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Resumen: En este articulo, se compara
el uso de dos métodos distintos para
detectar si una pareja de términos son o no
multipalabras. Por un lado se usa una red
neuronal para clasificar dichos bigramas, y
por otro, una red bayesiana para obtener la
confianza en que los bigramas sean
multipalabras. La clasificacidon esta basada
en diferentes estimadores, actualmente
disponibles en la literatura, usados como
entradas a las dos redes. El resultado
obtenido en esta clasificacion ha sido usado
en tareas de recuperacion de informacion.
Los experimentos demuestran que los dos
métodos mejoran la precision alcanzada por
un sistema IR, y entre ellos es la red
bayesiana la que mejores resultados ofrece.

1 Introduccion

En este articulo presentamos una nueva
manera de resolver el problema de la deteccion
de multipalabras exogenas. Una multipalabra
exogena, frente a las conocidas como
enddgenas, es una sucesion de términos cuyo
significado es distinto a la suma de significados
de dichos términos. Por lo tanto, una
multipalabra exogena, de aqui en adelante
multipalabra, puede ser considerada como un
nuevo concepto.

Otros investigadores han probado, con un
éxito moderado, que la deteccion de
multipalabras mejoran las tareas tradicionales
de Recuperacion de Informacion. Ademas,
David Hull y Gregory Grefenstette (Hull, 1996)
demostraron que la correcta traduccion de
multipalabras mejoraban la precision de los
sistemas de Recuperacion de Informacion
Multilingties  (CLIR, Cross  Language
Information Retrieval) hasta en un 40%.

La nueva propuesta que realizamos en este
articulo usa dos métodos distintos para
encontrar parejas de términos que son
multipalabras. El primero de ellos utiliza una
red neuronal supervisada basada en el modelo
de Kohonen (Kohonen, 1992): Se trata del
aprendizaje por cuantificacion  vectorial

(Learning Vector Quantization - LVQ),
ampliamente usada para tareas de clasificacion
(Kohonen, 1995). La entrada de la red son los
valores dados por estimadores utilizados en la
literatura para realizar esta misma tarea, y la
salida que da la red neuronal es un clase que
determina si los valores dados pertenecen a una
multipalabra o no. El aprendizaje de la red se
realiza mediante el entrenamiento de ésta con
valores dados por los citados estimadores para
parejas de términos de las cuales conocemos si
son o no multipalabras.

El segundo método estudiado utiliza una red
bayesiana. Esta toma como entrada los mismos
estimadores utilizados para la red neuronal, y
nos devuelve una valor que indica la confianza
de que la pareja de términos sea una
multipalabra. Por lo tanto, al contrario que la
red neuronal, este método obtiene una lista de
multipalabras y su valores, sobre los cuales hay
que aplicar un valor umbral para obtener asi
una lista de verdaderas multipalabras.

Para probar la eficacia de estos métodos, las
redes (neuronal y bayesiana) han sido aplicadas
para detectar multipalabras en un corpus.
Posteriormente, se han lanzado un conjunto de
consultas sobre tal corpus. Por lo tanto, la
calidad de nuestro enfoque ha sido medida en
términos de mejora de precision en la tarea IR.

El resto del articulo esta organizado de la
siguientes manera: en el apartado 2 se da una
pequenia introduccion del estado del arte,
mostrando brevemente algunos métodos usados
para detectar multipalabras. Estos métodos
incluyen diferentes estimadores que seran
utilizados més tarde en nuestros métodos. El
apartado 2.1 describe un nuevo estimador
desarrollado para ampliar el espectro de
multipalabras detectadas. El apartado 3 muestra
los experimentos llevados a cabo y los
resultados obtenidos. Finalmente, en el apartado
4 se exponen las conclusiones obtenidas y las
futuras lineas de investigacion.

2  Un nuevo enfoque

Normalmente los métodos para la
automatizacion  terminologica han  sido,



tradicionalmente, estadisticos (Hull 1996,
Ballesteros 1998), basados en la coocurrencia
de cada pareja de palabras dentro del corpus.
Otros trabajos (Adriani, 1999) obtienen el grado
de similitud entre términos usando el factor de
coocurrencia y la formula de pesado estandar
tf*idf. Recientemente, se han desarrollado
enfoques hibridos incorporando informacion
lingiiistica: Diana Maynard y Sophia
Ananiadou (Maynard, 2000) utilizan diferentes
tipos de informacion contextual: sintactica,
semantica, terminoldgica y estadistica. Sin
embargo, la integracion de distintas fuentes de
informacion debe realizarse de alguna manera.
La forma mas sencilla es usando una funcion
lineal, aunque esto no significa que sea la mejor
manera de abordar este problema.

Para cualquiera de las caracteristicas
(sintacticas, semadnticas, terminoldgica y
estadisticas) que queremos integrar para
mejorar la deteccion de multipalabras, existen
estimadores que ya se han utilizado con buenos
resultados. Nosotros hemos seleccionado cuatro
de ellos, mas uno propio, procurando tener un
conjunto heterogéneo y representativo de los
diversos métodos ya conocidos. Los
estimadores que se han usado en este trabajo
son:

1. ¥ de Pearson. Una variante del
coeficiente estadistico x> (Hull, 1996).

2. Medida de la importancia de
coocurrencia de los elementos de un
conjunto mediante la métrica em
(Ballesteros, 1998)

3. Coeficiente de similitud de Dice, que
obtiene el grado de similitud o
asociacion entre términos usando una
medida de similitud de conjuntos
(Adriani, 1999).

4. El ratio de informacion mutua, o ratio
de asociacion, i (Johansson, 1996).

5. Finalmente, se ha desarrollado un
nuevo estimador, una variante del
coeficiente de similitud de Dice basado
en el indice de Simpson.

2.1 Un nuevo estimador: el coeficiente de
Similitud de Simpson

Aproximadamente, el indice Dice esta
basado en la asociacion entre dos términos,
calculando el coeficiente de interseccion de los
dos conjuntos y su union. Normalmente, esta
aproximacion es suficiente para estimar la
correlacion entre dos palabras, pero no siempre.

“Bill Clinton” por ejemplo, es un multipalabra,
pero “Bill” es una palabra muy comun, por lo
que su frecuencia es muy alta, y el conjunto
“Bill” es enorme. “Clinton” no es tan frecuente,
por lo tanto el conjunto “Clinton” es pequeiio.
De ese modo, el coeficiente de interseccion y la
unién de ambos conjuntos seria pequefio,
porque el conjunto “Clinton” es pequefio. Por
otro lado, el indice Simpson estima la
asociacion entre dos conjuntos calculando el
coeficiente de interseccion de los dos conjuntos
y el mas pequenio de ellos, por lo tanto “Bill
Clinton” alcanzaria un valor alto para el
coeficiente Simpson, y un valor bajo para el
coeficiente Dice.
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donde:

w «= peso del término x en el documento i.

w = peso del término y en el documento i.

w’x=w « si el término y también aparece en
el documento i, o 0 en otro caso.

w’y=w siel término x también aparece en
el documento 7, o0 0 en otro caso.

n = nimero de documentos en la coleccion.

2.2 Red Neuronal: el algoritmo LVQ

El algoritmo LVQ es un método de
clasificacion basado en el aprendizaje
competitivo neuronal, el cual permite definir un
grupo de categorias en el espacio de los datos
de entrada para reforzar el aprendizaje, o
positivo (premio) o negativo (castigo). LVQ usa
un aprendizaje supervisado para definir
regiones de clases en el espacio de los datos de
entrada. Con este prop6sito, un subconjunto de
vectores de similitud etiquetados de forma
similar forman una region de una clase.

Dada una secuencia de datos de entrada, se
selecciona un grupo de vectores de referencia
wy (codebook). En cada iteracion, se selecciona
un vector de entrada x; y se actualiza el vector
W, para ajustar x; de la mejor manera. El
algoritmo LVQ trabaja de la siguiente manera:

A cada clase, k, se le asocia un vector de
peso wi;. En cada iteracion, el algoritmo
selecciona un vector de entrada, x;, y lo



compara con cada vector de pesos, wy, usando
la distancia euclidea ||x;-wy||; el vector w, sera el
ganador si es el mas cercano a x;, por lo que ¢
sera la clase asignada:

= minfls, ~ ]

Las clases compiten entre ellas para
encontrar el vector de entrada mas parecido,
para que el ganador sea el que menor distancia
euclidea tenga respecto al vector de entrada.
So6lo la clase ganadora podra modificar el
vector de pesos usando un algoritmo de
aprendizaje reforzado, o positivo o negativo,
dependiendo de que la clasificacion sea correcta
o no. De este modo, si la clase ganadora
pertenece a la misma clase que el vector de
entrada (la clasificacién ha sido correcta), se
incrementara el peso, acercandose ligeramente
al vector de entrada (premio). Por el contrario,
si la clase ganadora es diferente a la clase del
vector de entrada (la clasificacion no ha sido
correcta), se decrementara el peso, alejandose
ligeramente del vector de entrada (castigo).

Sea x;(f) un vector de entrada en el tiempo ¢,
y wi(f) el vector de pesos para la clase k en el
tiempo t. La siguiente ecuacion define el
proceso de aprendizaje basico para el algoritmo
LVQ.
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donde s = 0, si k#c; s = 1, si x(f) y w?)
pertenecen a la misma clase; y s = -1, si no lo
son, y donde o(f) es el ratio de aprendizaje,
siendo O<o(f)<1, una funcion mondtona
decreciente del tiempo. Se recomienda que o(¢)
sea mas bien pequefia inicialmente, es decir,
menor de 0.5, y que decrezca hasta un umbral
dado, u, muy cercano a 0 (Kohonen, 1995).

Los experimentos mostrados en la seccion 3,
fueron llevados a cabo wusando Ila
implementacion descrita en la documentacion
de LVQ PAK (Kohonen, 1991) con los
parametros por defecto. Asi, cada experimento
se inicia con el mismo nimero de codebooks
por clase (10 para la clase 0 y 10 para la clase
1) y el ratio de aprendizaje se inicia a 0.3.

2.3 Red bayesiana

Para integrar los estimadores mostrados
anteriormente también hemos usado de una red
bayesiana (Castillo, 1996). Una red bayesiana
es un grafo dirigido aciclico, donde los nodos

representan las variables del problema que se
desea resolver. El conocimiento del problema
se representa mediante la instanciacién de
aquellos nodos cuyo wvalor es conocido,
propagandose tal conocimiento a través de la
red mediante ciertas reglas probabilisticas. Asi,
consideramos que los cinco estimadores antes
enumerados son indicios de que efectivamente
estamos ante una multipalabra. Una vez
conocido el valor alcanzado por cada uno de
estos nodos para una candidata dada, la red
bayesiana propagara tal informacion hacia el
resto de la red, que en nuestro caso se
corresponde con un Unico nodo que representa
nuestra creencia en que un determinado
bigrama sea o no una multipalabra. En la Figura
1 puede apreciarse el aspecto de la sencilla red
bayesiana que hemos utilizado en nuestros
experimentos. Existird una de estas redes
bayesianas para cada candidata a multipalabra

que consideremos.
Estimador
Simpson

Multipalabra
M

Figura 1. Red bayesiana para el
reconocimiento de multipalabras

El significado de cada nodo es el siguiente:

- La variable multipalabra M, que
puede tomar dos valores, verdadero o
falso, representan nuestra creencia de
que M es una multipalabra o no. Es el
valor a inferir.

- Los nodos estimador X representan
nuestra confianza en ese estimador.
(Como de probable es que el
estimador X afirme que M es una
multipalabra?. Esto es, tenemos que
conocer la siguiente matriz de
probabilidades:

1. P(estimador X=K/M=true).
Como de probable es que el
estimador X afirme que M es una
multipalabra, supuesto que M es
una multipalabra.



ii. P(estimador X=K/M=true).

Cémo de probable es que el
estimador X niegue que M es una
multipalabra, supuesto que M es
una multipalabra.

iii. P(estimador X=K/M=false).
Como de probable es que el
estimador X afirme que M es una
multipalabra, supuesto que M no
es una multipalabra.

iv. P(estimador X=K/M=false).
Cémo de probable es que el
estimador X niegue que M es una
multipalabra, supuesto que M no
es una multipalabra.

Dénde K es un valor entero entre 1 y 5. Esto
es debido a que los diferentes estimadores
devuelven valores continuos, lo cual complica
la implementacién de la red bayesiana. Asi,
hemos establecido cinco intervalos para cada
estimador, convirtiéndolos en una variable
discreta.

Los casos i y iv representan la precision del
estimador, y son las probabilidades a
maximizar. Estas probabilidades pueden
calcularse mediante un entrenamiento previo,
para el cual debemos tener dos listas, una de
multipalabras y otra de no multipalabras, le
aplicamos el estimador que estamos evaluando
a cada elemento de ambas listas. De esta
manera sabremos en cuantas ocasiones acierta y
en cuantas falla en su diagndstico.

Esta seria la fase de evaluacion del
estimador. Una vez que hemos evaluado
nuestros estimadores, podemos crear la red
bayesiana tal como aparece en la figura 1.

Debido a que la red bayesiana nos
proporciona un valor numérico y no una clase,
tal y como lo hace la red neuronal, podemos
utilizar un umbral para discernir entre aquellas
palabras que son multipalabras y las que no.

3 Experimentos y resultados

Para poder entrenar y evaluar las redes
(neuronal y bayesiana), se construyeron dos
listas de ejemplos. Una primera formada por
multipalabras, y otra por bigramas escogidos
aleatoriamente. Cada ejemplo corresponde a
una pareja de términos, junto con los valores
alcanzados por tal pareja para cada estimador.

Para obtener la lista de multipalabras hemos
recurrido a WordNet (Miller, 1995), una base
de datos léxica rica en multipalabras, tanto
endogenas como exogenas. Sin embargo, tan
solo las exdgenas son objeto de nuestro estudio.

Por esta razon, cada 4multipalabra extraida de
WordNet, fue nuevamente buscada en la
version en linea de la enciclopedia Encarta',
con la finalidad de eliminar multipalabras poco
frecuentes. Finalmente, la lista asi obtenida fue
filtrada por los autores de este articulo,
eliminando multipalabras de clara naturaleza
endogena.

La lista de no multipalabras (necesaria para
entrenar la red) fue obtenida del corpus usado
en el CLEF 2000°. Las parejas de palabras se
tomaron de este corpus, eliminando aquellas
que aparecian en WordNet o en Encarta.

Se crearon ambas listas, multipalabras y no
multipalabras, se aplicaron los estimadores
citados anteriormente, y se obtuvo un fichero
que fue utilizado tanto para entrenar la red
neuronal como la red bayesiana.

La coleccion de Los Angeles Times 1994,
obtenida de la coleccidén en inglés del CLEF
2000, se uso6 para comprobar la incidencia de la
localizacion de multipalabras en tareas de
Recuperacion  de Informacion (IR). Esta
coleccion estd compuesta por 113.005 articulos
de la edicion de 1994 de Los Angeles Times, y
40 consultas (Titulo + Descripcion + Narrativa)
con sus juicios de relevancia. La coleccion fue
indexada utilizando el software Zprise’, con la
formula de pesado Okapi (Robertson,
2000).Con la finalidad de medir la calidad de la
red neuronal y la red bayesiana como
herramientas de integracion de los estimadores,
hemos aplicado las multipalabras obtenidas a la
tarea de LR.: hemos construido cinco indices
para una coleccion de 113.005 documentos
correspondiente al anuario de Los Angeles
Times 1994:

i. indice sin multipalabras. Es el caso
base, en el cual se ha usado como
unidad de indexacion la palabra.

ii. Indice con multipalabras detectadas
por la Red Neuronal. La unidad de

! Encarta esta disponible en

http://www.encarta.com [2/2/2002]. Se ha
usado Encarta porque incluye nombres propios
son considerados multipalabras.

? Cross Language Evaluation Forum (CLEF)
promueve la investigacion y el desarrollo de
tareas CLIR. Para mas informacidon, véase:
http://www.clef-campaign.org

3 ZPrise es un software desarrollado por el
NIST. Esta disponible en:
http://www.itl.nist.gov/iaui/894.02/works/paper
s/zp2/zp2.html [2/2/2002]




indexacion usada son palabras y
multipalabras encontradas por la
Red Neuronal.

iii. Indice con multipalabras detectadas
por la Red Bayesiana, con un valor
de corte de 0.95. Igual que el caso
ii, pero usando la Red Bayesiana
descrita en el anterior apartado. Se
consideran multipalabras tan sélo
aquellas en las que la Red
Bayesiana alcance una confianza
igual o superior a 0.95

iv. Indice con multipalabras detectadas
por la Red Bayesiana, con un valor
de corte de 0.90.

v. Indice con multipalabras detectadas
por la Red Bayesiana, con un valor
de corte de 0.75.

Sobre cada uno de estos indices, se han
aplicado cuarenta consultas, junto con sus
juicios de relevancia, provenientes de las
jornadas CLEF* del afio 2000. En las consultas
se han marcado las multipalabras que proceden
en cada caso. La precision obtenida se detalla
en la Tabla 1:

indice Precision media
Sin multipalabras 0.375
Red Neuronal 0.390
Red Bayesiana con

una confianza de 0.95 0.427

Red Bayesiana con 0.410
una confianza de 0.90 )

Red Bayesiana con 0.356

una confianza de 0.75

Tabla 1. Precision media obtenida.

De la Tabla 1 se desprende que la Red
Bayesiana obtiene una mejora sensiblemente
superior sobre la Red Neuronal y el caso base
(no usar multipalabras). Esto puede ser debido a
que una red bayesiana nos permite conocer su
grado de creencia en el hecho inferido. Asi,
podemos marcar como multipalabras solo
aquellas expresiones en las que nuestra
confianza sea muy alta. Esto es, estamos
primando la precisidon sobre la cobertura en la
tarea de deteccion de multipalabras. Como se
puede observar, al bajar nuestro grado de

* CLEF: CLIR Evaluation Forum, es una
competiciéon similar al TREC, pero de ambito
multilingiie. Para mas informacion:
http://clef.iei.pi.cnr.it:2002

confianza hasta el 0.75, los resultados obtenidos
son peores que el caso base, reforzando asi la
hipdtesis de que marcar multipalabras que
realmente no lo son es muy contraproducente.
Como apoyo a esta hipdtesis, a continuacion
mostramos un estudio pormenorizado de cuatro
consultas, con las multipalabras marcadas
segun la red neuronal.

El anélisis mas detallado de los resultados
nos lleva a concluir que la deteccion de
multipalabras es util para las tareas de IR. La
Tabla 2 muestra la precisiéon alcanzada por
algunas consultas, y las multipalabras
detectadas en cada una de ellas utilizando la red
neuronal.

3 ~ N ] ] %
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SEERSH N 23
#7 | 0,3969 | 0,4452 “world soccer”
“war 117,
49 |0,1022 | 02027 | . ‘WA,
war rwanda”,
“world war”
“decisions made”,
#3 10,3912 | 0,3220 “hard soft”
#32 | 04126 | 02511 | vomenpriest’,
change direction

Tabla 2. Cuatro consultas detalladas.

Como la Tabla 2 muestra, la consulta #7
gana un 5% de precision absoluta porque
“world soccer” fue correctamente detectada
como multipalabra. Los resultadoas de la
consulta #9 fueron igual de buenos, porque se
detectaron correctamente las multipalabras
“world war”, “war rwanda” “war 11” and ‘i1
war”. Como puede verse, la precision obtenida
en estas consultas mediante los nuevos métodos
es el doble de la precision obtenida sin detectar
multipalabras.

Por otro lado, la consulta #3 pierde un 7%
de precision con la inclusion de multipalabras.
Los bigramas ‘“decisions made” y “hard soft”
son de hecho no multipalabras, pero la red
neuronal a marcado ambas como multipalabras.
Finalmente, la consulta #32 pierde un 16% de
precision, ya que, “women priest” y “change
direction” tampoco son multipalabras.



4 Conclusiones y trabajos futuros

En este articulo presentamos dos nuevos
métodos para detectar multipalabras. Estos
métodos usan los valores obtenidos por varios
estimadores, presentados en la literatura y
desarrollados para mejorar esta misma tarea,
como entrada de las redes utilizadas que
automaticamente determinan si estos valores
pertenecen a una verdadera multipalabra o
simplemente a una pareja de términos que
aparecen juntos en el documento.

Los resultados muestran que la deteccion
automatica de multipalabras es util para IR. Sin
embargo, los métodos usados deberian tener
una mayor exactitud, porque una mala
deteccion de multipalabras dafia la precision del
sistema IR. Por lo tanto, se deben usar métodos
mas cautelosos para encontrar multipalabras.
Clasificar multipalabras como no multipalabras
es mejor que reconocer demasiadas
multipalabras. Es decir, la deteccion de
multipalabras debe mejorar la precision en
lugar de la cobertura.

Futuras lineas de investigacion incluiran el
uso de nuevas redes neuronales, como la Radial
Basis Function Nets (Broomhead, 1988) (Rivas,
2001), asi como las RCE (Zboril, 2000), y
también redes de entrenamiento no supervisado
como las redes de Mapas Auto-organizativo
(Kohonen, 1995).

Se usardn nuevos estimadores basados en
informacion semantica para mejorar los
resultados. También se investigaran otras
aplicaciones de estos métodos, especialmente la
influencia en Recuperacion de Informacion
Multilingtie.
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