechazar en este capitulo es Hipotesis [3.7] La hipotesis
establece que la cobertura dada por las caracteristicas es uniforme en todas las clases.
Recordemos que mostré en la Seccién que el nimero de caracteristicas crecia a
través de iteraciones del algoritmo de autoaprendizaje, esto fue declarado por Hipotesis
[B-4] La seccién anterior mostré que el nimero de clases no se mantiene uniformemente
a través de las iteraciones de autoaprendizaje, por lo que es natural pensar que esto
también sucederd con las caracteristicas. Sin embargo, los resultados que mostraré
en esta parte son tutiles para arrojar més luz sobre los resultados de las secciones

anteriores.
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Para probar esta hipoétesis quiero medir dos cosas: la cuenta bruta de las caracteris-
ticas para cada una de las clases, y cuan fuertemente una caracteristica esta asociada
a una clase basada en la informaciéon mutua puntual que tiene con esa clase. Estos
resultados se obtienen a partir de Experiment que informa sobre el namero de
veces que se produce una caracteristica con una clase en el conjunto de datos de for-
macién para cada iteracion del algoritmo de autoaprendizaje. Para reducir el ruido en

los datos filtré todos los pares de (atributos, clases) que co-ocurren menos de 2 veces.

6.4.7.1 Conteo de atributos

La primera vista de los datos que quiero mostrar es lo que viene a medir los re-
sultados del Experimento ?? usando el recuento crudo. Esto muestra el ntiimero de
caracteristicas tinicas que ocurren con cada clase en cada iteraciéon del algoritmo de
autoaprendizaje. En esta vision de los resultados, las caracteristicas pueden estar pre-
sentes en dos clases al mismo tiempo, si ocurrieron més de dos veces con esa clase, sin
importar cuan fuertemente asociadas estén con la clase.

La figura muestra los resultados de contar las diferentes caracteristicas que
ocurren con cada una de las clases en los conjuntos de datos. Ese es el niimero total
de caracteristicas tinicas hasta esa iteracion obtenida tanto del conjunto de datos su-
pervisados originales como de los datos anotados autométicamente. La figura muestra

un grafico de lineas con la siguiente estructura:

e Cada fila muestra los resultados para un lema testigo: “acceder”, “buscar”, “ex-

plicar”, “facilitar”, “llegar”, y “pensar”.

e Cada columna es un tipo de representacion: atributos manuales y vectores de

palabras periodisticos.
e La coordenada x representa las iteraciones del algoritmo de autoaprendizaje.

e La coordenada y representa el conteo de atributos tinicos en una escala logarit-
mica. Se seleccion6 esta escala porque, en comparacién, el nimero de atributos
de la clase més frecuente es de un orden de magnitud mayor que de las clases
menos frecuentes y cualquier variacion en clases menos frecuentes (e.g. agregar
més atributos) se pierde si se lo compara con la clase méas frecuente usando una

escala lineal.

e Cada linea representa el nimero de atributos y los colores distintos representan

la clase a la que ese atributo pertenece.

La figura muestra que siempre hay una clase para la cual el nimero de caracteris-
ticas aumenta mucho mas rapidamente y en un ntimero més alto que las otras. Esto es
consecuencia de la divergencia del modelo hacia la clase mas frecuente. La mayoria de
las nuevas caracteristicas también provienen de las primeras iteraciones del algoritmo

y en las siguientes practicamente no hay mas nuevas caracteristicas anadidas. Esto es
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ciones de autoaprendizaje (en escala logaritmica)

particularmente notable para las clases menos frecuentes. Como consecuencia de esto,
después de algunas iteraciones iniciales el algoritmo se desvia y todas las nuevas ins-
tancias se anaden directamente a la clase mas frecuente. Asi, en las tltimas iteraciones
del algoritmo no hay nuevas caracteristicas para las clases menos frecuentes.

Una vez més, la diferencia entre las caracteristicas hechas a mano y los embeddings
de palabras reside en el conjunto de caracteristicas. Como expliqué anteriormente,
el conjunto de caracteristicas que componen el modelo de embeddings de palabras

es mucho mas pequenio que el de las caracteristicas hechas a mano. Sin embargo es
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interesante que en algunos de los lemas los rasgos crecen para cada clase en las dltimas
iteraciones para embeddings de palabras, mientras que no lo hace para rasgos hechos
a mano. Esto viene de lo que vi en la seccién anterior con respecto a los embeddings
de palabras que ayudan al modelo a generalizar mejor y a anotar nuevas clases ademés
de las més frecuentes.

Hay un aumento efectivo en la cobertura, ya que se anaden muchas caracteristicas
al modelo. Sin embargo, estas caracteristicas pertenecen en su mayoria a una sola
clase, la clase mayoritaria. En la siguiente seccién mostraré que este aumento en el

nimero de caracteristicas no implica directamente una mejora del modelo.

6.4.7.2 PMI de los atributos

La segunda vista de los datos que quiero mostrar se basa en los resultados del expe-
rimento que mide la correlacién entre caracteristicas y clases. Esto viene dado por la
informacion mutua puntual (PMI) entre las caracteristicas y las clases asociadas dada
por la métrica [4

La figura 7?7 muestra la media y el error estdndar de la media de la informacion
mutua puntual entre caracteristicas y clases a través de las iteraciones de autoaprendi-
zaje. Por lo tanto, es mayor cuando las caracteristicas asociadas a una clase se asocian
més fuertemente a la clase. Recordemos que la métrica asocia cada caracteristica a la
clase con la que tiene un PMI maés alto. La figura muestra un grafico de lineas con la

siguiente estructura:

e Cada fila muestra los resultados para un lema testigo: “acceder”, “buscar”, “ex-

plicar”, “facilitar”, “llegar”, y “pensar”.

e Cada columna es un tipo de representaciéon: atributos manuales y vectores de

palabras periodisticos.
e La coordenada x representa las iteraciones del algoritmo de autoaprendizaje.
e La coordenada y representa la PMI de los atributos con las clases.
e Cada color representa una clase.

e La linea mas oscura representa la media de la PMI para esa clase y el area

sombreada representa el error estandar de la media para esa PMI.

A diferencia de la figura anterior, ahora las clases con un menor nimero de ca-
racteristicas son las que tienen los valores mas grandes en la parcela. Parece que en
clases con un numero menor de caracteristicas, éstas se asocian mas fuertemente a
la clase. Por el contrario, en clases con un mayor nimero de caracteristicas, éstas se
asocian mas débilmente. Parece que la clase mas frecuente funciona como un “catch
all” para nuevos ejemplos, sobre todo aquellos sin caracteristicas fuertemente asocia-
das a cualquier otra clase, y debido a la tendencia del algoritmo a anotar ejemplos

en ella. Luego, las caracteristicas de estos nuevos ejemplos se asocian a esa clase. Sin
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embargo, estas caracteristicas no estdn muy relacionadas con esa clase, porque per-
tenecen a ejemplos que han sido clasificados en la clase por razones débiles, como la
probabilidad de la clase o la falta de caracteristicas caracterizadoras. Esto hace que
estas caracteristicas no sean un buen parametro para ayudar a discriminar esta clase.
Por otro lado, las caracteristicas de las clases menos frecuentes se vuelven mucho mas
discriminatorias de dichas clases porque los nuevos ejemplos sélo se clasifican en ellas
cuando hay pruebas sélidas de que pertenecen a la clase, es decir, cuando la evidencia

es mas fuerte que la falta de clasificacion en la clase mayoritaria.
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Aunque parece que la cobertura del clasificador esta aumentando, debido al namero
de caracteristicas que lo hacen, a partir de estos datos hay una clara indicacién de que
no es asi porque las nuevas caracteristicas pertenecen en su mayoria a la clase més
frecuente y no contribuyen a aumentar la certeza del modelo, lo que se refleja en una
media baja del PMI con la clase mas frecuente.

Por otro lado, aquellos rasgos que se asocian a las clases menos frecuentes lo
hacen con una fuerte asociacién hasta el punto de que a medida que las iteraciones de
autoaprendizaje anaden nuevos ejemplos los rasgos se vuelven més discriminatorios
de estas clases menos frecuentes. Sin embargo, el nimero de estas caracteristicas no

aumenta tanto, como se mostro en la seccién anterior.

6.4.8 Resumen

Los resultados de la evoluciéon de la certidumbre y de la tendencia al ajuste en el
modelo dan la impresién de que las caracteristicas artesanales tienen menos variaciéon
que los embeddings de palabras. Sin embargo, un analisis més detallado muestra que
aunque la variabilidad es menor en las caracteristicas artesanales, la razén detras de
esto es que so6lo agrega nuevos ejemplos de una clase particular, la més frecuente. Este
no es el caso de los word embeddings.

Los word embeddings muestran una mayor variabilidad en la tendencia a sobre-
dimensionar y la media de la certeza, ya que estd anadiendo efectivamente nuevos
ejemplos anotados en clases que no so6lo son las méas frecuentes. Ademas, la Figura[6.7]

muestra que en algunos casos s6lo se anaden elementos de las clases menos frecuentes.

6.5 conclusiones

En este capitulo he presentado una aproximacién al autoaprendizaje para superar los
problemas de sobreequipamiento y cobertura presentados en los capitulos anteriores.
Mi hipotesis inicial era que el sobreajuste es causado por el bajo nimero de ejemplos
y que el aumento de dicho nimero ayuda a reducirlo.

Vi que anadir nuevos ejemplos de forma efectiva ayuda a reducir el sobreajuste en
las iteraciones iniciales. Sin embargo, el autoaprendizaje esta sesgado a la clase mas
frecuente. Esto hace que el modelo agregue muchos ejemplos a esa clase, ignorando
las clases menos frecuentes. Esto es particularmente notable para las caracteristicas
hechas a mano.

Para sacar esta conclusion defini algunas subhipdtesis al principio del capitulo.
Los experimentos realizados para probar estas hipotesis me dieron la posibilidad de
sacar las siguientes conclusiones.

La hipotesis that the performance of the model over a held-out test dataset
improves after the self-learning algorithm was shown false for the case of hand-crafted
features but I could not obtain conclusive results to reject it with respect to word
embeddings. In the latter case the results depended on the lemma, as for some the

performance decreased but for others it increases or remains the same. An important
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results I could gather from this is that hand-crafted features had a steeper drop in
performance than word embeddings, a sign that the representation fits the labeled
dataset well but fails to generalize.

La hipotesis que afirmaba que la certeza media del modelo sobre ejemplos no
vistos en cada iteracién aumenta, es rechazada a la luz de los resultados obtenidos.
Esto se debe a que hay una clara tendencia de la certeza de la media de que el algoritmo
tiene més de datos no vistos a disminuir a través de iteraciones.

La hipotesis que afirma que el overfitting se reduce a través de iteraciones
de autoaprendizaje, es ligeramente rechazada. El hecho es que el niimero de ejemplos
redujo efectivamente el overfitting en las primeras iteraciones del algoritmo. Sin em-
bargo, como no lo uso como criterio de parada en el algoritmo, cuando comienza a
desviarse a la clase mas frecuente, la tendencia a sobreajustarse aumenta.

Hipotesis afirmaba que la cobertura del modelo aumenta como resultado de
aumentar el nimero de caracteristicas asociadas a este modelo. De hecho, el ntimero
de caracteristicas asociadas al modelo aumenta a medida que los resultados lo de-
muestran. Estos resultados son suficientes para aceptar la hipotesis planteada. Sin
embargo, como vi en los resultados asociados a Hipotesis [3.7] cuyas conclusiones se
encuentran en los siguientes parrafos, estos resultados no son suficientes para mostrar
que hay una indicacion de que el modelo efectivamente estd aumentando la cobertura
como resultado de aumentar el nimero de ejemplos.

Las hipotesis anteriores se formularon con la idea de aceptarlas. Este no fue exac-
tamente el caso. Sin embargo, las otras tres hipotesis de este capitulo se formularon
con la idea de que serian rechazadas.

Hipotesis |3.5] establece que el rendimiento del algoritmo de autoaprendizaje sobre
todas las clases es mejorado. La hipdtesis es rechazada porque sélo el rendimiento de
las clases més frecuentes aumenta a través de iteraciones del algoritmo de autoapren-
dizaje, mientras que el resto de las clases muestran un rendimiento degradado.

La hipétesis establece que la representatividad de cada clase en el conjunto
de datos se mantiene a través de todas las iteraciones del algoritmo. La hipotesis
también es rechazada. Los resultados muestran que los nuevos ejemplos anadidos al
modelo pertenecen en su mayoria a la clase méas frecuente y que la distribucion de las
clases esta muy sesgada a través de las iteraciones. En particular, las caracteristicas
hechas a mano tienen el peor rendimiento, ya que el modelo sblo anade ejemplos de
la clase més frecuente. Los embeddings de palabras tienen un mejor rendimiento ya
que el algoritmo también anade ejemplos de las clases menos frecuentes. Esto tltimo
tiene relaciéon con lo que sucede en los resultados de la hipétesis anterior, donde hay
algunos casos en los que el rendimiento de las clases menos frecuentes no baja a cero
como en el caso de las caracteristicas artesanales.

Hipotesis establece que la cobertura de las caracteristicas se distribuye unifor-
memente entre las clases. Los resultados obtenidos sirven para probar que la hipotesis

es falsa. Esta hipotesis se relaciona con la Hipotesis[3.4] que establece que el nimero de
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caracteristicas asociadas al modelo aumenta después de las iteraciones de autoapren-
dizaje, lo cual es cierto, pero no de la manera que el modelo necesita para incrementar
efectivamente la cobertura. Esto se debe a que la certeza del modelo no aumenta con
el niimero de caracteristicas. En un anéalisis detallado se observa que la mayoria de
las caracteristicas estan débilmente asociadas a las clases (en particular a la clase mas
frecuente). Por lo tanto, su contribucion al modelo es pequenia. Por lo tanto, un mayor
nimero de caracteristicas no implica un mejor modelo, ni siquiera una mejor cobertu-
ra, porque no son lo suficientemente discriminatorias. Una posible causa de ello es que,
cuando el modelo comienza a sobredimensionarse, la clase mas frecuente comienza a
cooptar elementos que no forman parte de la clase. Esto hace que el modelo se desvie
y empiece a tener menos certeza sobre los nuevos ejemplos.

Como he visto en los resultados de este capitulo, el mayor problema para el au-
toaprendizaje es la tendencia a divergir y anadir todo a la clase mas frecuente. Una
forma de atacar este problema es usar técnicas que ayuden a detener ese sesgo. Hay
diferentes maneras de hacerlo. Una es remuestreando los datos. Sélo exploré el sobre-
muestreo aleatorio de las clases menos frecuentes, que no resulto util. Otros métodos
de remuestreo incluyen el submuestreo aleatorio de la clase més frecuente o una mezcla
de ambas.

En el proximo capitulo exploraré una técnica basada en la anotacién humana que
selecciona ejemplos basados en la alta incertidumbre y se los da a un experto en el
dominio para que los anote correctamente. La idea es que estos ejemplos ayudaran al
modelo a definir mejor los limites de decisiéon en la clase més frecuente, algo que el
algoritmo de autoaprendizaje no esté haciendo bien.

El trabajo futuro de este capitulo incluye el cambio del criterio de parada para que
algo se detenga una vez que el modelo se vuelva a ajustar (la diferencia entre error
de entrenamiento y error de validacién aumenta). Otra linea de trabajo futuro es un
analisis mas general de todos los lemas, y un analisis méas especifico de algunos lemas
mas al lado de las fichas seleccionadas.

También tengo que hacer un analisis més profundo de la certeza que el modelo
tiene sobre nuevos ejemplos (es decir, no vistos previamente) y por qué se vuelve tan
irregular como las iteraciones del algoritmo van més alla.

Finalmente, como los embeddings de palabras resultaron tener resultados intere-
santes y, a diferencia de las caracteristicas hechas a mano, no se desplazaron tan rapido
o tan firmemente a la clase méas frecuente, seria interesante hacer una evaluacién ma-

nual y cometer errores.
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Capitulo 7

Aprendizaje activo

7.1 Estructura

En el capitulo [4] estableci que el nimero de ejemplos tiene un impacto directo en el
desempeno de un algoritmo supervisado. También expliqué que los corpus pequenos
supervisados tienen un impacto directo tanto en la cobertura como en la tendencia
a la adaptacion de un modelo supervisado. Para atacar esto ultimo, vi en el capitulo
que el uso de embeddings de palabras, aunque disminuyendo el rendimiento en la
porciéon de prueba del corpus supervisado, ayudaba en la tendencia a sobreajustar
un modelo. En el enfoque de autoaprendizaje, los embeddings de palabras también
muestran un rendimiento interesante: incluso si las cifras de precisién gruesa son maés
o menos comparables para las caracteristicas hechas a mano y para los embeddings de
palabras, estas tultimas tienen mejor memoria en las clases minoritarias e incorporan
caracteristicas mas informativas.

En el capitulo[fexploré el autoaprendizaje como un método conjunto semi-supervisado.
La idea original de utilizar este método era superar el problema de la cobertura del
modelo anadiendo nuevos datos, que se anotan automaticamente, al conjunto de for-
macion. El capitulo también me dio méas informacion sobre los beneficios de usar word
embeddings como representacién cuando me enfrento a una tarea en la que el dominio
cambia. Sin embargo, hay un reto en el método de autoaprendizaje: la tendencia del
método a anadir s6lo ejemplos de la clase mas frecuente.

This chapter introduces another semi-supervised joint learning framework: active
learning. Like self-learning, active learning consists in expanding the training examples
with new data provided by an unannotated corpus. Also, as a wrapper method, it does
so by training a model from labeled data and improving that model with new labeled
data obtained from the unlabeled corpus.

Este capitulo presenta otro marco de aprendizaje conjunto semi-supervisado: apren-
dizaje activo. Al igual que el autoaprendizaje, el aprendizaje activo consiste en ampliar
los ejemplos de formacién con nuevos datos proporcionados por un corpus no comen-
tado. Ademés, como método de envoltura, lo hace capacitando a un modelo a partir
de datos etiquetados y mejorando ese modelo con nuevos del corpus no etiquetado.

La diferencia entre el autoaprendizaje y el aprendizaje activo radica en céomo el
iltimo método etiqueta los datos no etiquetados. Esto no se hace automaticamente,

sino por medio de un oréculo, es decir, un anotador que tiene una alta certeza sobre los
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datos que estéa etiquetando (en términos generales, esto lo hace un anotador humano,
mas especificamente un experto en la materia).

Pero esta no es la tnica diferencia, ya que la forma en que se seleccionan las ins-
tancias no etiquetadas para la anotacion también difiere del método utilizado por el
autoaprendizaje. Mientras que el autoaprendizaje se basa en la certeza que el algorit-
mo tiene sobre los datos para asumir con seguridad que la etiqueta dada es correcta,
el aprendizaje activo busca datos que, una vez etiquetados, produciran la mayor me-
jora sobre el modelo. Estos datos estan cerca de los limites de decisién del modelo y
generalmente es més dificil distinguirlos de los datos con otras etiquetas.

Una de las técnicas mas populares para seleccionar los datos que mejoraran el
modelo es muestreo por incertidumbre. Lo presenté brevemente en el capitulo 2] En
esta técnica, la hipdtesis subyacente es que las instancias en las que el clasificador
tiene menos confianza son las més cercanas al limite de la decisién y, por lo tanto, las
que marcan la mayor diferencia después de haber sido etiquetado.

En nuestro entorno, las instancias que tienen mayor impacto en un modelo son
tipicamente las que estan subrepresentadas en el conjunto de datos etiquetado. Y
es precisamente aqui donde el aprendizaje activo supera uno de los problemas del
autoaprendizaje: el sesgo de la clase mas frecuente. Como el autoaprendizaje es un
modelo basado en la certeza, esto implica que agregard mayormente instancias de la
clase mas frecuente (tipicamente aquella sobre la que el modelo tiene mayor certeza,
aunque solo sea por probabilidad). El aprendizaje activo, por otro lado, ayuda al
modelo a detectar instancias tutiles de las clases subrepresentadas en el conjunto de
datos etiquetado y proporciona los medios para agregarlas para una cobertura més
amplia.

Ademas, el aprendizaje activo no s6lo anade ejemplos de las clases preexistentes del
modelo, sino también de nuevas clases. Recuerde que en capitulos anteriores expliqué
que algunas clases del corpus SenSem fueron filtradas porque no tenfan suficientes
ocurrencias en el conjunto de datos supervisados. Ademas de esos casos también hay
sentidos en el léxico SenSem que no tenfan ningin ejemplo en el corpus anotado.
Como el corpus etiquetado es especifico de un dominio, esto hace que el corpus no
tenga ejemplos de algunos de los posibles sentidos. Sin embargo, cuando se aplica el
aprendizaje activo sobre un corpus no etiquetado de un dominio general, aparecen
ejemplos de estos sentidos en el flujo del algoritmo. Este es un fenémeno comin, ya
que la certeza que el modelo tiene sobre aquellos ejemplos que nunca antes habia visto
serd baja, por lo tanto serd recogida por la técnica de muestreo por incertidumbre.
Hay incluso sentidos que directamente no son tomados en cuenta por el recurso, pero
se omiten al estar fuera del alcance de esta tesis porque requiere la extensiéon del léxico
SenSem.

En cuanto a lo dicho en el parrafo anterior, hay una observaciéon que hacer sobre
el autoaprendizaje. Recordemos que el ultimo capitulo mostré que con el modelo de
autoaprendizaje la certeza sobre nuevos ejemplos disminuia en cada iteracién. Por

lo tanto, es posible que el algoritmo de autoaprendizaje estuviera marcando aquellos
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ejemplos sobre los que el modelo tenfa menos certeza como parte de la clase més
frecuente. Sin embargo, estos ejemplos ni siquiera formaban parte del conjunto de
datos inicial etiquetado, ya que las clases de esos ejemplos no estan presentes.

Este capitulo evaluara las siguientes hipotesis:

Hipétesis IV El aprendizaje activo mejora el rendimiento de un modelo supervisado
al reducir el sesgo del conjunto de datos inicial que se correlaciona con el ajuste

excesivo del modelo supervisado.
Para aceptar o rechazar tal hipotesis, la divido en otras més especificas:

Subhipdétesis 4.1 La representatividad de la poblacion para cada clase en el con-

junto de datos se mantiene a través de todas las iteraciones del algoritmo.

Subhipétesis 4.2 El algoritmo de aprendizaje activo aumenta el nimero de ca-
racteristicas asociadas al modelo mds rapidamente que el autoaprendizaje, lo que es
un indicador de un incremento mds rdpido en la cobertura del modelo. Fin de la sub-
hipdtests.

Estas hipotesis se evaluaran usando la siguiente estructura:

e El experimento [7.2] registra el ntimero de ocurrencias por cada clase en el con-
junto de datos de entrenamiento en cada iteracion del algoritmo de aprendizaje
activo. La poblaciéon de las clases se mide por el recuento proporcional con
respecto a todo el conjunto de datos de formacion. Los resultados de este ex-
perimento, mostrados en la Seccion [7.4.2] sirven para aceptar la Hipotesis [.]]
que establece que la poblacién de todas las clases se mantiene a lo largo de las

iteraciones del algoritmo.

e El experimento registra el nimero de veces que una caracteristica y una
clase ocurren juntas en una instancia del conjunto de datos de formacién. Mido
estos resultados usando dos métricas diferentes. En primer lugar, en comparacion
con los resultados obtenidos del experimento 7?7 (que registra los mismos datos
pero para el algoritmo de autoaprendizaje), utilizo la cuenta normalizada de
caracteristicas por namero de ejemplos por iteracion (métrica |§[) Es necesario
normalizar porque el nimero de ejemplos anadidos en cada aprendizaje activo es
mucho menor que en el autoaprendizaje, por lo que la normalizacién es necesaria
para una comparacion significativa. Por otro lado analizo el PMI a lo largo de
las iteraciones para las clases y las caracteristicas asociadas a él (métrica [4]).
Los resultados se muestran en la secciéon y sirven para aceptar la Hipotesis
4.2 que establece que el algoritmo de aprendizaje activo mejora la cobertura del

modelo méas rapidamente que el autoaprendizaje.

En la seccion Reviso algunos trabajos previos en aprendizaje activo en general
y también aplicados especificamente a desambiguacion de sentidos verbales.
En la seccion[7.3] Repaso los puntos relevantes que conciernen a la experimentacion

en el capitulo. La mayor parte de la metodologia es muy similar a la de los capitulos
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anteriores, en la mayoria de los casos proporciono indicaciones sobre las secciones en
las que se describe por primera vez esta metodologia. En particular, la seccion [7.3.4]
explica el detalle fino del algoritmo de aprendizaje activo, por ejemplo, el criterio de
parada que utiliza el algoritmo, como se seleccionan las instancias para anotar y cémo
se lleva a cabo la anotacion, asi como algunas de las dificultades de la anotacion.

La seccion [7.4] informa de los resultados de los experimentos y los analiza para
aceptar las hipotesis expuestas en el capitulo.

Por ultimo, en la seccién se extraen las conclusiones de este capitulo, recapitu-
lando las Hipoétesis y las implicaciones de aceptarlas o rechazarlas segtin las evidencias
recogidas en los resultados. Establece las deficiencias de los métodos explorados en este

capitulo y lo que quiero lograr en el siguiente. Termina esbozando el trabajo futuro.

7.2 Trabajo relevante

El aprendizaje activo es una tarea para el aprendizaje semi-supervisado, basado en la
idea clave de que si se permite que el algoritmo de aprendizaje elija los datos de los
que aprende, funcionaréd mejor con menos entrenamiento. Una encuesta muy completa
en el area es la realizada por Settles [Settles, 2009]. Cubre todos los temas principales
en el area de aprendizaje activo.

Un tema particularmente importante en el aprendizaje activo es la estrategia para
seleccionar las instancias a presentar al oraculo. Se han estudiado diferentes estra-
tegias, siendo el muestreo por incertidumbre el mas intuitivo y popular |Lewis and
Catlett, 1994] y el utilizado en este capitulo. Para otras estrategias refiérase a la
seccion del capitulo

Uno de los principales problemas a la hora de aplicar el aprendizaje activo a las
tareas de procesamiento del lenguaje natural es el desequilibrio de clases, algo comtun
en la zona. En estos casos, el muestreo de incertidumbre no siempre resulta ser la
mejor manera de seleccionar los datos dadas algunas dificultades que surgen como
explicaré en la seccién [7.3.4.3] Hay algunos enfoques para lidiar con ello, pero nada
definitivo.

En particular, Dligach y Palmer [Dligach and Palmer, 2011| aplicaron el aprendiza-
je activo a desambiguacion de sentidos verbales. Exploraron los beneficios de usar un
modelo de lenguaje no supervisado para seleccionar ejemplos semilla como un corpus

inicial para un enfoque de aprendizaje activo iterativo.

7.3 Metodologia

Este capitulo explora el uso del aprendizaje activo con un anotador humano para
expandir un modelo entrenado con datos etiquetados. Al igual que el algoritmo de
autoaprendizaje del capitulo anterior, el aprendizaje activo es también algoritmo en-
volvente. El algoritmo utiliza un clasificador supervisado para seleccionar instancias

de los datos no etiquetados y se las da a un humano para que las verifique.



7.3. Metodologia 121

El objetivo de este capitulo es mostrar las tendencias que he encontrado utilizando
el aprendizaje activo. No presento un analisis exhaustivo del aprendizaje activo, ya
que requiere la anotaciéon de recursos a través de expertos humanos que estan fuera de
las posibilidades de investigacion de esta tesis. La idea es analizar los resultados preli-
minares que pueden ayudar como un comienzo inicial para el trabajo futuro utilizando

ImMas recursos.

7.3.1 Recursos

En este capitulo sigo usando los conjuntos de datos en los que he estado trabajando
hasta ahora: el corpus SenSem como corpus etiquetado y SBWCE como corpus no
etiquetado.

Analizar el aprendizaje activo fue la razon principal para reducir el analisis a algu-
nos de los lemas del léxico. Los lemas seleccionados sobre los que hago mi anélisis son:
“explicar”, “pensar”; “acceder”, “llegar”, “buscar” y “facilitar”. Una explicaciéon detallada
de esto se hace en la seccion [6.3.1] por favor refiérase a ella para mas informacion.

El corpus SenSem se utiliza como la semilla anotada en la que se inicia el algoritmo
de aprendizaje activo. Para una descripciéon detallada del recurso, consulte la seccion
1311

La fuente de datos no etiquetada para nuevas instancias a dar al experto humano
para anotar manualmente se toma del corpus SBWCE. Por favor, consulte la seccion
para més detalles sobre el corpus. El corpus es el preprocesado con Freeling
obtenido por la metodologia descrita en la seccion [6.3.1.2} Por favor refiérase a esa

secciéon para més detalles sobre cémo se hace esto.

7.3.2 Atributos

Los atributos utilizados en esta parte son las mismas que en los capitulos anteriores.
Ambas tipos de atributos, manuales con hashing trick y word embeddings siguen lo
que se ha discutido en todos los capitulos anteriores.

Para obtener més informacion sobre los detalles de las caracteristicas artesanales
utilizadas en este capitulo, consulte la seccion [£.3.2] Para informacion detallada sobre
como lidiar con la expansion de las caracteristicas dadas por los nuevos ejemplos
anadidos al modelo, por favor refiérase a la seccion

Los word embeddings son los formados a partir del corpus periodistico descrito
en detalle en la seccion [5.3.1.3] El método para combinarlos en una instancia es la

concatenacion de vectores de palabras descrita en la seccién

7.3.3 Clasificadores

Al igual que en el autoaprendizaje, el aprendizaje activo es un método de envoltura
que se construye alrededor de un clasificador supervisado. El clasificador seleccionado
es el mismo que en los capitulos anteriores. Utilizo un perceptrén multicapa con tres

capas de tamano 500, 250 y 100 cada una.
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7.3.4 Algoritmo de aprendizaje activo

El algoritmo de aprendizaje activo sigue la misma estructura que el algoritmo de
autoaprendizaje descrito en la secciéon [6.3.4] tomando como entrada casi los mismos

parametros iniciales:

e Un conjunto de entrenamiento etiquetado para entrenar el modelo supervisado

inicial.

e Un conjunto de evaluaciéon etiquetado para registrar el desempeno del modelo

antes y después de terminadas las iteraciones del algoritmo de autoaprendizaje.

e Un conjunto de datos no etiquetados para obtener los nuevos datos a anotar

manualmente.
e Un clasificador probabilistico para usar en el procedimiento de anotacién.
e Un niimero maximo de elementos para anotar en cada iteracion.

e Una tolerancia de error como criterio de parada.

Las diferencias fundamentales en este caso residen en los siguientes puntos: (i)
como el modelo selecciona las instancias para etiquetar a partir del conjunto de datos
sin etiquetar, (ii) como se anotan esas instancias, (iii) como el modelo decide si se
deben incluir nuevas instancias en el corpus de capacitacion, (iv) como termina el

algoritmo.

7.3.4.1 Seleccién de instancias y anotacién

En cada iteracion del algoritmo, una vez que el clasificador es entrenado con los
ejemplos recolectados hasta el momento (ambos parte del conjunto inicial de datos de
semillas o de las anotaciones del oraculo) el algoritmo aplica el clasificador a todo el
conjunto de datos no anotados. A partir de la anotacion automatica de ese conjunto
de ejemplos sin etiquetar, el algoritmo toma aquellos de los que el clasificador estéa
menos seguro y los presenta al ordculo para su anotacién manual. Esto se denomina
muestreo por incertidumbre, es decir, seleccionar aquellos casos en los que la certeza
del clasificador es baja. Se supone que esas instancias estan cerca de los limites de
decisién del modelo. La intuiciéon detras del uso de este método en lugar de dar al azar
los ejemplos de oraculo para anotar es que estos ejemplos tendran el mayor impacto
en el modelo final, es decir, el modelo mejorara su precision al maximo. Esto se debe a
que el clasificador gana confianza en esas clases e instancias sobre las que tiene menos
informacién en el corpus de semillas etiquetadas. Esta es una forma de optimizar
el aprendizaje con una cantidad determinada de datos de formacién, mejorando la
calidad (no la cantidad) de los ejemplos de formacion.

A diferencia del autoaprendizaje, que selecciona todas las instancias por encima de

un umbral, en el aprendizaje activo hay un ntimero maximo de instancias posibles. Se
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da como pardmetro inicial del algoritmo. Este niimero es seleccionado empiricamente
y debe ser lo suficientemente grande para hacer una diferencia en el nuevo modelo,
pero no demasiado grande para que el oraculo dedique demasiado tiempo a anotar,
ya que el aprendizaje activo ofrece una forma inteligente de minimizar el esfuerzo de
anotacion. Después de algunos experimentos, se seleccioné el niamero de 10 ejemplos
por iteracién como base para los experimentos en este capitulo.

El oraculo anota los ejemplos seleccionados por el algoritmo de aprendizaje activo,
que luego se anaden al modelo. Sin embargo, hay un problema, como expliqué antes:
el corpus inicial anotado puede no tener una etiqueta correcta para algunos ejemplos
porque no fue considerado originalmente cuando se diseno el 1éxico. En esos casos,
para reducir el nimero de posibilidades a considerar y como esta fuera del alcance de
esta tesis extender el recurso, decidi ignorar ejemplos pertenecientes a un sentido no

presente en SenSem.

7.3.4.2 Validacion del modelo y parada temprana del algoritmo

Una vez que las instancias son anotadas por el oraculo, el siguiente paso es, como en el
autoaprendizaje, anadirlas como nuevos ejemplos de entrenamiento. Sin embargo, el
algoritmo comprueba primero el impacto de anadir estos nuevos ejemplos al modelo,
evaluando el rendimiento del modelo con el corpus de entrenamiento méas grande.

Para el autoaprendizaje, esto se hizo utilizando un conjunto de datos de validacion
extraido del conjunto de datos original. Al principio pensé en utilizar la validacion
cruzada sobre el conjunto de datos de formacién en autoaprendizaje, pero finalmente
abandoné la idea. La tendencia del algoritmo de autoaprendizaje a anadir todo como
parte de la clase méas frecuente puede haber introducido sesgos en ese método de
validacion.

Sin embargo, para el aprendizaje activo esto no es un problema. Como la anotacion
no se deja al clasificador sino a un humano, la tendencia a anotar todo como la clase
mas frecuente no prevalece tanto. Decidi entonces usar la validacién cruzada sobre los
ejemplos de capacitacion y ver la media del error de clasificacién errénea obtenido de
ella como la métrica para validar el impacto de los nuevos ejemplos de capacitacion
en el modelo.

La razoémn principal para utilizar la validaciéon cruzada sobre el conjunto de datos de
formacién y no un conjunto de datos de validaciéon como en el autoaprendizaje es por-
que, a diferencia del autoaprendizaje, este algoritmo puede anadir ejemplos de clases
no vistas por el modelo hasta ahora. Recuerde que algunos sentidos fueron filtrados
del corpus SenSem porque no tenian suficientes instancias disponibles. Ademas, algu-
nos de los sentidos del léxico no tienen ningtn ejemplo. Bien, estos sentidos ocurren
en un corpus més grande como SBWCE, y como el clasificador no tendré suficiente
informacion inicialmente sobre esos sentidos, es probable que se escojan ejemplos de
esos para darle al oraculo usando la técnica de muestreo de incertidumbre.

Como pueden anadirse nuevos ejemplos de clases no vistas a los datos de formacioén,

esto puede dar lugar a que el corpus de validacion no refleje el rendimiento real del
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modelo. La razon es que el corpus de validacién no tiene ninguna informacién sobre
las nuevas clases no vistas que el modelo esta anadiendo.

Una vez que el algoritmo calcula el error de clasificacion a partir de la validacion
cruzada sobre el conjunto de datos de formacién, aplica el mismo principio que el
algoritmo de autoaprendizaje, lo compara con el error minimo obtenido hasta el mo-
mento y da una tolerancia de un méaximo del 10 % menos que el azar. Si el error en el
nuevo modelo es mayor, el algoritmo descarta el modelo y devuelve el dltimo modelo
obtenido hasta el momento. Como requiere anotaciéon humana, el algoritmo también

proporciona la opcién para que el humano detenga las iteraciones cuando quiera.

7.3.4.3 Dificultades para la anotacién manual

La anotacién de los ejemplos seleccionados por el algoritmo sobre la base de una gran
incertidumbre presentaba dos dificultades principales: la ambigiiedad y la cobertura
de las clases disponibles en el recurso.

Dado que el inventario de los sentidos es dado por el ser humano, es arbitrario,
moldeado por el ser humano creando el recurso y el objetivo final que dicho recurso
tiene. Esto significa que dependiendo de estas variables, el inventario de los sentidos
puede ser de grano grueso o fino. Esto, por supuesto, afecta a las posibilidades de
anotar, ya que un inventario mas grueso puede caer en el problema de tener sentidos
que son adecuados para mas de un sentido. Como el algoritmo seleccion6 aquellas ins-
tancias que estén cerca de los limites de decisién, un problema comiin es dar ejemplos
de oraculo que son ambiguos incluso para que el ordculo pueda discernir.

Ademas del problema de tener sentidos con limites de decisién borrosos, que se
superponen entre si, el otro problema que puede tener el recurso es la falta de cober-
tura. Por lo tanto, hay algunos ejemplos que no son adecuados para ninguno de los
sentidos que se dan en el recurso. Esto es particularmente comiin ya que una parte
importante del corpus de la SBWCE consiste en libros escritos en espafiol antiguo
(es decir, los compilados en la iniciativa Wikisource). Asi, hay algunos sentidos que

cayeron en desuso y no fueron considerados en la construccion del recurso.

7.3.5 Experimentos

Hay tres experimentos importantes que hice en este capitulo: uno para comparar el
rendimiento del algoritmo de aprendizaje activo con el algoritmo de autoaprendizaje,
y otros dos para probar las hipotesis.

First, Experiment is very similar to Experiment in Chapter [6 The expe-
riment is not aimed at testing any of the hypotheses of this chapter but rather as a
comparison with the previous chapter. It basically tests the active learning algorithm
and how it affects the performance of the supervised classifier over the held-out test
data.

Primero, el esperimento es muy similar al experimento del capitulo [6] El

experimento no pretende probar ninguna de las hipotesis de este capitulo, sino més
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bien una comparaciéon con el capitulo anterior. Basicamente prueba el algoritmo de
aprendizaje activo y como afecta el rendimiento del clasificador supervisado sobre los

datos de las pruebas retenidas.

Experimento 7.1.

7.1a Entrenar un modelo con el conjunto de datos de entrenamiento supervisado.
7.1b Evaluar el modelo sobre el conjunto de datos de evaluacion.

7.1c Run the active algorithm until it stops.

7.1d Correr el algoritmo de active learning hasta que pare.

7.1le Evaluar el modelo obtenido luego del algoritmo de active learning sobre los datos

de evaluacion.

El experimento [7.2] es el primer experimento para probar una hipotesis en este
capitulo. El experimento consiste en evaluar la representatividad de la poblaciéon para
cada clase a través de las iteraciones de aprendizaje activo. Se hace para probar la
hipétesis que establece que esta representatividad se mantiene a través de todas las
iteraciones del algoritmo. Este experimento se basa en el experimento del capitulo

anterior.

Experimento 7.2.

7.2a Registrar el numero de veces que cada clase ocurre en el conjunto de datos

supervisado.
7.2b Correr una iteracion del algoritmo de active learning.

7.2c Registrar el niimero de veces que cada clase ocurre en el nuevo conjunto de en-
trenamiento compuesto por los datos supervisados originales y los nuevos datos

anotados.

7.2d Repetir el paso previo para cada iteraciéon del algoritmo.

Finalmente, para probar la hipétesis con respecto al nimero y asociaciéon de
caracteristicas a las clases, existe el experimento que se basa en el experimento
6.4] en el capitulo anterior. El experimento registra el nimero de veces que cada tupla

de clases y caracteristicas aparecen en el conjunto de datos.

Experimento 7.3.

7.3a Registrar el nimero de veces que se produce una tupla (clase, atributo) para

cada clase y cada atributo del conjunto de datos supervisados.

7.3b Correr una iteracion del algoritmo de aprendizaje activo.
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7.3c Registrar el numero de veces que se produce una tupla (clase,atributo) para
cada clase y cada atributo del conjunto de datos de entrenamiento compuesto

por los datos supervisados y las instancias anotadas automéaticamente.

7.3d Repetir el paso previo para cada iteraciéon del algoritmo.

7.3.6 Meétricas

Para reportar los resultados del experimento utilizo el Fl-score para cada clase
en el conjunto de datos de prueba de los lemas testigo, para cada uno de los tres
algoritmos: aprendizaje supervisado, autoaprendizaje y aprendizaje activo.

Para la hipotesis [£.2] que compara la asociacion de atributos que proviene de las
iteraciones de aprendizaje activo, me centro principalmente en dos métricas. Una es
la métrica [4] que calcula el PMI entre atributos y clases y asocia cada atributo a la
clase con la que tiene un PMI maés alto. La otra es la métrica [6] que es el recuento

normalizado de caracteristicas mediante ejemplos:

Meétrica 6.

6a Contar el numero total de atributos de una iteracién para un algoritmo de

aprendizaje conjunto.

6b Normalizar el conteo por el ntmero total de ejemplos agregados en esa misma

iteracion.

7.4 Andalisis de resultados

En esta seccion se reportan los resultados obtenidos por el experimento descrito ante-
riormente, con las métricas mencionadas. Hay una observacién importante que hacer
sobre estos resultados. Este es un trabajo exploratorio y preliminar. El aprendizaje
activo, ya que requiere recursos de anotaciéon de un experto en el dominio, es muy
costoso. Para esta tesis, la cantidad de esfuerzo que se podia dedicar a la anotacion
era muy limitada, por lo que el aprendizaje activo se presenta aqui como una prue-
ba de concepto, mostrando tendencias en lugar de resultados claramente definidos.
Sin embargo, los resultados son interesantes de mostrar y analizar. Una vez més, la
visualizacién y las métricas utilizadas aqui pueden oscurecer algunos aspectos de los
resultados a favor o en contra. Intentaré dar el anélisis més imparcial sobre estos
datos.

7.4.1 Comparaciéon de desempeno para supervisado, autoaprendiza-
je y aprendizaje activo

Antes de ahondar en el analisis de las hipotesis de este capitulo, quiero hacer una

revision rapida de como se comparan los dos algoritmos diferentes vistos hasta ahora
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(autoaprendizaje y aprendizaje activo) en términos de rendimiento con el algoritmo
supervisado. Esto se hace para establecer una base comtn para todos los algoritmos
de aprendizaje conjunto.

Estos resultados se obtienen a partir de Experiment [7.1] que mide el rendimiento
del modelo utilizando el Fl-score por clase, mostrando el rendimiento para la clase
més frecuente, la segunda maéas frecuente y la tercera mas frecuente del lema. Hago
esto porque estas son las clases de los lemas simbélicos que no fueron filtrados en el
preprocesamiento del corpus. De los 6 lemas simbélicos, 4 de ellos tienen sélo dos sen-
tidos con instancias en el conjunto de datos etiquetado (“acceder”; “buscar”, “explicar”,
y “facilitar”), y solo 2 de ellos tienen 3 sentidos con instancias en el conjunto de datos
(“llegar” y “pensar”).

La figura muestra la macro de la puntuaciéon F1 y la media ponderada para
el aprendizaje supervisado, autoaprendizaje y activo sobre el conjunto de datos de
la prueba. En este caso, “supervisado” es la evaluacién del modelo en la iteracién
inicial de cualquiera de los algoritmos de aprendizaje conjunto (ya que es el mismo
para ambos, es decir, s6lo usando los datos etiquetados manualmente). Las barras
de autoaprendizaje/aprendizaje activo representan el rendimiento del modelo sobre
el conjunto de datos de prueba después de terminar las iteraciones del algoritmo

correspondiente. La estructura del grafico es la siguiente:

Yo N3

e Cada fila muestra los resultados para un lema testigo: “acceder”, “buscar”, “ex-

plicar”, “facilitar”, “llegar”, y “pensar”.

e Cada columna es un tipo de representaciéon: atributos manuales y vectores de

palabras periodisticos.

e Cada grupo de barras en cada grafico representa una clase (i.e. un sentido) para
ese lema. Estos estan ordenado de acuerdo al nimero de ocurrencias de la clase

en el conjunto de datos.

e Cada grafico de barra de color distinto dentro de un grupo representa el al-
goritmo: supervisado (i.e. momento de evaluacion de la iteracion inicial), au-
toaprendizaje (i.e. momento de evaluacion de la iteracion final luego de que
autoaprendizaje termine) y aprendizaje activo (i.e. momento de evaluacion de

la iteracion final luego de finalizado aprendizaje activo).

e La altura de la barra representa el valor de Fl-score para cada clase.

Recordar de nuevo que sélo las dos tltimas filas del grafico representan lemas con
3 sentidos (es decir, “llegar” y “pensar”). Los primeros cuatro lemas pueden mostrar
como méaximo resultados para dos sentidos.

En general, el aprendizaje activo funciona mejor que el autoaprendizaje e incluso
mejor que el supervisado en algunos casos, tanto en las clases méas frecuentes como

en las menos frecuentes. Puede ser que el aprendizaje activo funcione mejor que el



128 Capitulo 7. Aprendizaje activo

Hashed Hand-crafted Features Journalistic Word Vectors

1st 2nd 3rd 1st 2nd 3rd
Class order according to population (in descending order)

. Supervised . Self-learning . Active Learning

1.00+

0.75+

0.50+

Japadoe

0.25+

0.00+
1.00+

0.75+

0.50+

Jeasnq

0.25+

0.00+
1.00+

0.75+

0.50+

1eojjdxa

0.25+

0.00+
1.00+

F1-score

0.75+

0.50+

Jeyoey

0.25+

0.00+
1.00+

0.75+

0.50+

1eBaj|

0.25+

0.00+
1.00+

0.75+

0.50+

Jesuad

0.25+

0.00+

Ficura 7.1: Comparacion de los promedios macro y ponderado del
F1-score para aprendizaje supervisado, autoaprendizaje y aprendizaje
activo

aprendizaje supervisado simplemente porque la cantidad de ejemplos anotados au-
menta. Sin embargo, la cantidad de ejemplos anotados también aumenta en el caso
del autoaprendizaje, pero no influye en el rendimiento. Esta es una senal clara de que
la seleccién de ejemplos para dar al ordculo a anotar va por buen camino, porque
tiene un impacto visible en el rendimiento del modelo resultante, méas alla del mero
incremento en el namero de ejemplos anotados.

Una vez mas, al igual que en el capitulo anterior, los embeddings de palabras
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siguen mostrando un mejor rendimiento general que las caracteristicas artesanales:
los sentidos minoritarios estan mejor representados, sin una pérdida importante de
rendimiento en los sentidos mayoritarios. En combinacién con el aprendizaje activo,
los embeddings de palabras se vuelven particularmente ttiles, ya que caracterizan
adecuadamente los sentidos de las minorias.

Ahora que tengo una comparacién de base de los dos algoritmos, tengo fuerte
evidencia de que el aprendizaje activo es mejor para el desempeno del modelo. Para

comprobar por qué es asi, profundizaré en las hipotesis.

7.4.2 Hipotesis

Esta secciéon prueba la hipotesis La hipotesis establece que la representatividad
de la poblacién de cada clase en el conjunto de datos de entrenamiento se mantiene
a través de todas las iteraciones del algoritmo. Recordemos que para el algoritmo
de autoaprendizaje encontré evidencia para aceptar Hipotesis que establece lo
opuesto de Hipotesis

Maés precisamente, estableci que el hecho de que el autoaprendizaje no estuviera
representando adecuadamente a todas las clases era la causa de que el autoaprendizaje
degradara el rendimiento de las clases menos frecuentes, como se afirma en la hipotesis
B:5] en el capitulo anterior. Como he visto en el apartado anterior, este no es el caso
del aprendizaje activo, ya que mejora el rendimiento de las clases que no son las mas
frecuentes.

Muestro los resultados de la hipotesis [4.1] para evaluar si la razon detras de la
mejora en el rendimiento es efectivamente una mejor representacion de las clases
minoritarias con el algoritmo de aprendizaje activo.

Para probar la hipotesis mido los resultados obtenidos después de hacer el experi-
mento que registra el nimero de instancias que cada una de las clases tiene en el
conjunto de datos de entrenamiento después de cada iteracién de aprendizaje activo.

Una vez mas, como en el capitulo anterior, para visualizar estos resultados utilizo
dos técnicas para mostrar lo que, para mi, es relevante en la comprobacién de la
Hipotesis: el recuento proporcional del ntimero de instancias por clase a lo largo de
las iteraciones, y el nimero proporcional de instancias anadidas para cada clase por

iteracion. Estos dos resultados permitiran aceptar la hipotesis 4.1}

7.4.2.1 Distribucién poblacional de las clases a través de las iteraciones

La figura [7.2] muestra la distribucion de la poblacion de las clases a través de las
iteraciones de aprendizaje activas. La poblacién de cada clase se representa como la
proporciéon del ntimero total de ejemplos en el conjunto de datos de formacién para

esa iteracion. La parcela es una parcela de superficie apilada que sigue esta estructura:

Yo N3

e Cada fila muestra los resultados para un lema testigo: “acceder”, “buscar”, “ex-

plicar”, “facilitar”, “llegar”, y “pensar”.
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FicUurA 7.2: Distribucién poblacional de las clases a través de las
iteraciones del algoritmo de aprendizaje activo como proporcion del
total de conjunto de datos de entrenamiento

e Cada columna es un tipo de representacion: atributos manuales y vectores de
palabras periodisticos.

e La coordenada x representa las iteraciones del algoritmo de aprendizaje activo.

e La coordenada y representa el porcentaje de la poblacion.

e Cada area de un color diferente representa la proporciéon de ejemplos para cada

clase del conjunto de datos. Las clases nuevamente estén ordenadas de acuerdo



7.4. Anélisis de resultados 131

al nimero de ejemplos en el conjunto de datos supervisado original.

Lo primero que hay que notar en la figura, especialmente comparada con la figura
similar del capitulo anterior, es el ntimero de iteraciones. Mientras que para las itera-
ciones de autoaprendizaje podria llegar a 100, para el aprendizaje activo solo hice las
anotaciones para 4 iteraciones en total (més la iteracion inicial, que se representa en
el ntumero 0). Por eso digo que el trabajo realizado para el aprendizaje activo es en su
mayor parte exploratorio.

Notese que hay dos casos en los que las iteraciones son menores: “explicar” (para la
representacion de los rasgos artesanales) y “llegar” (para la palabra representacion de
embeddings). En estos casos la iteracion termind antes porque se cumplio el criterio
de parada del error de validacion.

La segunda cosa notable en la figura es el aumento en el nimero de clases que
ocurren a medida que avanzan las iteraciones. Esto es el resultado de lo que expliqué
antes: el algoritmo selecciona aquellas instancias sobre las que no tiene suficiente in-
formacion, que son generalmente aquellas que no forman parte del corpus supervisado
original. Esta es una marcada diferencia con el autoaprendizaje: en el aprendizaje
activo las clases menos frecuentes también crecen en numero de ejemplos a través de

las iteraciones, no sélo la mas frecuente.

7.4.2.2 Poblacién agregada por sentido por iteracion

La figura[7.3] muestra la proporcion de ejemplos anadidos por clase en cada iteracion.
Es un gréfico de barras apiladas donde cada barra representa el total de ejemplos ana-
didos en la iteracién divididos por la proporcién de clases anotadas autométicamente

como tales. La estructura de la parcela es la siguiente:

e Cada fila muestra los resultados para un lema testigo: “acceder”, “buscar”, “ex-

plicar”, “facilitar”, “llegar”, y “pensar”.

e Cada columna es un tipo de representaciéon: atributos manuales y vectores de

palabras periodisticos.
e La coordenada x representa las iteraciones del algoritmo de aprendizaje activo.

e La coordenada y representa el porcentaje de ejemplos anotados autométicamente

y agregados al modelo.

e Cada barra representa la distribucion de ejemplos agregados in esa iteracion.
Cada color de la barra representa la clase con la cual fueron anotados los ejem-

plos.

En la figura hay una mejor vista de lo que esta sucediendo a lo largo de cada
iteraciéon. En general, las clases menos frecuentes anaden mas ejemplos que las clases
més frecuentes a través de iteraciones. Esto es consecuencia del uso del muestreo de

incertidumbre, que selecciona las clases cercanas al limite de decisiéon del clasificador.
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FicURA 7.3: Poblaciéon agregada por sentido en cada iteraciéon de
aprendizaje activo como proporcién de todos los ejemplos agregados
en la iteracion

En general, los embeddings de palabras son méas uniformes cuando se anaden
ejemplos de muchas clases diferentes. La consecuencia de esto, puedo hipotetizar, es
que para los rasgos artesanales, y como consecuencia de la baja generalizacién que
tienen, el clasificador estd mas seguro de la clase més frecuente y por lo tanto a la
hora de aplicar la técnica de muestreo de incertidumbre elige sobre todo ejemplos de
las clases menos frecuentes. Los embeddings de palabras, por otro lado, tienen una

mejor generalizacion desde el principio, por lo que cuando se muestrean elementos con
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incertidumbre puede tener poca certeza también para algunos de los ejemplos de la
clase mas frecuente.

En cualquier caso, a partir de estos resultados tengo suficiente evidencia para
apoyar la hipotesis que afirma que se mantiene la distribuciéon de las diferentes

clases a través de las iteraciones del algoritmo de aprendizaje activo.

7.4.3 Hipotesis [4.2

Continio con la prueba de la hipotesis [4.2] Recuerde que la hipotesis establece que el
algoritmo de aprendizaje activo agrega mas informacion con los ejemplos que agrega
al modelo en comparacion con el autoaprendizaje. Esto es consecuencia de que los
ejemplos anadidos son de clases sobre las que el modelo ya tiene menos informacion
debido a la técnica de muestreo de incertidumbre.

Para probar la hipotesis mido los resultados del experimento [7.3] que registra el
numero de veces que una caracteristica aparece con una clase. Sin embargo, lo que
més me interesa en esta ocasién es el numero total de caracteristicas anadidas por
iteraciéon tanto de algoritmos de autoaprendizaje como de aprendizaje activo. Estos
resultados son medidos por Metric [6] que es el conteo normalizado de caracteristicas
anadidas en una iteracion por los ejemplos anadidos en la misma iteracién. La razén
para utilizar esta medida en lugar del recuento bruto es que esta claro que el nimero
de caracteristicas para el autoaprendizaje serd mayor que para el aprendizaje activo,
yva que el nimero de ejemplos que el autoaprendizaje anota en cada iteraciéon es de una
magnitud mayor que el aprendizaje activo. Sin embargo, lo que la Hipotesis establece,
v lo que me interesa, es si estos menos ejemplos del algoritmo de aprendizaje activo
realmente anaden més informacién que el algoritmo de autoaprendizaje.

La figura [7.4) muestra la cantidad de caracteristicas afladidas en cada iteracion
tanto de autoaprendizaje como de aprendizaje activo normalizadas por la cantidad de

ejemplos anadidos. La estructura del grafico es la siguiente:

Yo N3

e Cada fila muestra los resultados para un lema testigo: “acceder”, “buscar”, “ex-

plicar”, “facilitar”, “llegar”, y “pensar”.

e Cada columna es un tipo de representacion: atributos manuales y vectores de

palabras periodisticos.
e La coordenada x representa las iteraciones del algoritmo de aprendizaje activo.

e The y-coordinate axis represents the normalized count of unique features by the

number of examples added.

e La coordenada y representa el conteo de atributos tinicos normalizado por el

nimero de ejemplos agregados.

e Cada linea representa el ntumero de atributos y los colores distintos representan

el algoritmo: autoaprendizaje y aprendizaje activo.



134 Capitulo 7. Aprendizaje activo

Hashed Hand-crafted Features Journalistic Word Vectors

5-\

4-

3-

Japadoe

Jeasnq

w
f
Jeojjdxa

Jenjioey

No. of Features (normalized by examples added in iteration)

w
f
1ebaj|

w
Jesuad

0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
No. of lteration

Algorithm — Self Learning — Active Learning

FIGURA 7.4: Numero de atributos agregados en cada iteracién de au-
toaprendizaje y aprendizaje activo. Los atributos estan normalizados
por el niimero de ejemplos agregados en la iteracion.

La tendencia mostrada en la figura [7.4] es bastante clara. El aprendizaje activo es
anadir més informacién al modelo anadiendo mas funciones por ejemplo en compa-
raciéon con el autoaprendizaje. Esto es claramente una consecuencia del aprendizaje
activo anadiendo ejemplos de clases menos frecuentes en contraste con el autoapren-
dizaje como mostré en los resultados de la Hipotesis anterior. Ademas, el aprendizaje
activo esta anadiendo ejemplos de clases que no existen para el autoaprendizaje, ya

que las clases no forman parte del modelo inicial.
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Para el aprendizaje activo, la clase més frecuente, que contiene la mayoria de las
caracteristicas del modelo inicial, no es la tnica que crece en cada iteracion (de hecho,
a veces es la que tiene el menor ntimero de ejemplos anadidos en una iteracion). Por
lo tanto, esa clase no estéd superando todas las caracteristicas anadidas por iteracion.
Luego, cuando se agregan instancias de clases con menos ocurrencias, los datos enri-
quecen mas el modelo inicial. Esto también se puede ver inspeccionando el PMI de

las caracteristicas y las clases, como en la siguiente seccion.

7.4.3.1 PMI de atributos

Hay otra vista para los resultados del experimento [7.3] que es la medida por el PMI
definido en la métrica[5] que asocia las caracteristicas a las clases con un PMI superior
y luego obtiene el PMI medio por clase. En esta secciéon muestro los resultados medidos
por esa métrica y saco conclusiones con respecto a la Hipotesis.

La figura muestra la media y el error estandar de la media de la informacién
mutua puntual entre caracteristicas y clases a través de las iteraciones de aprendizaje
activas. Recordemos que la métrica asocia caracteristicas a la clase con la que tiene

un PMI mayor. La figura muestra un grafico de lineas con la siguiente estructura:

e Cada fila muestra los resultados para un lema testigo: “acceder”, “buscar”, “ex-

plicar”, “facilitar”, “llegar”, y “pensar”.

e Cada columna es un tipo de representaciéon: atributos manuales y vectores de

palabras periodisticos.
e La coordenada x representa las iteraciones del algoritmo de aprendizaje activo.

e La coordenada y representa la PMI de los atributos con las clases en escala

logaritmica.
e Cada color representa una clase.

e La linea mas oscura representa la media de la PMI para esa clase y el area

sombreada representa el error estandar de la media para esa PMI.

La figura muestra que la media del PMI de la clase més frecuente con respecto
a las caracteristicas a las que se asocia sigue siendo la mas baja en comparacién con
el resto de las clases. Esto es anédlogo a lo que sucedi6 en el autoaprendizaje y ya lo
mostré en la Seccion [6.4.7.21

Sin embargo, a diferencia de lo ocurrido en el autoaprendizaje, el PMI no esta
disminuyendo en particular para la clase mas frecuente o para aquellas clases que se
consolidan en el modelo. Disminuye para aquellas nuevas clases anadidas a través de
las iteraciones que tienen pocos ejemplos. Esto sin embargo puede ser una consecuencia
directa de Métrico[5]modelar clases inadecuadamente con pocos ejemplos. En cualquier
caso, los ejemplos de clases desconocidas para el modelo supervisado de semillas tienen

poca informacién para empezar, especialmente en las primeras iteraciones después de
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que ocurren. En algunos casos, cuando no hay area sombreada es porque los ejemplos
agregados para dicha clase son menos de 3 en total, por lo tanto no tiene ninguna
variacion.

El hecho de que el PMI de las clases consolidadas (las que aparecen en el conjunto
de datos supervisados originales) no disminuya contrasta con lo que mostré para el
autoaprendizaje. Dado que el aprendizaje activo no deriva a anadir s6lo ejemplos de
la clase més frecuente, entonces tenemos que la clase no arrastra el ruido mediante la

adicién de caracteristicas que no son necesariamente de la clase. Es decir, cualquier
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informacién presente en la clase se mantiene a medida que aumenta el ntmero de
ejemplos.

Puedo concluir que la forma en que se incorporan nuevos ejemplos al modelo es
radicalmente diferente para cada algoritmo. El autoaprendizaje anade como ejemplos
de la clase mas frecuente aquellas instancias débilmente definidas por el mero peso
que la clase tiene en las decisiones del modelo. Estas instancias débilmente definidas
desdibujan los limites de decisiéon que el modelo tiene sobre esa clase. Por el contrario,
la estrategia basada en el muestreo de incertidumbre esté orientada precisamente a
aumentar la definicién del limite de decision.

De los resultados vistos en esta seccién es seguro asumir que la hipotesis tiene

suficiente evidencia para ser aceptada.

7.5 Conclusiones

Los experimentos que hice en este capitulo tenian muy pocos datos debido al costo
adicional de anotar ejemplos, necesarios para el aprendizaje activo. Decidi ir més alla
con esta opcién en lugar de hacer algiin tipo de simulaciéon basada en los ejemplos ya
comentados ya que el conjunto de datos etiquetado era tan pequemnio que seleccionar
ejemplos en ese universo invalida una de las suposiciones del aprendizaje activo, que
es obtener los ejemplos del universo que maximizarédn el aprendizaje en el modelo.
Esto se debe a que el namero de ejemplos posibles que utilizan una simulacién de este
tipo no cubre lo suficiente el universo de ejemplos posibles.

En primer lugar, el aprendizaje activo muestra un mejor rendimiento general que
el autoaprendizaje, al mostrar mejores resultados en el corpus de pruebas. Esto no
es sOlo para las clases mas frecuentes, sino también para algunas de las clases menos
frecuentes. Este mejor desempeiio se explica por los resultados obtenidos al aceptar
ambas hipoétesis del capitulo.

Los resultados experimentales me llevan a aceptar la hipotesis El modelo de
aprendizaje activo mantiene la representatividad de los datos a través del algoritmo,
a diferencia de lo que sucedi6é con el autoaprendizaje, donde los nuevos ejemplos
se agregaron como parte de la clase mas frecuente. En particular, las clases menos
frecuentes son las que mas se benefician con este modelo como consecuencia de la
naturaleza de la propia técnica de muestreo de incertidumbre, que selecciona para la
anotacion las instancias sobre las que el modelo tiene menos informacion.

La hipotesis [4.2] también puede aceptarse segun los resultados experimentales. La
tendencia muestra que el aprendizaje activo afiade en cada iteracién mas informaciéon
que el autoaprendizaje, teniendo en cuenta el niimero de ejemplos que afiade en cada
iteracion. De hecho, el modelo anade més informacion afiadiendo més caracteristicas
nuevas por ejemplo, que también resultan ser mas informativas de las clases, especial-
mente las menos frecuentes (esto es lo que se muestra cuando se muestra graficamente
PMI). De esta manera hay limites méas claros para las clases menos frecuentes y, reci-

procamente, también en la clase méas frecuente. En contraste, yo habia encontrado que
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el autoaprendizaje asocia nuevas caracteristicas mayormente a la clase mas frecuente
y asi debilitando los limites de decisiéon que el modelo tenia sobre ella.

Una vez mas, se trata sélo de resultados preliminares y las conclusiones que he
podido extraer de ellos son s6lo provisionales. Para hacer un estudio méas exhaustivo
deberia anotar més datos con la ayuda de un experto en dominios y ver como estos
resultados se amplian con mas iteraciones. Una posible hipotesis a desarrollar en
este sentido es que eventualmente las clases menos frecuentes encontraran un limite
superior para que el modelo tenga suficiente certeza sobre cada una de las clases
menos frecuentes. En ese momento, el algoritmo comenzara a converger y seleccionaré
las instancias del conjunto no etiquetado de casi todas las clases de forma uniforme.

En cualquier caso, la principal conclusién de este capitulo es que el aprendizaje
activo es una fuente interesante para ampliar la cobertura de un modelo. No sufre
el problema fundamental del autoaprendizaje, es decir, la deriva hacia la clase més
frecuente. Esto es una consecuencia directa de la forma en que las instancias a ano-
tar son seleccionadas por el algoritmo. De hecho, esta selecciéon de instancias mas el
valor anadido de un experto en el dominio que realiza la anotaciéon en lugar del pro-
pio algoritmo basado en la certeza, da como resultado un modelo mas robusto con
mas informacién sobre las clases sobre las que originalmente tenia poca o ninguna
informacion.

Sin embargo, atin quedan retos por delante. En primer lugar, el proceso de ano-
tacion es costoso. En comparaciéon con el autoaprendizaje, que hace la anotacion au-
tométicamente, el aprendizaje activo requiere que un humano haga trabajo manual.
Aunque el algoritmo trata de seleccionar aquellas instancias que tienen el mayor im-
pacto en el modelo, el trabajo manual sigue siendo costoso. Ademas, la anotacién no
es facil, como expliqué en la Seccion [7.3.4.3] porque el recurso no es perfecto ya que
es arbitrario en algunos aspectos como la granularidad de los sentidos o lo que se
consideran los sentidos.

En el préximo capitulo de esta tesis exploraré otra técnica de aprendizaje conjunto.
En ese caso, el algoritmo no es una envoltura sobre algtn clasificador supervisado que
agrega datos no anotados al modelo. El algoritmo llamado redes en escalera es un
algoritmo que minimiza dos objetivos diferentes, uno para los datos supervisados y otro
para los datos no supervisados. El algoritmo hace todo el proceso autométicamente,
en contraste con el aprendizaje activo, pero como no anade el ruido de los ejemplos
como un conjunto de datos etiquetados, no deriva a la clase més frecuente como lo
hace el autoaprendizaje.

El trabajo futuro de este capitulo se centrard en realizar experimentos més ex-
haustivos, utilizando maés recursos de anotacién. En particular, quiero centrarme en
dos aspectos principales: en qué medida el nimero de anotaciones por iteraciéon afecta
al resultado final, y qué cantidad de anotaciones es necesaria para tener una mejor re-
presentacién para cada clase. En el futuro se seguira trabajando en otras técnicas para
seleccionar los ejemplos de aprendizaje activo. En particular, una comparacién entre

la seleccion de las instancias con menos certeza y la selecciéon de instancias aleatorias.
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También hice algunos trabajos preliminares sobre la combinacién del aprendizaje
activo con el autoaprendizaje para atacar el problema de la deriva de clase mas fre-
cuente, anadiendo constantemente ejemplos manualmente a través de un muestreo de
incertidumbre y un oraculo. Sin embargo, este trabajo no fue explorado mas a fondo

en esta tesis y también se deja fuera como trabajo futuro.
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Capitulo 8

Redes neuronales en escalera

8.1 Estructura

En esta tesis hasta ahora he estado trabajando en diferentes técnicas para ayudar a
expandir un modelo puramente supervisado para el desambiguaciéon de sentidos verba-
les del espaiiol. Los dos tltimos capitulos presentaron dos enfoques para el aprendizaje
semi-supervisado conjunto, en el que los datos etiquetados y no etiquetados (anotados
automéatica o manualmente) se utilizan juntos como parte de los datos de formaciéon
para un clasificador supervisado (por ejemplo, una red neuronal). En este capitulo
trataré la ultima técnica semi-supervisada que estudié en esta tesis.

Las redes neuronales en escalera es un modelo de aprendizaje profundo que
utiliza una arquitectura de red neuronal para aprender tanto de datos supervisados
como no supervisados presentados por Rasmus et al. |?]. La técnica es otro ejemplo
de una tarea de aprendizaje conjunto semi-supervisada. En contraste con el auto-
aprendizaje y el aprendizaje activo, que son algoritmos de envoltura que utilizan un
clasificador supervisado bajo el capé para expandir los datos de una fuente no eti-
quetada, las redes de escaleras combinan ambos conjuntos de datos en una funcion
objetivo comlin que minimiza el uso de la propagacién inversa y el descenso en pen-
diente. En el trabajo original, el modelo fue probado en una tarea de visién artificial,
pero la arquitectura era lo suficientemente general como para poder aplicarlo en el
area del desambiguacion de sentidos verbales del espanol.

El concepto clave detras de la construccién de una red de escaleras es tomar una
red neuronal de retroalimentacion (por ejemplo, un perceptréon multicapa) y tratarla
como la parte del codificador de un autoencoder. A continuacién, afiada una parte del
decodificador y utilice un error de reconstruccion calculado capa por capa. Los datos
etiquetados se utilizan para minimizar el error dado por el codificador y una funcién
de coste etiquetada (por ejemplo, cross-entropy). Los datos no etiquetados atraviesan
todo el autoencoder y se minimiza el error de reconstruccion. La funcién de coste de
la red de escaleras es una suma de funciones de coste etiquetadas y no etiquetadas.

Los autoencoders apilados [Vincent et al., 2010| fueron una idea clave para ayudar
al entrenamiento de las redes neurales profundas. Usandolas para un pre-entrenamiento
no supervisado (también conocido como refinamiento), ayudé a las arquitecturas de
redes neurales profundas a converger més rapidamente hacia una solucién y evitar el

problema de desaparicion del gradiente |Bengio et al., 1994]. Las redes escalonadas
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se inspiran en esa idea, pero en lugar de hacer el ajuste fino de las capas de la red
en un paso previo como en el pre-entrenamiento no supervisado, afinan durante el
entrenamiento de la red anadiendo el valor de la funciéon de costo no supervisado (del
autoencoder) a la funcion de costo de la red neuronal de retroalimentacion.

Este esquema contrasta con el de los algoritmos de envoltura que utiliza la fun-
cién de coste puramente etiquetada del clasificador envuelto. Para los algoritmos de
envoltura, los datos sin etiquetar anaden informacién convirtiendo una instancia sin
etiquetar en una etiquetada. La nueva informacion en una red de escaleras, que pro-
viene de los datos no etiquetados, se agrega al modelo de una manera diferente. En
cada época, el algoritmo de entrenamiento se ajusta a los pardmetros de la red utili-
zando todo el conjunto de datos etiquetado (aleatoriamente barajado), pero solo una
parte del conjunto de datos no etiquetado. Los datos no etiquetados anaden un coste
adicional al tren de las redes que evita que se sobreponga al conjunto de datos eti-
quetado. De la misma manera, esa informacién ayuda a la red a encontrar una mejor
representacion codificada de los datos no etiquetados que sea util para la tarea que la
red de la escalera esta tratando de aprender.

Quiero evaluar esta arquitectura de red neuronal en particular en la tarea de
desambiguacién de sentidos verbales del espanol y ver como afecta al rendimiento fi-
nal. La idea es abordar el problema del autoaprendizaje y su desviaciéon a la clase mas
frecuente. Para hacer eso, las redes de escaleras no comenzarian por un modelo super-
visado y luego agregaran datos no etiquetados a él, sino que aprenderan paralelamente
de ambos datos etiquetados como no etiquetados. Por otro lado, como el método no
requiere intervenciéon humana, supera el costo de anotacion del aprendizaje activo.

Este capitulo prueba la siguiente hipotesis:
Hipoétesis V Las redes en escalera obtienen un mejor modelo de los datos.

Espero que la causa de un mejor modelo sea la integracion de datos no supervisados
para elegir el modelo que sea consistente con los datos etiquetados y al mismo tiempo
mas adecuado para explicar la distribucién de los datos no etiquetados.

Esto se prueba a través de las siguientes subhipoétesis:

Subhipétesis 5.1 El modelo de red de escaleras mejora en comparacion con los
métodos puramente supervisados y otros semisupervisados en un corpus de pruebas de

resistencia.

Subhipétesis 5.2 En los nuevos ejemplos anotados con este clasificador, se man-

tiene la representatividad de las clases.

Subhipétesis 5.3 El ajuste excesivo del corpus etiquetado se evita mediante el

uso de datos mo etiquetados para minimizar una funcion de coste no supervisada.

e Fl experimento informa sobre el rendimiento del modelo de red de escaleras
en el equipo de pruebas. El rendimiento se mide por la puntuaciéon F1 por clase.

Los resultados mostrados en la Seccion sirven para aceptar la Hipotesis
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b1 que el rendimiento sobre un modelo de datos de prueba retenidos para la

red de escaleras mejora sobre los métodos anteriores.

e Experiment muestra la distribuciéon de las clases que tiene el modelo anotan-
do automaticamente la instancia extraida de un corpus no etiquetado. Esto se
mide por el recuento proporcional de las clases. Los resultados mostrados en la
seccion [8:4.2) sirven para aceptar parcialmente la hipotesis 5.2 ya que es vélido

para embeddings de palabras pero no para caracteristicas hechas a mano.

e El experimento 8.3 sembrar la sobreadaptaciéon de tendencias midiendo el error
debido a la varianza de un modelo entrenado en un conjunto de datos sobre otros
conjuntos de datos. Para medir esto utilizo la curva de aprendizaje (métrica [3))
que ya expliqué en capitulos anteriores. Es importante notar que, esta vez, la
curva de aprendizaje no se mide usando la informaciéon dada por los datos eti-
quetados, sino que se mide en base a la informacién que los datos no etiquetados
dan al modelo. Los resultados de los experimentos mostrados en la seccién |8.4.3
sirven para aceptar la hipotesis que establece que el uso de datos no etique-
tados para minimizar una funcién de coste no supervisada ayuda a disminuir la

tendencia al sobreajuste del modelo.

En la seccion[8:2| Presento un breve resumen del modelo de red de escaleras, citando
el trabajo original y las obras en las que los autores se inspiran para venir con este
enfoque novedoso.

En la secciéon Repaso los puntos relevantes que conciernen a la experimentacion
en el capitulo. La mayor parte de la metodologia es muy similar a la de los capitulos
anteriores, en la mayoria de los casos proporciono indicaciones sobre las secciones en
las que se describe por primera vez esta metodologia. La seccion [8.3.3] es la parte mas
importante, donde repaso los detalles detallados del modelo, incluyendo la arquitectura
de la red de escaleras, el entrenamiento del algoritmo y la definicién de las funciones
de coste y las funciones auxiliares.

La seccion [8.4] informa de los resultados de los experimentos y los analiza para
aceptar las hipétesis expuestas en el capitulo.

Por tultimo, en la seccidn [8.5] se extraen las conclusiones de este capitulo, recapi-
tulando las Hipotesis y las implicaciones de aceptarlas o rechazarlas de acuerdo con

las evidencias recogidas en los resultados. Termina esbozando el trabajo futuro.

8.2 Trabajo relevante

La idea de utilizar el aprendizaje sin supervision para ayudar a entrenar una red
neuronal fue propuesta por Suddarth y Kergosien |Suddarth and Kergosien, 1990].
La mayoria de los métodos que utilizan una tarea auxiliar para ayudar al aprendi-
zaje supervisado solo se aplican en la formacion previa, seguida de un aprendizaje
supervisado normal |Hinton and Salakhutdinov, 2006]. En contraste, con las redes de

escaleras, las representaciones se aprenden conjuntamente |Rasmus et al., 2015a|. El
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aprendizaje no supervisado se implementa a través de una tarea auxiliar, por ejem-
plo, la reconstruccién de la entrada. En el aprendizaje, las representaciones ocultas
entre tareas supervisadas y no supervisadas son compartidas, y asi la red se generaliza
mejor. Proporciono detalles del método en lo que sigue.

El método de la red de escaleras presentado por Rasmus et al. sigue el trabajo de
Valpola [Valpola, 2014], que propuso una red de escaleras en la que la tarea auxiliar
es denotar representaciones en todos los niveles del modelo. La estructura del modelo
es un autoencoder con conexiones de salto del codificador al decodificador y la tarea
de aprendizaje es similar a la de los autocodificadores denotadores pero se aplica a
todas las capas, no sbélo a las entradas. Las conexiones de salto alivian la presién
para representar detalles en las capas superiores del modelo porque, a través de las
conexiones de salto, el decodificador puede recuperar cualquier detalle descartado por
el codificador. Originalmente, las redes de escaleras so6lo se aplicaban al aprendizaje
no supervisado |Valpola, 2014} Rasmus et al., 2014], pero luego se combinaban con el
aprendizaje supervisado.

Los aspectos clave de las redes de escaleras, como se describe en |[Rasmus et al.,

2015a], son los siguientes:

Compatibilidad con métodos supervisados La parte no supervisada complemen-
ta lo que se encuentra en el aprendizaje supervisado, anadiendo informacién y
manteniendo la compatibilidad con el modelo puramente supervisado. Ademas,
puede anadirse a las redes neuronales de retroalimentacién existentes, por ejem-

plo, las percepciones multicapa o las redes neuronales convolucionales.

Escalabilidad como resultado del aprendizaje local Ademas de un objetivo de
aprendizaje supervisado en la capa superior, el modelo tiene objetivos de apren-
dizaje locales no supervisados en cada capa, lo que lo hace adecuado para redes

neuronales muy profundas.

Eficiencia computacional La parte del codificador del modelo corresponde al apren-
dizaje supervisado normal. Anadir un decodificador, como se propone en el do-
cumento, triplica aproximadamente el computo durante la capacitaciéon, pero
no necesariamente el tiempo de capacitaciéon, ya que el mismo resultado pue-
de lograrse més rapidamente mediante una mejor utilizacién de la informacion
disponible. En general, el célculo por escalas de actualizaciéon es similar a cual-
quier enfoque de aprendizaje supervisado que se utilice, con un pequeno factor

multiplicador.

Los pasos involucrados en la implementaciéon de la red Ladder son tipicamente los
siguientes: (i) tomar un modelo de retroalimentacion que sirve para el aprendizaje
supervisado como el codificador; (ii) agregar un decodificador que puede invertir los
mapeos en cada capa del codificador y soporta el aprendizaje no supervisado; y (iii)
capacitar a toda la red de la Escalera minimizando la suma de todos los términos de

la funcién de costo.
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8.3 Metodologia

Este capitulo explora el uso de redes de escaleras para desambiguaciéon de sentidos
verbales del espafiol. El modelo aprende minimizando una funcién de costo compues-
ta por objetivos supervisados y no supervisados. Tal como se define en la publicacion
original, las redes de escala no agregan ni tratan los datos no etiquetados como estén
etiquetados (a diferencia del autoaprendizaje y el aprendizaje activo). La mejor com-
paracion posible con los otros métodos se realiza en el equipo de prueba. Sin embargo,
para tener algunos puntos de referencia mas, hice algunos cambios sobre el esquema
original para hacerlo méas comparable al enfoque de autoaprendizaje.

Una vez mas, los resultados que muestro en este capitulo tratan de ser tan obje-
tivos como sea posible, pero sélo hay un ntimero de posibles métricas de evaluaciéon
y herramientas de visualizacién que puedo usar, y algunos de ellos pueden oscurecer

otros resultados.

8.3.1 Recursos

Aligual que con el autoaprendizaje, hay dos recursos principales que se requieren para
las redes de escaleras: un conjunto de datos con y sin etiqueta. Seguiré utilizando los
mismos conjuntos de datos que he utilizado en todas las tesis: SenSem como datos
supervisados y SBWCE como datos no supervisados.

Por favor refiérase a la seccion para ver los detalles del corpus SenSem y
como fueron los conjuntos de datos de entrenamiento/prueba de introduccion divi-
dida siguiendo una aplicacion de division estratificada, pero reteniendo al menos un
ejemplo de cada clase por division. Al igual que lo que se hizo en el capitulo [6] en los
experimentos de este capitulo el conjunto de datos SenSem fue sobremuestreado alea-
toriamente en las clases menos frecuentes para tener una distribuciéon més uniforme
de todas las clases del conjunto de datos supervisados.

Las instancias no etiquetadas se toman del conjunto de datos de SBWCE que se
describi6 en la seccion [5.3.1.2] y se procesan como se describe en la seccion [6.3.1.2)

Consulte estas secciones para obtener mas informacién sobre este conjunto de datos.

8.3.2 Atributos

Las caracteristicas utilizadas en esta parte son las mismas que en los capitulos ante-
riores. Ambas caracteristicas hechas a mano usando el truco de hash y embeddings de
palabras siguen lo que se ha discutido en todos los capitulos anteriores.

Para obtener mas informacién sobre los detalles de las caracteristicas artesanales
utilizadas en este capitulo, consulte la seccién Para informacion detallada sobre
como lidiar con la expansiéon de las caracteristicas dadas por los nuevos ejemplos
aniadidos al modelo, por favor refiérase a la seccion [6.3.2.1]

Los embeddings de palabras son las formadas a partir del corpus periodistico
descrito en detalle en la seccién El método para combinarlos en una instancia

es la concatenacion de vectores de palabras descrita en la seccion [5.3.2.2
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8.3.3 Modelo de redes en escalera

En esta seccion explicaré con més detalle el modelo de red Ladder. Esta es sélo una
breve introduccion tras el trabajo presentado por Rasmus et al. [Rasmus et al., 2015a].
Recomiendo al lector que se refiera a su trabajo que presenta una version mas detallada

de lo que aqui describo.

8.3.3.1 Arquitectura

La arquitectura de una red de escaleras se basa en un autocodificador cuya parte codi-
ficadora también funciona como clasificador supervisado y cuya parte descodificadora
funciona como aprendiz no supervisado reconstruyendo la entrada. La estructura de

una red de escaleras suele seguir estos pasos:

1. Configurar un codificador que funcione como clasificador supervisado utilizando
un modelo de feed-forward. La red tiene dos rutas de codificador: limpia y co-
rrupta. La tnica diferencia es que el codificador corrupto afiade ruido gaussiano
en todas las capas. La adicién de ruido sirve para evitar el sobreequipamiento

del modelo resultante.

2. Establecer un decodificador que funcione como un estudiante no supervisado
invirtiendo los mapeos en cada capa del codificador. El decodificador utiliza una
funcién de eliminacién de ruido para reconstruir las activaciones de cada capa
dada la versiéon danada. El objetivo en cada capa es la versiéon limpia de la
activaciéon y la diferencia entre la reconstrucciéon y la versiéon limpia sirve como

coste de eliminacién de la capa.

3. El coste supervisado, es decir, el error entre la etiqueta predicha y la etiqueta
de verdad de tierra, se calcula a partir de la salida del codificador danado y la
etiqueta de destino. Por otro lado, el coste no supervisado es la suma del coste
de eliminacién de todas las capas escalado por un hiperparametro que denota la
importancia de cada capa. Por ejemplo, las primeras capas son més importantes
que la tltima para reconstruir la entrada. El coste final es la suma del coste

supervisado y el coste no supervisado.

Toda la red se entrena en una configuracién totalmente etiquetada o semi-supervisada
utilizando técnicas de optimizacion estandar (como el descenso por gradiente estocas-
tico) para minimizar estos costes. Tenga en cuenta que la red de escaleras puede
funcionar incluso sin datos auxiliares no etiquetados, pero la motivaciéon original era
hacer posible tomar clasificadores de retroalimentaciéon de buen rendimiento y aumen-
tarlos con un decodificador auxiliar.

La figura muestra la estructura de una red de escaleras. La ruta corrupta (a
la izquierda en la figura) afade ruido gaussiano A/(0,0?) a cada capa del codificador.
Cada capa contribuye a la funcion de coste, un término C = ||z) — 2|2 que

entrena las capas superiores (tanto el codificador como el decodificador) para aprender
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F1GURA 8.1: Una ilustraciéon concetual de la red en escalera con dos
capas ocultas (L = 2). El camino hacia adelante (x — z) — z(®) —
y) comparte la funcion f® con el camino corrupto, el codificador (x —
7z — 72 — §). El decodificador (2?) — (1) — %) consiste en las

funciones que remueven ruido ¢\ y tiene las funciones de coste C () en

cada capa cuyo objetivo es minimizar la diferencia entre z() y z(%. La

salida ¥ del codificador también puede ser entrenada para coincidir con

etiquetas disponibles ¢(n). La figure original se encuentra disponible
en el trabajo de Rasmus et al. [Rasmus et al., 2015a].

la funcién de ruido 2 = ¢g® (Z(l), Z(I‘H)), el cual mapea el corrupto z) en el ruido
estimado 2. Como la estimacion z2() incorpora todo el conocimiento previo acerca de
z, el mismo término de funcion de coste también entrena las capas de codificador que
se muestran a continuacién para encontrar caracteristicas mas limpias que coincidan
mejor con las expectativas previas.

Dado que la funcién de coste necesita tanto el z( limpio como el tildez corrom-
pido, durante el entrenamiento el codificador se ejecuta dos veces: un pase limpio para

z® limpio y un pase corrompido para z(1).

En los autocodificadores denoising [Vincent et al., 2010|, un autocodificador esta

entrenado para reconstruir la observacion original x a partir de una versién corrupta
%. El aprendizaje se basa simplemente en minimizar la norma de la diferencia del
original X y su reconstrucciéon % del dafiado X; ese es el costo||% — x||2. La diferencia
principal es que en las redes de escaleras el coste de la reconstruccién se calcula capa

por capa anadiendo las funciones de eliminacion de ruido z = g(z).
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Una manera de imaginar la red Ladder es considerarla como una colecciéon de au-
tocodificadores densificadores anidados que comparten partes de la maquinaria den-
sificadora entre si a través de la funcion de coste Cy. Si no se utilizara esta funcion,
desde el punto de vista del autoencoder en la capa [, las representaciones en las ca-
pas superiores serian opacas, tratadas como neuronas ocultas. En otras palabras, no
habria ninguna razén en particular por la que la representaciéon intermedia 2+ pro-
ducida por el decodificador deberia parecerse a las representaciones correspondientes

(I+i)

z(H) producidas por el codificador. Sélo la funcion de coste C P los une y obliga
a la inferencia a proceder en orden inverso en el decodificador. Esta comparticion
ayuda a un autoencoder de denotaciéon profunda a aprender el proceso de denotacion,
ya que divide la tarea en subtareas significativas de representaciones intermedias de
denotacion.

La normalizacion por lotes [loffe and Szegedy, 2015| se aplica a cada preactiva-
cion incluyendo la capa superior para mejorar la convergencia (debido a la reduccion
del desplazamiento de covariables) y para evitar que el coste de eliminacion fomente
la solucion trivial (el codificador emite valores constantes ya que son los mas faciles
de eliminar). Se utiliza la conexién directa entre una capa y su reconstruccion de-
codificada. La red se denomina red de escalera porque la arquitectura resultante del
codificador /decodificador se asemeja a una escalera, ya que la funcion de coste entre

las capas de espejo podria verse como las cadenas en los peldanos de la escalera.

8.3.3.2 Entrenamiento de la red

Algoritmo [I] enumera el feed-forward pass de la red completa de Ladder con una
instancia de formacion (con o sin etiqueta). Los resultados del algoritmo son los re-
sultados de prediccion y de la red asi como la funciéon de coste C'. Como se puede ver
en la figura, el algoritmo pasa por las dos rutas del codificador —limpia y corrupta—
asi como la ruta del decodificador. Como se ve en el algoritmo [I] la funciéon de coste
resulta de la suma del coste supervisado dado por la probabilidad de registro negativa
(si es aplicable, es decir, la instancia tiene una etiqueta), y el coste no supervisado de
la reconstruccion capa por capa.

El algoritmo [I], sin embargo, muestra como se obtiene la funciéon de coste para
una sola instancia. Para un lote de instancias, la funciéon de coste supervisado es la
probabilidad media de registro negativo de que la salida ruidosa y coincida con el

objetivo t(n) dadas las entradas x(n).

ZlogP (n)[x(n)).

La funcién de coste de eliminaciéon de ruido no supervisada, que se calcula capa

por capa, para mas de un caso es

L L )
Cd:;)\lcg) leZH A(l (n)H )
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Algorithm 1 Calculo de las funciones de coste y salida de la red en escaleras. Tomado
de Rasmus et al. |[Rasmus et al., 2015a]

Require: x(n) # Prediction output

# Corrupted encoder and training out-
put
h©® 7O « x(n) + noise
for [=1to L do
7,  WORI-D

ﬁ(l) — batchmean(igr)e)

) batchstd(igr)e)

P(y|x) + h(£)
# Decoder and denoising
for =L to0 do
if /=L then
wlf) « h®
else

ule « VIHDz+D

end if

7 AVIORFAG!
z\" < batchnorm(zpye, £*’, ") + 0 %batchmean(ugge)

I}Oise 0 0
h® « activation(vV oV +80)) o' < batchstd(upre)
end for ul® batchnorm(ul()lr)e7 p,(l), o-(l))
P(§/x) + h®) Vi: 50 g(z0, uMy
# Clean encoder i 20 PIONNO:

h© « 20 + x(n) Kahr

for l=1to L do end for
2l « WO 4 Cost function C for training
C+0

“(l) +— bat chmean(zgr)e)

o) batChStd(Zgr)e)

z() ba1:chnorm(Z§)l1r)e7 p?, aV))

h(®) « activation(’y(l)G(Z(l)+ﬁ(l)))
end for

if t(n) then
# NLL cost for labeled data
C « —log P(y = t(n)[x(n))
end if )
C e C+ Lign|[s® - 2|

donde m; es el tamano de la capa, N es el nimero de instancias de entrenamiento,
y el hiperparametro A; es un multiplicador por capas que determina la importancia
del coste de eliminacién. Finalmente, la funcién de costo se obtiene como la suma de
las funciones de costo supervisadas y no supervisadas C' = C. + Cy.

Tanto en los codificadores —limpios o corruptos— como en el decodificador, cada
capa utiliza la normalizacién por lotes, como se ha explicado anteriormente, para me-
jorar la convergencia y evitar que el coste de eliminacién de ruido fomente la solucién
trivial. La ruta limpia difiere de la ruta corrupta en que esta tultima afiade ruido gaus-
siano antes de la activacion. Ademés, la salida corrupta se utiliza para la formacion,
pero la salida limpia se utiliza para la prediccion.

La funcién ¢ es la funcion combinadora de tal manera que z() = g(i(l),i(l+1))
que puede aproximar la funcién denotativa éptima para la familia de distribuciones
observadas. Por lo tanto, se espera que la funcién g forme una reconstruccién AL
que se asemeje al clean z() dado el corrupto z(!) y la reconstruccién de nivel superior
i(l—l—l).

El trabajo de Rasmus et al. [Rasmus et al., 2015a] presenta la instauracion de g

que utilicé en la implementacion para los experimentos de este capitulo. Sin embargo,
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puede haber otras versiones de la funcion de combinador. Pezeshki et al. [?] presen-
taron otra version de la funcién combinadora que, segun ellos, supera al original. La
experimentaciéon con otras funciones de combinacién, o incluso el disefio de una fun-
cibn de combinador para la tarea de desambiguacién de sentidos verbales del espanol
en particular, se deja para el trabajo futuro. La funcién del combinador utilizada para

estos experimentos, definida por Rasmus et al. [?], es la siguiente:

20 = g2 u) = (210 = aiu)) wi(al”) + 6i(ul”),

Donde las funciones gbi(ugl)) y wi(ugl)) se modelan como no linealidades expresivas:

") = alloanl? + o) + il + )
0" = ootalu? + )+ oo+,

donde o es la funcion sigmoide.

El modelo tiene los siguientes parametros entrenables, los cuales pueden ser entre-
nados simplemente usando el algoritmo de retropropagacion para optimizar la funciéon
de costo C":

WO, VO Las matrices de peso del codificador y del decodificador respectivamente
por cada capa [ de la red. Notar que V() tiene la misma dimensiéon que la

transpuesta de W),

'y(l), ,8(1) Los parametros de sesgo y escala respectivamente para cada capa [ de la
red.

agl;, . agl&i Los parametros de las funciones qbi(ul(»l)) y wi(ul(-l)), propuestas por los

autores.

La funcién de coste C' se minimiza utilizando el descenso de gradiente estocastico.
En cada iteracion (también llamada época), el algoritmo toma un lote de elementos del
mismo tamano tanto del conjunto de datos etiquetado como del no etiquetado. Utiliza
esos elementos para hacer una propagaciéon hacia adelante. Esto va lote por lote hasta
que todas las instancias en uno de los dos conjuntos de datos, ya sea el conjunto de
datos etiquetado o no etiquetado, se han utilizado para la formacién. Normalmente, el
conjunto de datos etiquetado es més pequeiio que el conjunto de datos no etiquetado,
por lo que suele ocurrir que el conjunto de datos etiquetado se consume mucho antes
que el conjunto de datos no etiquetado. A continuacién, se baraja el conjunto de
datos que se ha utilizado completamente para la formaciéon (normalmente el conjunto
de datos supervisado) y el algoritmo comienza de nuevo a tomar lotes de ese conjunto
de datos como si fuera nuevo. El set de datos que no se ha consumido completamente
se sigue consumiendo de la misma manera. Utilizando la implementaciéon original del

algoritmo, el tamafio del lote era igual al tamafio del conjunto de datos etiquetado.
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Esto significa que en en cada iteracion la red de escalera minimizé la funcién de costo
sobre la totalidad de los datos etiquetados (con un orden aleatorio) y un segmento del

conjunto de datos sin etiquetar (que es mas grande).

8.3.3.3 Hiperparametros

El algoritmo de la red de escalera tiene un nimero importante de hiperparametros
para sintonizar y experimentar. Algunos de estos hiperparametros vienen dados por la
red neuronal (por ejemplo, el namero y el tamano de las capas), otros por el modelo
de red de escalera (por ejemplo, el factor de escala para el ruido) y otros por el
procedimiento de entrenamiento (por ejemplo, el criterio de parada). A medida que
el nimero de experimentos crece exponencialmente mientras més hiperparametros
sintonizo, decidi mantenerlo lo mas simple posible para evitar perder el enfoque de la
experimentacién del capitulo.

En primer lugar esta la estructura de la red. Para mantener un punto de com-
paracién con los experimentos de capitulos anteriores, el codificador tiene tres capas
ocultas (L = 3) con 500, 250 y 100 neuronas cada una. Como tal, el decodificador,
que es simétrico al codificador, tiene tres capas con 100, 250 y 500 neuronas cada una.

Los hiperparametros definidos por el algoritmo de red de escalera son el factor
de escala para el ruido en el codificador danado, y el factor de capa que denota
la importancia de cada coste de denotar (es decir, );). Para evitar un crecimiento
exponencial en el nimero de experimentos decidi usar los hiperparametros descritos
en los experimentos del trabajo de Rasmus et al. El factor de escala para el ruido fue
de 0,3 y la importancia de las capas de coste de denotar se establecio en A(9) = 1000,
A =10, y A\22) = 0,01.

8.3.3.4 Ciriterio de parada

Las redes de escalera, a diferencia de los algoritmos de envoltura que he discutido
antes, no parten de un algoritmo supervisado que haya sido previamente entrenado en
los datos supervisados. En cambio, aprende minimizando la funcién de objetivo con
datos supervisados y no supervisados desde cero. Asi, la forma de detener el algorit-
mo es precisamente buscando la convergencia o estableciendo un ntimero maximo de
iteraciones.

Anadi otro criterio de parada para evitar que el algoritmo de redes de escaleras
se sobrepase al conjunto de datos supervisado. En la seccion [6.3.4] se explica que
para el autoaprendizaje el 20 % de los datos de la formacion esté reservado para la
validaciéon, asegurando que cada clase estéa representada al menos por un ejemplo en
ambos corpus. Utilizo esta misma técnica para seleccionar un conjunto de datos de
validacion a partir de los datos de formacion. El conjunto de datos de validacion sirve
para comprobar en cada iteracién que el algoritmo no esta reduciendo el error de coste
a expensas de la generalizacion.

El criterio de parada se convirtié entonces en uno de tres:



152 Capitulo 8. Redes neuronales en escalera

1. El algoritmo alcanzé el maximo ntmero de iteraciones dadas.

2. El error en la funcién de costo convergié: el error de una iteraciéon nueva es més

grande o igual qu el error de la iteraciéon previa més alguna tolerancia e.

3. El error de los datos de validacién es més grande o igual que el error de validaciéon

previo registrado por el algoritmo més una tolerancia 7.

Se realizaron una serie de experimentos para verificar qué valores de 17 y € mejoran
la convergencia del modelo sin perder demasiada informacién. Sin embargo, en los
experimentos, el valor que realmente marco la diferencia fue el nimero de iteraciones,

como comentaré mas adelante en el capitulo.

8.3.4 Experimentos

Los experimentos presentados en esta secciéon ayudan a la aceptacion o rechazo de las
hipotesis presentadas al principio de este capitulo.

En primer lugar, la hipotesis |5.1| requiere un experimento para comparar entre
redes de escaleras y los algoritmos vistos hasta ahora: aprendizaje supervisado, au-
toaprendizaje y aprendizaje activo. El experimento prueba el modelo de red de

escaleras en el set de pruebas y lo usa para compararlo con los algoritmos anteriores.

Experimento 8.1.

8.1a Entrenar el modelo con redes en escalera hasta que se llegue a un criterio de

parada.

8.1b Evaluamos el modelo en el conjunto de datos de evaluacion.

El experimento [8.2] informa de la distribucion de las clases teniendo en cuenta
tanto los datos etiquetados como algunos datos anotados automaticamente tomados
de un conjunto de ejemplos no etiquetados diferentes del dado a la red de escaleras

para minimizar la funcién de costes no supervisados.

Experimento 8.2.

1. Ejecute el algoritmo de red de la escalera sobre el conjunto de datos etiquetado

L1 y el conjunto de datos no etiquetado Uj.

2. En cada iteracion utilice el modelo obtenido hasta ahora para predecir las eti-
quetas de un conjunto de datos no etiquetados Us, diferente de los datos del

conjunto de datos no etiquetados Uj.

3. A partir de ese conjunto, anote aquellos con una clase pronosticada que el mode-
lo tenga una certeza por encima de un umbral. Este umbral se calcula siguiendo
los pasos descritos en la seccion [6.3.4f comienza al 100% y se reduce lenta-
mente hasta que tiene como méaximo una certeza que es un 10 % mayor que la

probabilidad aleatoria.
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4. Quita esas instancias anotadas automaticamente del grupo de instancias no
etiquetadas. Si no hay ninguna instancia en la que el modelo tenga la certeza

requerida, no anote ninguna instancia.

5. Registrar la distribucién de las clases tanto del conjunto de datos etiquetado co-

mo de las instancias etiquetadas automaticamente obtenidas hasta el momento.

El experimento mide la tendencia al sobreequipamiento del clasificador de red
de escaleras. Para ello, supervisa tanto el conjunto de datos de formacion como el
conjunto de datos de validacién. Esto es muy similar a lo que hace el autoaprendizaje.
Sin embargo, en este caso el ntmero de ejemplos en el modelo no aumenta, ya que
el propio modelo no anade ejemplos no comentados. Sin embargo, recuerde que cada
iteracion de capacitacion toma todo el conjunto de datos supervisados y s6lo una parte
del conjunto de datos no supervisados. Asi, en cada iteracion, el algoritmo anade mas
informaciéon de los datos no supervisados con el objetivo de minimizar la parte no
supervisada de la funcién de coste del algoritmo. Esto es hasta que el algoritmo haya
cubierto todas las instancias no etiquetadas. Después de eso, el algoritmo no afnade
nuevos datos al modelo, sino que lleva a cabo iteraciones sucesivas dirigidas a ajustar
mejor los datos disponibles. Sin embargo, para comparar con los algoritmos anteriores,
para este experimento el algoritmo se detiene después de que atraviesa todo el conjunto

de datos sin etiquetar una vez.

Experimento 8.3.

8.3a Tome sélo una parte de todo el conjunto de datos no supervisados para utilizarlos

como datos no supervisados para el algoritmo.

8.3b Mezcle los conjuntos de datos de capacitacion y validacion y dividalos al azar

con el muestreo estratificado.
8.3c Inicie el algoritmo de redes de escaleras.

8.3d En cada paso, ejecute una iteraciéon de la capacitacion y registre las predicciones

sobre los datos de capacitacién y validacién.

8.3e Detenga el algoritmo una vez que se haya atravesado una vez todo el conjunto

de datos sin etiquetar.

8.3f Repita todo el procedimiento n veces con una parte diferente del conjunto de
datos no supervisados, hasta que se atraviese todo el conjunto de datos no

supervisados.

8.3.5 Meétricas

Los resultados del experimento se informan con la puntuaciéon F1 de cada clase en

el conjunto de datos de prueba de los lemas simbélicos. Esto se hace para cada uno de
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los cuatro algoritmos vistos hasta ahora: supervisado, autoaprendizaje, aprendizaje
activo y redes de contactos.

Los resultados del experimento [8.2] reportan el conteo proporcional de elementos
de cada clase como se hizo para los experimentos en los capitulos anteriores de esta
tesis.

Finalmente, para el experimento [8:3] Utilizo el error debido a la varianza definido
por la métrica [3] para reportar los resultados del experimento. Esto mide la tendencia
del modelo a sobredimensionarse a medida que se anaden nuevos datos no etiquetados

al modelo.

8.4 Andalisis de resultados

En esta seccion se reportan los resultados obtenidos por los experimentos y las medidas
por las métricas que expliqué anteriormente.

En un primer conjunto de experimentos, ejecuto el algoritmo para un total de
100 iteraciones. Sin embargo, el algoritmo no se detuvo porque convergié, sino porque
alcanzo el nimero maximo de iteraciones. Sin embargo, para la iteraciéon 100 la mejora
en el error era lo suficientemente baja como para considerar que el algoritmo habia
convergido.

Sin embargo, como mostraré a continuacién, una vez visualizados los resultados
en cuanto a la distribucion de las clases (experimento , descubri que cuando el
algoritmo tenfa unas 25 iteraciones la distribucion de las clases empezaba a derivar
hacia la mas frecuente (independientemente del lema). Asi que decidi realizar los
mismos experimentos sélo con 25 iteraciones y ver cuéles eran los resultados.

Por supuesto, estos resultados son sélo una muestra de los datos disponibles que
intentaré interpretar de la forma més objetiva posible. Sin embargo, puede haber

algunos resultados que son oscurecidos por las visualizaciones elegidas.

8.4.1 Hipotesis 5.1

La hipotesis [5.1] establece que el modelo de red de escaleras mejora en comparaciéon
con los métodos puramente supervisados y otros métodos semisupervisados en un
corpus de pruebas de resistencia. Para probar esta Hipotesis mido los resultados del
experimento[8.I] que evalia el impacto de usar un modelo de red de escaleras en la tarea
de desambiguacién de sentidos verbales del espanol. Estos resultados se comparan con
los resultados de rendimiento de los algoritmos anteriores en el corpus de pruebas.
La métrica para reportar los resultados es la puntuacion F1 por clase. Como expliqué
antes, mostraré los resultados entrenando la red de escaleras con 100 iteraciones y
también con 25 iteraciones.

Como esto solo se hace en el conjunto de datos de la prueba resistida, el rendimiento
mostrado en esta seccién se hace para la clase mas frecuente, la segunda més frecuente

y, si se aplica, la tercera méas frecuente del lema. Recordemos que sblo dos de los seis
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lemas tenian tres clases en el conjunto de datos de prueba: “llegar” y “pensar”. Los

otros cuatro lemas solo tenfan dos clases en el conjunto de datos.

Hashed Hand-crafted Features Journalistic Word Vectors
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FigurA 8.2: Comparacion de los promedios macro y ponderado del
Fl-score para aprendizaje supervisado, autoaprendizaje, aprendizaje
activo y redes en escalera (con 100 y 25 iteraciones respectivamente)

La figura muestra la macro de la puntuaciéon F1 y la media ponderada de las
redes supervisadas, de autoaprendizaje, de aprendizaje activo y de escalera (usando
100 iteraciones) sobre el conjunto de datos de la prueba. En este caso, “supervisado”
es la evaluacién del modelo en la iteracién inicial de cualquiera de los algoritmos de

la envoltura (ya que es igual para ambos, es decir, sélo usando los datos etiquetados
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manualmente). Las barras de redes de autoaprendizaje/aprendizaje activo/escalera
representan el rendimiento del modelo sobre el conjunto de datos de prueba después
de terminar las iteraciones del algoritmo correspondiente. La estructura del gréafico es

la siguiente:

e Cada fila muestra los resultados para un lema testigo: “acceder”, “buscar”, “ex-

plicar”, “facilitar”, “llegar”, y “pensar”.

e Cada columna es un tipo de representaciéon: atributos manuales y vectores de

palabras periodisticos.

e Cada grupo de barras en cada grafico representa una clase (i.e. un sentido) para
ese lema. Estos estan ordenado de acuerdo al niimero de ocurrencias de la clase

en el conjunto de datos.

e Cada grafico de barra de color distinto dentro de un grupo representa el al-
goritmo: supervisado (i.e. momento de evaluacion de la iteracion inicial), au-
toaprendizaje (i.e. momento de evaluacion de la iteracion final luego de que
autoaprendizaje termine) y aprendizaje activo (i.e. momento de evaluacion de
la iteracion final luego de finalizado aprendizaje activo), y dos verciones de las
redes en escalera (i.e. para distintos momentos de parada en el algoritmo, 100 y

25 iteraciones respectivamente).

e La altura de la barra representa el valor de Fl-score para cada clase.

Una vez mas, recuerda que soélo las dos ultimas filas del grafico representan los
lemas con 3 sentidos (es decir, “llegar” y “pensar”). Los primeros cuatro lemas pueden
mostrar como méaximo resultados para dos sentidos.

Tenga en cuenta que las redes de escaleras (en cualquier caso) funcionan igual o
incluso mejor que el aprendizaje activo en la mayoria de los sentidos. Recuerde que
hasta ahora el aprendizaje activo ha mostrado los mejores resultados, ya que puede
apreciarse en la Figura.

Ademas, hay un par de casos en los que la red de escaleras (con 100 o 25 itera-
ciones) funciona mejor que el aprendizaje supervisado en una clase que el aprendizaje
supervisado no reconoce en absoluto (por ejemplo, la tercera clase mas frecuente del
lema “pensar”). Por supuesto, esto puede suceder por casualidad, pero sigue siendo
algo a considerar como redes de escalera, a diferencia del aprendizaje activo, es com-
pletamente automatico (es decir, no hay participacion humana). Ademaés, ocurre de
forma diferente en redes de escaleras que utilizan 100 iteraciones y 25 iteraciones.

Claramente, las redes de escaleras también son una mejor alternativa (o al menos
tienen un mejor rendimiento) que el autoaprendizaje. Y también tiene un mejor ren-
dimiento usando embeddings de palabras que usando caracteristicas hechas a mano,
como hemos visto a lo largo de esta tesis.

Notese también que en general (especialmente para embeddings de palabras) de-

tener redes de escaleras en 25 iteraciones tiene un mejor rendimiento que hacer las
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100 iteraciones completas. Como mostraré mas adelante, alrededor de 25 iteraciones
comienzan la deriva hacia la clase mas frecuente, lo que es una buena indicacién de
que esta es la razoén por la que las redes de escaleras con sélo 25 iteraciones funcionan
mejor que con 100 iteraciones. Notese especialmente que las redes de escaleras con
25 iteraciones tienden a funcionar peor que las redes de escaleras con 100 iteraciones
para el caso de la clase més frecuente. Esto es atin mas evidencia de que detener el
algoritmo cuando comienza a derivar a la clase més frecuente es una buena solucién
al problema de tener peor rendimiento para clases menos frecuentes.

En resumen, las redes de escaleras presentan algunos resultados impresionantes,
especialmente en comparacién con el aprendizaje activo y teniendo en cuenta que es
un método puramente automéatico. Tiene resultados mucho mejores que el autoapren-
dizaje y parece que un diagnoéstico méas profundo sobre las iteraciones del algoritmo
puede ayudar a equilibrar el rendimiento del clasificador en las clases ademaés del méas
frecuente.

Aunque las redes de escaleras no son la mejor soluciéon para todos los casos, esté
claro que al ser un método semi-supervisado que es completamente automatico, mejora
lo que otros métodos pueden lograr. Por ejemplo, el modelo tiene mas informacion vy,
por tanto, més cobertura que un método puramente supervisado, y también evita
el uso de un oréculo para el procedimiento de anotacién. De estos resultados acepto
la Hipotesis de que las redes de escaleras mejoran con respecto a los métodos
puramente supervisados u otros métodos semisupervisados. Se puede argumentar que,
incluso si el rendimiento bruto del enfoque puramente supervisado y del enfoque de
aprendizaje activo es comparable al de las redes de escaleras, estas tltimas son menos
costosas que el aprendizaje activo y en general hacen un mejor trabajo para mantener

un buen rendimiento en todas las clases.

8.4.2 Hipobtesis [5.2

Hipotesis[5.2|fue planeado para comparar como funcionan las redes de escaleras cuando
se enfrentan a una tarea similar a la de los algoritmos de envoltura que exploré en
los capitulos anteriores. La hipotesis establece que la representatividad de las clases
si se utiliza el modelo para clasificar algunos datos no supervisados se mantendra a
través de las iteraciones. En particular, fue en la visualizacion de los resultados de este
experimento que encontré que alrededor de la iteracién ntimero 25 habia una deriva
del algoritmo a la clase mas frecuente. En esta secciéon hay dos gréaficos de los mismos
resultados, variando s6lo en el ntumero de iteraciones que el algoritmo de la red de
escalera se da por terminado.

Al igual que para el autoaprendizaje y el aprendizaje activo en el capitulo ante-
rior, para analizar estos resultados utilizo dos formas de visualizacién: una explora la
distribucién de las clases a lo largo de las iteraciones del algoritmo y la otra explora

el conteo proporcional de cada clase anadida en cada iteraciéon del algoritmo.
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8.4.2.1 Distribucién poblacional de las clases a través de las iteraciones
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La figura muestra la distribucién de la poblacion de las clases a través de
iteraciones de red de escalera (con un méaximo de 100 iteraciones) del algoritmo. La
poblacién de cada clase se representa como la proporcién del ntmero total de ejemplos
en el conjunto de datos de formacion para esa iteracion. La parcela es una parcela de

superficie apilada que sigue esta estructura:
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e Cada fila muestra los resultados para un lema testigo: “acceder”; “buscar”; “ex-

plicar”, “facilitar”, “llegar”, y “pensar”.

e Cada columna es un tipo de representaciéon: atributos manuales y vectores de

palabras periodisticos.

e La coordenada x representa las iteraciones del algoritmo de redes en escalera.
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Ficura 8.4: Distribuciéon poblacional de las clases a través de las

iteraciones del algoritmo de redes en escalera (con un maximo de 25

iteraciones) como una proporciéon de todo el conjunto de entrenamien-
to.
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e La coordenada y representa el porcentaje de la poblacién.

e Cada area de un color diferente representa la proporcion de ejemplos para cada
clase del conjunto de datos. Las clases nuevamente estdn ordenadas de acuerdo

al nimero de ejemplos en el conjunto de datos supervisado original.

Como ya he explicado en secciones anteriores de este capitulo, es en torno a las
iteraciones numero 25 (aunque no en todos los casos, en algunos casos es mucho antes
y en otros es mas tarde) que la distribucion de las clases desde las clases etiquetadas y
anotadas automaticas del corpus sin etiquetar utilizado para la tarea (como se describe
en el experimento comienza a derivar hacia la clase mas frecuente. Una vez mas,
la prevalencia de la clase méas frecuente es mas aguda para los rasgos artesanales que
para las embeddings de palabras periodisticas.

Si decido detener el algoritmo por la iteraciéon ntimero 25, la distribucion de clases
se parece a la de la Figura La figura tiene exactamente la misma estructura
que la figura anterior con la tnica diferencia en el nimero maximo de iteraciones de
entrenamiento del modelo de red de escaleras.

En este caso, sin embargo, la deriva del modelo para anotar autométicamente todo
como la clase més frecuente no es tan fuerte como en la figura anterior. El algoritmo
se detiene antes de que eso ocurra (aunque hay excepciones, después de todo, como
todos, cada lemma tiene su propio conjunto de propiedades al que el algoritmo necesita
adaptarse).

En cualquier caso, la deriva del modelo de red de escaleras a la clase mas frecuente
no es tan fuerte como en el autoaprendizaje, donde es practicamente inmediato, justo
después de la primera iteracién. Esto bien puede ser una consecuencia de que la red
de contactos aprenda el modelo a través de las iteraciones a medida que lentamente
gana confianza en los limites de la decisién. A diferencia del autoaprendizaje, el uso
de datos no etiquetados en este caso sirve para retrasar y evitar la deriva a la clase
mas frecuente.

Eventualmente, con mas iteraciones, la clase méas frecuente comienza a ganar mas
y mas probabilidad, lo que se espera ya que los datos tienen una distribucién en
Zipfian. Sin embargo, el hecho de que los resultados del conjunto de datos del test
sean mejores que los del autoaprendizaje parece indicar que la red de escaleras esté
clasificando correctamente los ejemplos de la clase méas frecuente (mejor precision),
a diferencia del autoaprendizaje, que bien podria clasificarlos como clase mayoritaria

so6lo porque no puede distinguirlos de ninguna otra clase.

8.4.2.2 Poblacién agregada por sentido por iteraciéon

La figura [8.5 muestra la proporcion de ejemplos aniadidos por clase en cada iteracion.
Es un gréfico de barras apiladas donde cada barra representa el total de ejemplos ana-
didos en la iteracion divididos por la proporcion de clases anotadas autométicamente

como tales. La estructura de la parcela es la siguiente:
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e Cada fila muestra los resultados para un lema testigo: “acceder”; “buscar”; “ex-

plicar”, “facilitar”, “llegar”, y “pensar”.

e Cada columna es un tipo de representaciéon: atributos manuales y vectores de

palabras periodisticos.

e La coordenada x representa las iteraciones del algoritmo de redes en escalera.

Percentage of population added per self-learning iteration by class
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Percentage of population added per self-learning iteration by class
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F1cURA 8.6: Poblacién agregada para cada sentido en cada iteraciéon
de la red en escalera (con un maximo de 25 iteraciones) como la pro-
porcion de todos los ejemplos agregados en esa iteracion).

e La coordenada y representa el porcentaje de ejemplos anotados automaticamente

y agregados al modelo.

e Cada barra representa la distribuciéon de ejemplos agregados in esa iteracion.
Cada color de la barra representa la clase con la cual fueron anotados los ejem-

plos.
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Del mismo modo, la figura [8.6] muestra la misma informacion pero esta vez para
el algoritmo de la red de la escalera que se detiene en 25 iteraciones.

Lo primero que hay que senalar de estas cifras es que, en este caso, a diferencia
de lo que ocurre en las mismas cifras de capitulos anteriores, en algunos casos faltan
barras. Esto se debe a que, a diferencia del autoaprendizaje, para el algoritmo de red
de escalera no es obligatorio anotar ejemplos del conjunto de datos sin etiquetar. Asi,
en las primeras iteraciones, donde el algoritmo generalmente no anota nada, es porque
el modelo no esté lo suficientemente seguro acerca de las instancias anotadas.

Esto es consecuencia de que el modelo no sélo aprende del corpus etiquetado, sino
también del corpus no etiquetado. El modelo tiene menos certeza a medida que los
datos no etiquetados, que se anaden en lotes, anaden informacién que evita que el
modelo converja, pero también que se sobreponga al conjunto de datos supervisados.

Hay algunos lemas en los que el modelo tiene més certeza que otros. En particu-
lar, el lema “llegar”, para la representaciéon de los rasgos artesanales, es el que maés
aprovecha el modelo para empezar a anadir ejemplos. Esto significa que el modelo
no puede manejar la informacion del lema dada por los datos no supervisados en las
primeras iteraciones y por lo tanto toma més tiempo para ajustar los parametros a
ese lema. Un rapido vistazo a Figure muestra que es precisamente para “llegar”
que, a 25 iteraciones, el algoritmo de red de la escalera muestra el peor rendimiento.
Ademas, un rapido vistazo a la Figura en el capitulo anterior muestra que “llegar”
tiene el mayor nimero de sentidos diferentes que ocurren en el conjunto de datos sin
etiquetar. Ademas, fue el ejemplo que utilicé cuando introduje el autoaprendizaje en
el capitulo[6] para ejemplificar un lema que tiene un sentido tan frecuente en el corpus
SenSem pero que no es precisamente el mismo que en un corpus general (por lo tanto,
es sesgado de dominio). Recuerde que las instancias no etiquetadas se toman de un
corpus de dominio general.

El lema “llegar” es un caso particular, y vemos que el uso de rasgos artesanales
socava el rendimiento del modelo sobre un lema que esta tan sesgado. Sin embargo,
es importante notar que este no es el caso para todos los lemas o incluso que lo
mismo sucede con una representacion menos dependiente del dominio, como es la que
proporcionan los embeddings de palabras.

Siguiendo las cifras, tanto para 100 como para 25 iteraciones, queda claro que
en la mayoria de los casos la clase més frecuente empieza a dominar los ejemplos
anotados automaticamente. También es importante notar como esto es més claro
para las caracteristicas hechas a mano. Por lo tanto, la idea de detener las iteraciones
una vez que las redes de escaleras empiecen a flotar no es tan injustificada después de
todo, especialmente teniendo en cuenta los resultados dados en la secciéon anterior. Sin
embargo, es importante notar algo: en el primer par de iteraciones hay més instancias
de las clases menos frecuentes, algo que se va volviendo gradualmente. Sin embargo,
es mas notorio en las caracteristicas artesanales que la distribucién es todo o nada, ya
que las barras comienzan a ser de un color y luego de repente se convierten en el otro

color. Esto no ocurre con los embeddings de palabras. En ese caso, la representatividad
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de cada una de las clases es mas uniforme y mas similar a la distribucién original de
las clases (es decir, la clase méas frecuente sigue siendo la mas frecuente, pero no la
unica). Dado lo que he discutido en este trabajo de tesis, es seguro asumir que es
una consecuencia directa de que los embeddings de palabras pueden proporcionar una
mejor generalizacién a un modelo.

De los resultados mostrados en esta y en la seccién anterior, hay suficiente eviden-
cia para aceptar la hipotesis para embeddings de palabras. Sin embargo, no hay

pruebas suficientes para aceptarlo para los rasgos hechos a mano.

8.4.3 Hipotesis 5.3

La hipotesis final del capitulo explora como los datos no etiquetados ayudan al modelo
de red de escaleras a reducir la tendencia a la sobreadaptacion. Hipotesis [5.3] establece
que el exceso del modelo de red de escaleras sobre los datos etiquetados se evita
mediante el uso de datos no etiquetados para calcular la funcién de coste global, que
se compone de las funciones de coste etiquetadas y no etiquetadas.

Es importante notar que los experimentos y resultados mostrados en esta seccién
capturan el espiritu de los experimentos de los capitulos anteriores, los cuales también
exploran cémo la adicién de datos a un modelo impacta en la tendencia a sobredimen-
sionarse. Sin embargo, lo que podria lograr aqui no se compara directamente con lo
que hice con otros algoritmos, como el autoaprendizaje o incluso los métodos super-
visados. Esto se debe a que, a diferencia de lo que sucede en esos casos, el algoritmo
de las redes de escalera integra la informacién del conjunto de datos sin etiquetar de
una manera diferente a la de los métodos anteriores. En este caso, la informacién no
supervisada se integra en los pesos de la red.

La figura[8.7] muestra el grafico de la curva de aprendizaje en funcién del namero de
ejemplos del conjunto de datos de formacion. La estructura de la curva de aprendizaje

es la siguiente:

)7

e Cada fila muestra los resultados para un lema testigo: “acceder”, “buscar”, “ex-

plicar”, “facilitar”, “llegar”, y “pensar”.

e Cada columna es un tipo de representacion: atributos manuales y vectores de

palabras periodisticos.

e La coordenada x representa el nimero de ejemplos no anotados agregados en

cada iteracion por la red en escalera.
e La coordenada y representa el error de clasificacion.

e Hay dos colores representando los conjuntos de datos: entrenamiento y validaciéon

(en este caso es el conjunto de validacion).

e La linea s6lida més oscura representa la media del error de clasificaciéon a través

de las distintas iteraciones de los conjuntos de datos sobre todos los modelos.



8.4. Anélisis de resultados

165

Hashed Hand-crafted Features Journalistic Word Vectors
1.004

0.75+

0.50-

0.254 ‘ § \———\_\

0.00+
1.00+

0.75+

0.50 4

0.25+

0.00+
1.00 -

0.75+

0.50+

0.25+

0.00+
1.00+

0.75-

Misclassification Error

0.50-

0.25-

0.00+
1.00+

0.75+

0.50+

0.25+

0.00+
1.00+

0.75+

0.50 4

0.25-

0.00+

275 550 825 1100 0 275 550 825
Number of unlabeled examples in the model

o-

Dataset — Train Dataset — Validation Dataset

F1GURA 8.7: Curva de aprendizaje como funciéon del nimero de ejem-
plos no anotados agregados por la red en escalera en cada iteracion del
algoritmo

T
1100

Japadoe

1easnq

Jeojjdxa

Jeyjioey

1ebaj|

Jesuad

e El 4rea sombreada, con un color mas claro, representa el error estandar de la

media del error de clasificacion.

Recuerde que en este caso, el Experimento se detiene una vez que todo el conjunto

de datos sin etiquetar es atravesado una vez. Como el tamano del lote es igual al

nimero de instancias etiquetadas, que son alrededor de 100 instancias por lema y

el nimero maximo de datos sin etiquetar es 1000, entonces el algoritmo se detiene
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cerca de la iteracién ntmero 10, porque ya cubre todos los datos sin etiquetar por esa
iteracion.

La figura muestra una imagen muy diferente de lo que han mostrado hasta ahora
diagramas similares para otros enfoques. A diferencia de lo que ocurri6é con los mé-
todos supervisados o semisupervisados, el error de clasificaciéon errénea del conjunto
de datos de formacién no se acerca a cero esta vez. En este caso, el error de clasifi-
cacién disminuye lentamente y en la mayoria de los casos se acompana del error de
validacion. Sin embargo, hay mas errores debido a la varianza (representada por el
area sombreada méas amplia) del conjunto de datos de validacion. Sin embargo, parece
estar disminuyendo lentamente a medida que se anaden méas ejemplos no etiquetados
al modelo. Ademaés, excepto quizas en los dos ultimos lemas, el error de validacion
converge lentamente también en el error de entrenamiento.

Las caracteristicas hechas a mano parecen tener un error mayor debido a la va-
rianza que los embeddings de palabras. Como se ve a través de esta tesis, esto parece
un producto de la dificultad de los rasgos hechos a mano para generalizar sobre su
sesgo de dominio. Los embeddings de palabras, al ser més suaves, modelan los datos
de una manera més generalizada.

Es importante notar que, sin importar la representacion, la progresion del error
para la mayoria de los casos es bastante uniforme, es decir, incluso si el error de en-
trenamiento es menor que el error de validacién, la forma en que ambos progresan es
similar. Ademés, como el modelo de red de escalera estd anadiendo datos no etique-
tados para ayudar a la red a generalizarse mejor, a partir de estos resultados parece
que en muchos casos lo hace precisamente evitando una gran caida en el error de los
datos de formacioén mientras que tiene un error mayor de los datos de validacién. Una
vez mas, esto también depende del lema, ya que cada lema tiene su propio conjunto
de propiedades. Estos experimentos se realizaron en un corpus limitado sin etiquetar
debido a limitaciones de tiempo y recursos, una linea de trabajo futura seria explorar
la curva de aprendizaje del algoritmo con un ntmero mucho mayor de ejemplos no
anotados.

La evidencia mostrada por estos resultados es suficiente para aceptar la Hipotesis

[5-3] de que el uso de datos no etiquetados impide que el modelo se ajuste demasiado.

8.5 Conclusiones

En este capitulo presenté un método semi-supervisado conjunto que, que yo sepa, no
tenia aplicaciones previas en el area de desambiguacién de sentidos: la red de escaleras.
Los experimentos y resultados mostrados en este capitulo han demostrado ser
muy interesantes por sus implicaciones y sus posibilidades en el ambito del desam-
biguacién de sentidos verbales del espanol, pero también como un método general
semi-supervisado, aplicable a muchas areas diferentes.
The ladder network is a semi-supervised algorithm that uses a cost function which

is a combination of the supervised cost function given by a feed-forward neural network
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(in this case a multilayer perceptron) and an unsupervised cost function that results in
the layer by layer reconstruction of an autoencoder. The first is used to train on labeled
data while the second is used to train on unlabeled data. The use of a cost functions
that has an unsupervised part in the training of the classifier helps smoothing the
fitting of the labeled data in the same network.

La red de escalera es un algoritmo semi-supervisado que utiliza una funcién de
coste que es una combinaciéon de la funcién de coste supervisado dada por una red
neuronal de retroalimentacion (en este caso un perceptréon multicapa) y una funcion de
coste no supervisado que resulta en la reconstruccién capa por capa de un autoencoder.
El primero se usa para entrenar con datos etiquetados mientras que el segundo se usa
para entrenar con datos no etiquetados. El uso de funciones de coste que tienen una
parte no supervisada en la formacién del clasificador ayuda a facilitar el ajuste de los
datos etiquetados en la misma red.

Como consecuencia, la red de escaleras mejora otros métodos al superar algunas de
las deficiencias que tenian. Al integrar un conjunto de datos sin etiquetar, tiene mas
cobertura que un método puramente supervisado. También tiene mejor rendimiento
que el autoaprendizaje porque mantiene bajo control el sesgo de la clase mas frecuente.
Por dltimo, es mas barato que el aprendizaje activo al evitar la necesidad de que un
anotador humano afiada nuevos ejemplos al conjunto de datos de formacién.

Hipétesis [5.1] establece que el modelo de red de escaleras mejora en comparacion
con los métodos puramente supervisados y otros métodos semisupervisados. La hipote-
sis es aceptada como se muestra en los resultados de la Seccion [8.4.1] Los experimentos
reportaron que la red de escaleras efectivamente alcanzé el desempeno de otros méto-
dos como el aprendizaje activo o puramente supervisado, y en algunos casos incluso
los superd. Lo mas importante de estos resultados fue ver como las redes de escaleras
podian sacrificar algo de rendimiento en la clase mas frecuente para representar mejor
las clases menos frecuentes dadas las condiciones adecuadas (es decir, detenerse en
25 iteraciones). Ademaés, las redes de escaleras podrian funcionar mejor en sentidos
que el enfoque supervisado no podria reconocer en absoluto en el corpus de pruebas.
Incluso si la red de escaleras no puede funcionar tan bien como el aprendizaje activo
en algunos casos, es importante notar que las redes de escaleras no dependen de un
humano para la parte no supervisada.

La hipotesis fue parcialmente aceptada. La hipotesis establecia que si el modelo
se utilizaba para anotar autométicamente las instancias de un corpus sin etiquetar,
se mantendria la representatividad de las clases en esas instancias. Los resultados
de Section muestran céomo evolucioné la distribucién de las clases a través de
iteraciones. En estos resultados, el numero de iteraciones también tuvo un efecto
importante en el resultado, ya que expliqué que cuando se ejecutd el algoritmo para
100 iteraciones fue alrededor de la iteraciéon nimero 25 que el modelo comenzé a
derivar a la clase méas frecuente. Por eso decidi truncar los modelos en 25 iteraciones
y comparar los resultados. Estos resultados mostraron que para las caracteristicas

artesanales la Hipodtesis no podia ser aceptada ya que era demasiado extrema. En



168 Capitulo 8. Redes neuronales en escalera

cada iteracion, el modelo de caracteristicas artesanales marcaria todos los ejemplos
no etiquetados como parte de una sola clase, primero las clases menos frecuentes y
finalmente la mas frecuente. Sin embargo, el modelo basado en embeddings de palabras
mostré mejores resultados en linea con lo que Hipoétesis indicaba. En este tltimo,
la representatividad de las clases se mantuvo de manera mas uniforme a través de las
iteraciones. Una linea de trabajo futuro seria utilizar la diferencia entre la distribucion
del corpus original y la distribucién del lote previsto como criterio de parada, similar
al trabajo de Zhao et al. |Zhao et al., 2017].

Hipotesis [5.3] establecio que el uso de datos no etiquetados ayuda al modelo de
red de escaleras a reducir la tendencia a sobredimensionar. Discutimos los resultados
de los experimentos con respecto a esta hipotesis en la Seccion [8.4.3] En los capitulos
anteriores exploré como evolucionoé la curva de aprendizaje anadiendo datos etiqueta-
dos al modelo. En este caso, sin embargo, decidi explorar como la adicién de datos no
etiquetados al modelo repercute en la tendencia a modificar el modelo. Aunque no sea
directamente comparable a lo que he visto en capitulos anteriores, la idea bésica de ver
la tendencia al overfit es la misma: cémo la nueva informaciéon sobre el modelo afecta
a la forma en que se toman las decisiones. Los resultados mostraron que la curva de
aprendizaje se mantuvo uniforme mientras que los datos no etiquetados se agregaron
al modelo. Tanto el error de entrenamiento como el error de validacién disminuyeron
lentamente con el tiempo en la mayoria de los lemas, y el error debido a la varianza
también se redujo.

Los resultados de este capitulo muestran el potencial de las redes de escaleras
como un enfoque semi-supervisado, no sélo para desambiguacién de sentidos verba-
les del espanol, sino como un método en general. Todavia queda trabajo por hacer
con respecto a este método.

En el trabajo futuro, la primera linea seria explorar como evoluciona la curva de
aprendizaje cuando no se limita a un naimero limitado de instancias no etiquetadas.
El enfoque ideal seria tener un método de aprendizaje en linea [Bottou, 1998| en el
que los nuevos datos no supervisados pudieran anadirse indefinidamente.

Otra linea de trabajo serfa hacer una evaluaciéon manual de las instancias anotadas
automaticamente y compararlas con lo que hace el autoaprendizaje. Por tltimo, como
este método es un algoritmo por derecho propio, podria utilizarse en algunos de los
métodos de envoltura anteriores. Seria interesante entonces ver como evolucionaria
una combinacién de la red de escaleras envuelta por el aprendizaje activo.

En cuanto a la personalizacién del algoritmo de la red de escaleras, hay mucho
trabajo futuro por hacer: la exploracién de diferentes tipos de funciones de combina-
cion, el uso de otros tipos de redes neuronales como recurrentes o convolucionales, y

el disenio de un enfoque mas integral que sostiene la red de escaleras como
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Conclusiones

9.1 Contribuciones

La experimentacion de esta tesis mostré que la falta de datos produce una tendencia a
encajar en modelos de aprendizaje puramente supervisados, junto con una pequena co-
bertura. Para abordar estos problemas exploré diferentes métodos semi-supervisados,
cada uno con ventajas y desventajas propias. Se encontré que el modelo de redes
neuronales en escalera era el mas prometedor en términos de aprovechar los datos no
etiquetados para mejorar el rendimiento de los modelos puramente supervisados.

Mi objetivo propuesto para esta tesis era estudiar como las diferentes técnicas semi-
supervisadas podrian mejorar una tarea que se beneficiaria enormemente de ellas. A lo
largo de los experimentos y resultados de este trabajo investigué las propiedades, los
beneficios y las deficiencias de los diferentes enfoques semi-supervisados en una tarea
en particular. Para seleccionar la tarea decidi explorar un dominio que efectivamente
encontraria ttil el uso de una técnica semi-supervisada. No queria utilizar un conjunto
de datos de juguetes en el que se aplicarian las propiedades del aprendizaje semisu-
pervisado s6lo porque se disenié para obtener tales resultados. Lo que me interesaba
era una tarea que tuviera su propio conjunto de desafios y, en particular, una tarea
que ya tuviera la configuracion ideal que hiciera del aprendizaje semi-supervisado una
solucion logica: la tarea deberia tener una pequena cantidad de datos etiquetados, lo
suficientemente buena para una solucién de linea de base, y una gran cantidad de
datos sin etiquetar.

La desambiguacién de sentidos, como se discutié en la introduccion de este traba-
jo, es una tarea fundamental en el campo del procesamiento del lenguaje natural. Es
lo que se conoce como tarea intermedia, necesaria para tareas més complejas como
la traduccién automatica o la extracciéon de informaciéon. En particular, la tarea de
desambiguacion de sentidos verbaleses ttil en la extracciéon de relaciones, ya que un
verbo es la pieza léxica que establece las relaciones entre los participantes en una ora-
cion. Mi interés particular dentro del area de desambiguacion de sentidos verbalesfue
el area de desambiguacion de sentidos verbales del espanol. En esta area ha habido
s6lo un trabajo previo minimo, ya que la mayor parte del trabajo en desambiguacion
es para sustantivos. En particular, me interesaba la tarea de desambiguaciéon de sen-
tidos verbales del esparniol por la disponibilidad del corpus SenSem, que es un corpus

desambiguado manualmente para los verbos espanoles. Este recurso proporciona una
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linea de base supervisada y la semilla inicial necesaria para los métodos semisupervi-
sados. Por otra parte, los recursos disponibles para los datos no etiquetados son més
que suficientes para la parte no supervisada de las tareas semisupervisadas.

El capitulo [4] comienza explorando los diferentes algoritmos supervisados para en-
focar sus defectos y planificar como podria abordarlos como desafios. El capitulo hace
una investigacion sobre diferentes técnicas usando lo que yo llamé atributos manua-
les, es decir, caracteristicas tomadas del propio corpus etiquetado. En primer lugar,
el objetivo principal del capitulo era establecer una base comiin para la experimen-
tacion evitando una explosion exponencial de posibles experimentos y resultados de
los que habria sido imposible analizar y sacar conclusiones. Este punto de partida
se establecioé para explorar diferentes maneras de representar los datos y reducir los
recursos consumidos por esas representaciones utilizando técnicas de reduccién de la
dimensionalidad. El capitulo también explora diferentes clasificadores, lineales y no
lineales, para descartar grandes diferencias antes de seleccionar uno de ellos. Una vez
establecida la estructura base de los experimentos, el capitulo explora cémo el ntimero
de datos etiquetados en un modelo puede impactar en el rendimiento final del modelo.
Lo que los resultados de la experimentacién muestran es que el principal problema del
enfoque supervisado es la falta de datos etiquetados para entrenar un buen modelo
que pueda generalizar bien. En particular, el modelo se entrena sobre un conjunto
de datos etiquetado de un dominio especifico, lo que empeora aiin mas el desafio de
la sobreadaptacion. Por otro lado, el modelo tiene poca informacién: la cobertura se
ve muy afectada por los pocos ejemplos disponibles para capacitar. Una vez que los
resultados de este capitulo fueron claros, en capitulos sucesivos exploré el impacto
de las diferentes técnicas de aprendizaje semisupervisadas sobre estos dos desafios:
la adaptacion del modelo en el conjunto de datos de capacitaciéon, y la cobertura del
modelo mediante la adiciéon de mas informacion de nuevos ejemplos.

En el capitulo 5] se introdujo el uso de word embeddings como una representacion
alternativa de las instancias utilizadas para entrenar al clasificador. Esto se conoce
como aprendizaje semisupervisado disjunto, donde previamente se realiza una tarea
no supervisada (es decir, embeddings de palabras de entrenamiento) y el resultado de
esta tarea se integra en una tarea supervisada (es decir, desambiguacion de sentidos
verbales). Este capitulo explora como el uso de embeddings de palabras impacta en
un clasificador supervisado. En particular, el capitulo experiment6 con diferentes ti-
pos de embeddings de palabras entrenadas con diferentes dominios. Los embeddings
formados en el mismo dominio que el conjunto de datos etiquetado (es decir, el do-
minio periodistico) mejoran el rendimiento del clasificador supervisado. Sin embargo,
el clasificador supervisado entrenado con representaciones de embeddings de palabras
no alcanzo los niveles de rendimiento del modelo entrenado con caracteristicas hechas
a mano. Aunque esto podria interpretarse como un problema, los capitulos sucesi-
vos muestran lo contrario. El modelo puramente supervisado obtuvo mejores cifras
de rendimiento que el modelo basado en embeddings de palabras porque las caracte-

risticas hechas a mano estaban maéas cerca de los datos, por lo que tenia una mayor
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tendencia a sobredimensionarse. Otros experimentos en este capitulo y el anéalisis de
los resultados mostraron que, en contraste, los embeddings de palabras son una buena
representacién para reducir la tendencia del modelo a sobredimensionar los datos de
entrenamiento. Esto esta mas fuertemente apoyado por la evidencia en el Capitulo [6]
con experimentos en un corpus mas general.

El capitulo [6] fue el primero en introducir un algoritmo de aprendizaje conjunto
en el que tanto los datos etiquetados como los no etiquetados contribuyen a la tarea
de aprendizaje semi-supervisado. El capitulo explora el autoaprendizaje, un algorit-
mo de envoltura sobre un clasificador supervisado. En este esquema, el conjunto de
datos etiquetado sirve como una semilla inicial para entrenar un modelo base para un
clasificador. Este clasificador se utiliza para aumentar la informacién disponible en el
modelo mediante la anotacién automética de nuevas instancias a partir de un conjunto
de datos sin etiquetar basado en la certeza y su adicién como instancias etiquetadas
para formar un nuevo modelo. Este proceso se repite iterativamente para que cada
vez més ejemplos de capacitaciéon se tomen de los datos no etiquetados. Los experi-
mentos en este capitulo exploraron como estos nuevos datos afectaron el desempeno
del modelo. En particular, quise ver como los nuevos datos aumentaron efectivamente
el modelo inicial con més informacién recopilada de las nuevas instancias. Esta nueva
informaciéon podria ayudar a ampliar la cobertura del modelo. La adicién de nuevos
ejemplos de un nuevo conjunto de datos también ayudaria al modelo a prevenir la
tendencia a sobredimensionarse. Sin embargo, lo que encontré fue que la expansion de
la cobertura del modelo se hizo a expensas de la calidad del modelo. El algoritmo de
autoaprendizaje tenia problemas especialmente cuando se trataba de un conjunto de
datos muy desequilibrado, es decir, con una clase claramente mayoritaria. Esta confi-
guracion es comidn en una tarea como la de desambiguacion de sentidos verbales del
espanol, asi como para cualquier tarea de procesamiento de lenguaje natural, debido
a la distribucién del lenguaje natural en Zipfian. Entonces, mientras mas informaciéon
parece ser agregada al modelo, lo que realmente esta sucediendo es que el modelo esté
a la deriva para clasificar nuevos datos casi exclusivamente como parte de la clase mas
frecuente en el conjunto de datos. Entonces, el modelo no amplié su cobertura, sino
que simplemente difuminé los limites de decisiéon del clasificador supervisado original.
A partir de este capitulo, sin embargo, hubo un importante hallazgo dado por los
resultados generales y el rendimiento obtenido con los embeddings de palabras. Se
comprobo que estas dltimas se comportan mucho mejor que las caracteristicas hechas
a mano. Representaban mejor a las clases minoritarias, mitigando la deriva hacia la
clase mayoritaria. Como son entrenados desde un dominio més general que las carac-
teristicas hechas a mano, también trataron mejor con el cambio de dominio dado por
las instancias no etiquetadas del algoritmo de auto-aprendizaje usado para expandir
el modelo supervisado.

El capitulo [7| exploré una segunda técnica de aprendizaje conjunto: aprendizaje
activo. Al igual que el autoaprendizaje, también es un algoritmo de envoltura. Se en-

trena sobre la base de una semilla inicial y luego agrega ejemplos de un conjunto no
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etiquetado de instancias disponibles. Estas instancias sirven para aumentar el con-
junto de ejemplos etiquetados que se utilizan para capacitar a un nuevo modelo que
se utiliza de nuevo para obtener nuevos datos para agregar. La principal diferencia
entre este algoritmo y el autoaprendizaje es la forma en que se anota el conjunto de
datos sin etiquetar. En el autoaprendizaje, la anotaciéon es automética, y las instan-
cias anotadas automéaticamente se incluyen como formacion si el clasificador tiene una
gran confianza en la instancia. En contraste, el aprendizaje activo utiliza a un humano
(generalmente un experto en el dominio) para anotar ejemplos no etiquetados selec-
cionados de manera “inteligente”. Esto significa que los casos deben ser aquellos que,
una vez anotados, tienen el mayor impacto en el nuevo modelo, aumentando su certeza
o reduciendo el error. La experimentacion realizada para este capitulo fue meramen-
te exploratoria, porque el enfoque de aprendizaje activo es en si mismo un método
costoso que requiere anotaciones manuales. Sin embargo, los resultados fueron lo su-
ficientemente prometedores como para tener algunas ideas sobre cémo este método
podria ayudar a mejorar la tarea de desambiguacion de sentidos verbales del espanol.
Los resultados del capitulo fueron interesantes porque el modelo no sé6lo mejoré en las
clases mas frecuentes sino también en las clases menos frecuentes. Ademas, debido a
la forma en que el algoritmo selecciona las instancias para la anotacién, no sufrié la
deriva a la clase mas frecuente que mostré el autoaprendizaje. De hecho, se demostro
que el aprendizaje activo aumentaba la informacién del modelo con menos ejemplos
proporcionados en comparacion. Pero, como requiere un anotador humano para fun-
cionar, el aprendizaje activo se convierte en un enfoque costoso para el aprendizaje
semi-supervisado.

Finalmente, el capitulo |8l exploré una técnica de aprendizaje semi-supervisado bas-
tante nueva: la red neuronal en escalera. En esta red neuronal, la arquitectura esta
disenada para entrenar los parametros optimizando una funciéon de coste que es una
combinacién de una funcién de coste supervisado y una funcién de coste no supervi-
sado. La red neuronal tiene una arquitectura que se asemeja a la de un autoencoder,
con un encoder y una ruta de decodificacién. La ruta del codificador viene dada por
una red neuronal de alimentacién con una capa de salida que se entrena utilizando
una funciéon de coste supervisado. La ruta del decodificador se utiliza para reconstruir
las instancias de entrenamiento y, por lo tanto, ayuda a suavizar la red neuronal al
evitar el sobreequipamiento de un pequeno conjunto de datos supervisado. En este
modelo, los ejemplos no etiquetados no se etiquetan ni se aniaden al modelo como en
los algoritmos anteriores. Sin embargo, las instancias no etiquetadas todavia ayudan a
expandir la cobertura del modelo, ya que la informacién que proporcionan se integra
a la del conjunto de datos etiquetado. Los experimentos en este capitulo exploran el
uso de redes de escaleras como un enfoque alternativo semi-supervisado que supera la
deficiencia del autoaprendizaje que anlade nuevas instancias sélo como si fueran parte
de la clase més frecuente. Ademés, el modelo de red de escaleras supera el problema
del aprendizaje activo, es decir, el costo de la anotacién manual. Los resultados del

capitulo fueron prometedores, ya que la red de escaleras tuvo buenos resultados, no
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sblo en la clase mas frecuente sino en todas las clases en general. Muy a menudo super6
los resultados obtenidos por un enfoque puramente supervisado o por un aprendizaje
activo. El uso de datos no etiquetados para ayudar a la formaciéon del modelo anadi6
més informacién que ayudaria a ampliar la cobertura del modelo. Ademés, el modelo
demostré ser capaz de evitar el sobreequipamiento, ya que los ejemplos no etiquetados
y la funcién de coste no supervisada impedian que la pieza supervisada sobreequipara
los datos etiquetados. Las redes de escaleras mostraron resultados impresionantes que
provienen de un proceso puramente automético para el aprendizaje semi-supervisado

y es un buen candidato para seguir explorando.

9.2 Trabajo futuro

El principal obstaculo a través de los experimentos realizados en esta tesis fue el con-
junto de datos desequilibrado. La presencia de una clase mayoritaria que desequilibra
la distribucién de las clases es algo comiin para una tarea en el procesamiento del
lenguaje natural. Este desequilibrio tuvo un gran impacto en la forma en que las téc-
nicas semi-supervisadas podian funcionar en la tarea de desambiguacion de sentidos
verbales del espanol. Como he visto en el capitulo [6 el problema del desequilibrio,
aunque al principio fuera pequeno, puede crecer rapidamente y acabar afectando a la
calidad del algoritmo, haciendo initil el modelo final. Las clases desequilibradas son
un problema en si mismo, que no podria cubrir més a fondo en este trabajo. Existen
técnicas, ademés del sobremuestreo o submuestreo, que ayudan a hacer frente a este
tipo de situaciones y que requeririan una mayor exploraciéon en trabajos futuros. Sin
embargo, el mejor enfoque hasta ahora para tratar el problema del desequilibrio y el
sesgo en la clase mas frecuente ha sido el aprendizaje activo con muestreo de incer-
tidumbre, que por su diseno tenderia a anadir aquellos casos sobre los que el modelo
tenia menos informacion, es decir, las clases menos frecuentes.

El dominio del corpus rotulado también tuvo un gran impacto en los experimentos
y resultados que analicé a través de esta tesis. El corpus etiquetado fue el recurso
base para trabajar en esta tesis y como tal la calidad del recurso impacté directa-
mente en la calidad de los modelos. Es importante notar que como era un recurso
fuertemente basado en dominios, también podria oscurecer algunos de los resultados,
por ejemplo, cuando mostraba un mejor desempeno para las caracteristicas hechas a
mano que los embeddings de palabras solo porque estas tltimas generalizaban mejor.
Esto pone en consideraciéon cémo interpreto los resultados: un modelo que muestra
una caida en el rendimiento en comparaciéon con otro modelo no es automéaticamente
un mal modelo. A veces hay otras métricas y otras vistas de los datos que ayudan
a identificar lo que un modelo esta omitiendo para ganar rendimiento, por ejemplo,
la representatividad de las clases minoritarias o una mejor generalizaciéon a los datos
de otros dominios. Ademés, la fuerte influencia en el dominio mostré la importancia
de contar con datos mas heterogéneos para buscar un buen modelo. De hecho, las

técnicas de aprendizaje semi-supervisadas, que adquirian informacién de un corpus



176 Capitulo 9. Conclusiones

de un dominio general, mejoraron algunos aspectos del modelo original, que estaba
demasiado cerca del conjunto de datos etiquetado.

Los dos desafios principales que se abordaron en este trabajo fueron la cobertura,
observada como la informacién accionable por el modelo, asi como la tendencia a
sobredimensionarse o generalizarse. Estos desafios fueron el resultado directo de tener
una pequeiia cantidad de datos etiquetados y de que dichos datos formaran parte
de un dominio muy especifico. Se exploraron técnicas semi-supervisadas para superar
estos dos desafios. Se deja para el trabajo futuro llevar a cabo experimentos que son
més impulsados por el dominio y ver como el dominio realmente afecta los resultados
finales cuando se exploran otros dominios. Por ejemplo, es interesante explorar como
el uso de datos no etiquetados del mismo dominio o de un dominio contrastado afecta
a los modelos semisupervisados.

Con mas recursos disponibles, algunos de los trabajos futuros més importantes
que tengo son el uso de corpus méas grandes sin etiqueta con diferentes técnicas semi-
supervisadas. Esto va desde la formacién de embeddings de palabras con mas corpus
procedentes de diferentes recursos disponibles en linea, hasta el uso de méas instancias
de formacién no etiquetadas en la red de escaleras. Para el aprendizaje activo, la
anotacion manual fue hecha mayormente por mi con la ayuda de mi supervisor de
tesis, pero beneficiaria a un experto en el dominio que también podria trabajar con
mas ejemplos que la muy pequenia cantidad que podria llegar a anotar manualmente.
Por dltimo, me gustaria hacer el analisis de mas de los lemas disponibles, ya que
debido a las limitaciones de tiempo sé6lo pude explorar una pequena muestra de todas
las posibilidades disponibles que el area de desambiguaciéon de sentidos verbales del
espafiol tiene para ofrecer. Con més recursos también, trabajaré en un anélisis de
errores mas exhaustivo de los experimentos, especialmente los relacionados con el
sobreequipamiento y la distribucién de las clases. Estoy muy interesado en ver cémo
los modelos semi-supervisados tratan con la anotacién de nuevos ejemplos haciendo
una evaluaciéon manual de los mismos, especialmente para los casos de autoaprendizaje
y redes de escaleras.

Por ultimo, desde un punto de vista mas técnico, en el futuro habra que explorar
diferentes combinaciones de las técnicas semisupervisadas, como el uso de un algoritmo
combinado entre el autoaprendizaje y el aprendizaje activo o, ademas, la combinacién
de uno de los algoritmos de la envoltura con la propia red de escaleras. En particular, la
red de escaleras es un enfoque muy prometedor que requeriria una mayor exploraciéon
para afinar sus componentes. Una linea de trabajo futuro seria utilizar la diferencia
entre la distribucién del corpus original y la distribucién del lote previsto como criterio
de parada. Ademas, muchos de los hiperparametros pueden modificarse intentando
conseguir un mejor rendimiento del algoritmo en la tarea: desde las ponderaciones de
costes de denotar hasta la arquitectura de la capa de codificador, cambiando también
la funciéon de combinador dada por los autores. Aun asi, la linea de trabajo maés
interesante en redes de escaleras seria comprobar como funcionan integrando una red

neuronal mas compleja que un simple perceptron multicapa. Seria interesante ver
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como una red de escalera construida sobre una red neuronal convolucional o una red
neuronal recurrente puede ayudar al rendimiento final de los modelos. En términos
generales, las redes de escaleras, siendo el enfoque més novedoso estudiado en esta

tesis, ofrecen un amplio margen de mejora y exploracion.
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