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RESUM

En aquest treball es proposa utilitzar tecniques d’Aprenentatge Automatic Incremental,
també conegut com Aprenentatge On-line, per resoldre tasques de Processament de
Llenguatge Natural de manera més eficient. També s’estudia la viabilitat técnica de la seva

aplicaci6 en el desenvolupament d’entorns Inter-Actius d’anotacié lingtistica.

El document esta estructurat en tres parts: la justificacié6 conceptual de la proposta, la
viabilitat técnica a partir de Pestat de la qliesti6 i les proves experimentals per obtenir dades

quantitatives sobre I'eficiencia assolida.

La primera part descriu la situacié actual, basada en el paradigma d’aprenentatge bazch, en
questiona el consens existent 1 exposa les seves limitacions: economiques, técniques 1
metodologiques. A continuacid, presenta el paradigma incremental i planteja la manera en
qué una arquitectura Inter-Activa, basada en laprenentatge actiu i els algorismes

incrementals, podria minimitzar el coll d’ampolla associat a ’'anotacié manual del corpus.

La segona part presenta I'estat de la qliestié de I’Aprenentatge Automatic Incremental: els
algorismes d’induccié de models, les arquitectures de combinacié de classificadors i les

tecniques auxiliars d’optimitzacié i avaluacio.

La tercera part del treball descriu la metodologia utilitzada en una serie de proves
experimentals, amb quatre tasques de PLN, amb l'objectiu de quantificar la qualitat dels
models induits i ’eficiéncia dels entrenaments. Presenta els resultats de més d’un centenar
d’experiments, analitza i justifica les corbes d’avaluacié obtingudes i compara els

entrenaments en termes de precisi6 i eficiencia assolida.

Els resultats dels experiments validen la hipotesi principal del treball, que defensa que
mitjangant I'entrenament Inter-Actiu és possible obtenir models classificadors tant o més
precisos que amb lentrenament estandard, pero utilitzant tan sols una fraccié del corpus
existent; concretament, i segons les proves realitzades, requerint entre 5 i 100 vegades

menys exemples.

Aixi mateix, també s’aprofundeix en Danalisi de les dades obtingudes durant els
entrenaments basats en l'aprenentatge actiu, especialment en Ievolucié dels graus de
certesa de les seves classificacions i de la precisi6 d’aquestes estimacions. A partir
d’aquestes dades es conclou que la seleccié d’exemples basada en un llindar de certesa
constant és massa sensible al valor triat, i es suggereix investigar algorismes d’entrenament

actiu basats en llindars de certesa dinamics.
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RESUMEN

En este trabajo se propone utilizar técnicas de Aprendizaje Automatico Incremental,
también conocido como Aprendizaje On-Line, para resolver tareas de Procesamiento de
Lenguaje Natural de manera mas eficiente. También estudia la viabilidad técnica de su

aplicacion en el desarrollo de entornos Inter-Activos de anotacion lingtistica.

El documento esta estructurado en tres partes: la justificacion conceptual de la propuesta,
la viabilidad técnica a partir del estado de la cuestion y las pruebas experimentales para

obtener datos cuantitativos sobre la eficiencia conseguida.

La primera parte describe la situacién actual, basada en el paradigma de aprendizaje batch,
cuestiona el consenso existente y expone sus limitaciones: econdémicas, técnicas y
metodologicas. A continuacion, presenta el paradigma incremental y plantea la forma en
que una arquitectura Inter-Activa, basada en el aprendizaje activo y los algoritmos
incrementales, podria minimizar el cuello de botella asociado a la anotaciéon manual de

corpus.

La segunda parte presenta el estado de la cuestion del Aprendizaje Automatico
Incremental: los algoritmos de induccién de modelos, las arquitecturas de combinacién de

clasificadores y las técnicas auxiliares de optimizacion y evaluacion.

La tercera parte del trabajo describe la metodologia utilizada en una serie de pruebas
experimentales, con cuatro tareas de PLN, con el objetivo de cuantificar la calidad de los
modelos inducidos y la eficiencia de los entrenamientos. Presenta los resultados de mas de
un centenar de experimentos, analiza y justifica las curvas de evaluaciéon obtenidas y

compara los entrenamientos en términos de precision y eficiencia alcanzada.

Los resultados validan la hipétesis principal del trabajo, que defiende que mediante el
entrenamiento Inter-Activo es posible obtener modelos clasificadores tan o mas precisos
que con el entrenamiento estandar, pero utilizando unicamente una fracciéon del corpus
existente; concretamente, y segun las pruebas realizadas, requiriendo entre 5 y 100 veces

menos ejemplos.

As{ mismo, también profundiza en el analisis de los datos obtenidos durante los
entrenamientos basados en el aprendizaje activo, especialmente en la evolucién de los
grados de certeza de sus clasificaciones y de la precision de estas estimaciones. A partir de
estos datos se concluye que la seleccion de ejemplos basada en un umbral de certeza es
demasiado sensible al valor elegido, y se sugiere investigar algoritmos de entrenamiento

basados en umbrales de certeza dinamicos.
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ABSTRACT

In this work we propose the use of Incremental Machine Learning, also known as On-Line
Learning, to solve Natural Language Processing tasks in a more efficient way. We also
study the technical feasibility of its application to the development of inter-active

environments of linguistic annotation.

The document is structured in three parts: the conceptual justification of the proposal, the
technical feasibility by grounding it on state of the art techniques, and the experimental

tests performed to obtain quantitative data about the efficiency achieved.

The first part describes the current trends in NLP based on the batch learning paradigm, it
questions the existent consensus and it exposes its limitations: economical, technical and
methodological. Right after, it presents the incremental paradigm and it outlines how an
Inter-Active architecture, based on active learning and incremental algorithms, could

minimize the bottleneck related to the manual corpus annotation.

The second part presents state of the art Incremental Machine Learning: the algorithms of
model induction, the classifier combination architectures and the auxiliary techniques for

optimization and evaluation.

The third part of this work describes the methodology used in a set of experimental tests,
on four NLP tasks, with the goal of quantifying the quality of the induced models and the
training efficiency. It presents the results of more than a hundred experiments, and it
analyzes and justifies its evaluation curves and compares the different trainings on the

achieved precision and efficiency.

The results of the experiments validate the main hypothesis of this work, which is that
Inter-Active training makes it possible to obtain classifier models with as much or higher
precision than with standard training, but using just a fraction of the existent corpus; in
particular, and according to the results, reducing the number of training examples needed
between 5 and 100 times.

Additionally, it also goes into detail in the analysis of the data obtained during the training
based on active learning, especially on the evolution of the confidence levels of its
classifications and the precision of these estimations. From this data we conclude that the
example selection based on a constant confidence threshold is too sensitive to the given

value, and we propose to research active training algorithms based on dynamic confidence
thresholds.
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PRESENTACIO

En la darrera década s’ha anat produint una convergencia entre la Lingtistica Teorica de
base empirica 1 la Lingtiistica Computacional basada en dades. Aquest apropament ha estat
propiciat per 'objectiu compartit d’inferir models que expliquin el llenguatge i reforgat per

la necessitat comuna de disposar de corpus de text anotats lingtisticament.

Malgrat els importants avancos aconseguits, facilitats en bona part per la utilitzacié de
tecniques tradicionals d’Aprenentatge Automatic supervisat, encara hi ha cami per avangar.
Lamentablement aquest paradigma presenta un important coll d’ampolla, el cost d’anotacié
dels corpus d’entrenament, que condiciona 1 limita tant la recerca basica com les aplicacions

comercials.

Amb aquest treball es desitja explorar la utilitzacié de les tecniques d’Aprenentatge
Automatic Incremental, mitjancant la seva integracié en entorns eficients d’anotacié
assistida, per a superar o minimitzar algunes d’aquestes limitacions. I, indirectament,
revaloritzar el paper dels algorismes incrementals d’Aprenentatge Automatic en el camp del
Processament del Llenguatge Natural. Després de I'interes despertat als anys 90, Paugment
de poténcia i memoria dels ordinadors va fer pensar que ja no eren necessaris. Pero, 20
anys després, la disponibilitat de quantitats massives de text sense anotar podria propiciar

que aquesta tecnologia tornés a ser rellevant.
Les hipotesis de partida en les que es basa aquest treball sén:

" que el paradigma bafch presenta algunes limitacions, la principal d’elles el co//
d’ampolla que suposa 'anotaci6 del corpus d’entrenament,

" que les eines d’anotacié assistida poden mitigar aquest problema accelerant
I’anotacié manual i reduint el seu cost, i

" que la combinaci6 de teécniques d’Aprenentatge Actiu amb algorismes
d’Aprenentatge Automatic incremental poden donar lloc a entorns d’anotacié

altament eficients.
I els objectius perseguits:

" presentar els avantatges de la utilitzacié del paradigma incremental d’Aprenentatge
Automatic en el camp del Processament de Llenguatge Natural,
* verificar la viabilitat tecnologica de la seva aplicacié en el desenvolupament

d’entorns eficients d’anotaci6 lingiifstica Inter-Activa', i

! Ladjectiu Inter-Actin , definit amb detall al Capitol 5, és un terme creat ad-hoc per descriure els sistemes
interactius basats en la combinacié de tres tecnologies: 'aprenentatge actiu, el bootstrapping 1 'aprenentatge
incremental.
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* confirmar aquesta eficiencia, demostrant que aquestes tecniques permeten obtenir
classificadors amb una precisié equivalent a les tecniques estandard, pero utilitzant

una quantitat inferior d’exemples d’entrenament.

La metodologia utilitzada ha estat essencialment experimental, tot i que ha tingut tres

fases clarament diferenciades:

7) la justificacié conceptual de la proposta, basada en la recerca de les técniques
actualment majoritaries, de les seves limitacions 1 dels potencials beneficis de la seva
superacio,

) Testudi de la seva viabilitat técnica, a partir de la recerca sobre I'estat de la qiiestio
de la tecnologia incremental per garantir que no suposa una limitacio,

1) les proves experimentals per obtenir dades quantitatives que permetin comparar, a
partir d’una seleccié de tasques de PLN representatives, el nivell d’eficiencia i

precisio assolit per les diferents tecniques d’entrenament.

El treball, que reflecteix aquest procés, esta estructurat seguint aquestes tres parts.

La Part I d’aquest treball descriu la situaci6 actual basada en el paradigma batch 1 qliestiona
el consens existent a I’hora de plantejar les tasques de PLN com un problema no-
incremental i descriu les limitacions que se’n deriven. Tot seguit argumenta que la
utilitzacié d’algorismes incrementals d’Aprenentatge Automatic podria resoldre parcialment
aquestes limitacions i facilitar les tasques d’anotacié mitjancant el desenvolupament d’eines

Inter-Actives.

El Capitol 1 ofereix el context historic que ha permes la convergencia de diferents
disciplines al voltant del processament automatic dels corpus lingtistics. El Capitol 2
descriu 'Aprenentatge Automatic batch, el paradigma actual responsable dels importants
avangos produits en aquest camp, aixi com de les importants limitacions que presenta:
economiques, tecniques 1 metodologiques. El Capitol 3 fa un paréntesis per analitzar la
importancia dels corpus d’entrenament, i els beneficis i reptes que suposa la seva utilitzaci6

a gran escala.

El Capitol 4 presenta el concepte d’algorismes d’aprenentatge incremental 1 discuteix les
seves caracteristiques funcionals, ideals 1 formals; seguidament, presenta els avantatges que
ofereixen en relacié als algorismes batch. Finalment introdueix el tema de la seva
dependencia respecte de ordre dels exemples, que tradicionalment ha estat considerat com
una limitacié. El Capitol 5 presenta 'anotacié Inter-Activa, un model d’anotaci6 assistida
basat en la utilitzacié interactiva de DIAprenentatge Actiu, que pot beneficiar-se

considerablement dels algorismes incrementals.

La Part II del treball, amb un enfocament més teécnic, presenta l'estat de Iart de
I’Aprenentatge Automatic Incremental i totes les tecniques associades. El Capitol 6 repassa
les diferents families d’algorismes d’Aprenentatge Automatic 1 presenta les variants

incrementals que existeixen en cada paradigma. El Capitol 7 presenta les combinacions de

xii
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classificadors, una teécnica plenament compatible amb el model incremental i que pot
millorar considerablement la precisié dels sistemes d’anotacié. Finalment, el Capitol 8
descriu, des del punt de vista incremental, algunes técniques auxiliars necessaries en
qualsevol tasca d’Aprenentatge Automatic: el preprocessament dels exemples, la seleccié de

trets, 'optimitzaci6 de parametres 1 'avaluacié dels sistemes.

La Part III descriu la metodologia i les proves experimentals realitzades per comprovar els
beneficis de diferents teécniques d’entrenament incremental 1 validar la hipotesi que els
algorismes incrementals poden ajudar a obtenir models classificadors igual de precisos
mitjangant entrenaments més eficients que requereixin 'anotacié de només una fracci6 del

corpus total.

El Capitol 9 descriu el programari utilitzat i1 els corpus textuals a partir dels quals s’han
preparat les tasques de referencia. El Capitol 10 presenta la definicié de les tasques 1 les
proves preliminars de selecci6 que han permes triar les quatre tasques de PLN
representatives que han estat utilitzades en els diferents experiments. El Capitol 11 descriu
les corbes d’avaluaci6 i presenta els resultats de I'entrenament incremental estandard, que

sera utilitzat com a referéncia en els capitols segiients.

El Capitol 12 presenta una tecnica d’entrenament incremental basada en el pre-
entrenament del model amb un corpus auxiliar i analitza els resultats obtinguts amb la seva
utilitzacié. El Capitol 13 descriu extensament els resultats de I'entrenament mitjancant
aprenentatge actiu, técnica que permet accelerar considerablement 'entrenament reduint el
cost d’anotacio, i n’analitza els resultats. El Capitol 14 analitza la possibilitat de combinar
simultaniament les dues tecniques anteriors, amb lobjectiu de sumar els beneficis

individuals.

El Capitol 15 analitza 'evolucié de I'eficiencia del classificador a partir de PASR (Awnotation
Sampling Ratio) dinamic 1 n’extreu algunes conclusions. Els darrers dos Capitols 16 i 17,
analitzen l'evolucié dels nivells de certesa del classificador i Pevolucié de la precisio
d’aquesta estimacio, informacié que facilita la comprensié dels processos interns durant

Pentrenament incremental.

Finalment, la Part IV presenta les Conclusions extretes al llarg d’aquesta recerca i apunta
futures linies de recerca que permetrien aprofundir en aquest camp, i a la Part V es poden

consultar els Annexes amb dades concretes sobre els experiments realitzats.

Xt
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I’APRENENTATGE AUTOMATIC INCREMENTAL I LA SEVA APLICACIO AL PLN INTER-ACTIU

1 ANTECEDENTS

1.1 INTRODUCCIO

No hi ha cap dubte que el llenguatge és una de les caracteristiques fonamentals que ens
defineixen com a humans, tant pels efectes cognitius que té en el pensament dels individus
com per la influéncia determinant que ha tingut en el desenvolupament de les societats i en
la seva evoluci6 cultural. Per aixo les tecnologies associades a la comunicacidé 1 a
I'emmagatzemament de la informacié han estat entre les més influents en la historia de la

humanitat, al mateix nivell que les tecnologies bel-liques, energetiques i alimentaries.

Amb els primers ordinadors va néixer la possibilitat de tractar la informacié de manera
automatica, 1 no va passar gaire temps fins que es va intentar apropar la informatica cap al
llenguatge natural, de manera que els ordinadors poguessin tractar la informacié en el seu
format habitual: el text. Pero els anys han demostrat que no era una tasca senzilla, 1 que tot
i que s’han anat assolint molts altres objectius de la Intel'ligencia Artificial' (IA), els

resultats de mig segle de recerca en el tractament del llenguatge no han estat els esperats.

Curiosament, la dificultat d’aquesta tasca ens ha ensenyat molt sobre la complexitat del
propi llenguatge i els seus mecanismes. La necessitat de formalitzar intuicions lingtistiques,
la disponibilitat de corpus electronics i la possibilitat de contrastar les teories amb dades
objectives, ha permés el desenvolupament de la Lingiifstica Empirica® (LE), que amb Iajut
del Processament del Llenguatge Natural’ (PLN) recolzat per técniques d’Aprenentatge

Automatic' (AA), han donat lloc a una interessant area multidisciplinaria.

En aquest capitol es descriu breument 'evolucié de tres disciplines que, malgrat que
inicialment van desenvolupar-se separadament, han acabat convergint en el que constitueix

el paradigma actual del tractament automatic del llenguatge.

1.2 LINGUISTICA EMPIRICA

La Lingtistica és una disciplina relativament jove amb poc més d’un segle d’existéncia que
té com a objecte d’estudi el llenguatge huma, i que té com a objectiu crear models i teories
que expliquin el seu funcionament. Després d’una primera etapa descriptiva centrada en el
lexic 1 la morfologia va arribar, a mitjans del segle XX, a una segona etapa més teorica
centrada en lestudi de les regles combinatories que generen la riquesa expressiva del

llenguatge.

U Artificial Intelligence (Al)

2 Empirical Linguistics (EL)

3 Natural Langnage Processing (NLP)
4 Machine Learning (ML)
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Lamentablement, més enlla de les gran aportacions fetes per la lingiifstica generativa
desenvolupada per [Chomsky, 1965], en aquests anys es va iniciar una lliscant tendencia
cap a un teoricisme que, sense adonar-se’n, va acabar substituint 'objecte d’estudi de la
lingtistica. Amb la justificacié de voler descartar elements superflus 1 irrellevants, es va
substituir 'estudi de la llengua real utilitzada pels parlants per I'estudi de les seves intuicions
sobre la llengua, un reflex idealitzat i simplificat més facil de tractar. La consequéncia
d’aquest fet va ser que la Lingtistica es va allunyar de 'enfocament cientific [Sampson,
2002] i per tant va renunciar a obtenir dades de la realitat amb les quals poder contrastar les

diferents teoties:

“Language is people talking and writing. 1t is a concrete, tangible aspect of human
bebavior. | /. Strange as it seems, in recent decades linguistics has not been an empirical
science in practice. Linguists’ ‘grammars’ have not been responsive to observations of

concrete linguistic behavior.” [Sampson 2002:1]

Perd a mesura que es van anar disposant de corpus suficients com per fer recerques de canp
estadistiques, van comengar a aparcixer les primeres discrepancies entre les dades i algunes
idees de gramaticalitat que fins al moment eren ampliament acceptades [Bybee, 2001]. A
partir d’aquest moment alguns lingtiistes van defensar la necessitat de tornar a I'objecte
original d’estudi, de centrar-se en les produccions reals fetes pels patrlants i supeditar les
teories a les dades observades, cosa que dona lloc a la Lingtistica Empirica disposada a

replantejar les bases de la Lingtistica:

“I...] there is a very serions mismatch between the results of quantitative studies and
grammatical accounts —both descriptive and normative- that rely exclusively on imaginary
data. /| /. Hallan goes even further in suggesting that the availability of large corpora might
call for a general reassessment of grammatical categories.” [Bybee 2001:4-5]

Aixi doncs, sembla que la Lingtistica comen¢a a assumir la necessitat de substituir la
introspeccio i les intuicions lingiifstiques per una metodologia més cientifica basada en els

estudis quantitatius realitzats sobre corpus de produccions reals.

1.3 APRENENTATGE AUTOMATIC

L’Aprenentatge Automatic (AA) és un subcamp nascut de la Intel'ligencia Artificial (IA)
que ha rebut aportacions de diferents disciplines, principalment de la ciéncia cognitiva, de
la computacio, del reconeixement de patrons i de I'estadistica [Aha, 1995]. I el seu objectiu
és desenvolupar algorismes que permetin als ordinadors aprendre tasques a partir
d’exemples. Des dels origens de la IA es va observar que moltes de les tasques proposades,
que les persones podien realitzar amb facilitat, eren dificilment formalitzables en forma
d’algorisme de manera que el pogués executar un ordinador. I per tant, es va intuir que
potser seria més senzill recopilar conjunts d’exemples de realitzacions de les tasques i

desenvolupar algorismes que induissin les regles i els metodes a partir d’aquestes dades.
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Aixi doncs, la recerca teorica en AA tracta principalment amb un tipus d’aprenentatge
inductiu anomenat aprenentatge supervisat. En aquest tipus d’aprenentatge és presenten a
'algorisme un conjunt d’exemples etiquetats, 1 'algorisme utilitza aquestes dades per induir
un classificador. Un classificador és una funcié que relaciona exemples amb determinades
classes preestablertes, fins i tot, gracies a la seva capacitat de generalitzacid, a exemples que
no ha vist anteriorment. L’objectiu de 'algorisme d’AA és crear un model, o ajustar els seus
parametres, de manera que minimitzi el seu error de classificacié6 davant d’exemples
desconeguts [Mitchell, 1997].

Tot i que existeixen molts algorismes d’AA basats en metodes simbolics, en els darrers
temps Penfocament estadistic ha anat convertint-se en dominant, fins al punt que s’ha
comengat a esvair la linia que separa ’AA de I'estadistica. Potser, la principal diferencia és
que a Iestadistica no s’acostumen a emprar representacions conceptuals de primer ordre, ni
interessa la plausibilitat cognitiva dels processos d’aprenentatge. A més, no és estrany que
els investigadors en AA tinguin influéncies, o s’autoimposin restriccions, motivades per
aspectes cognitius, com la comprensibilitat dels models induits, la tolerancia al soroll en les
dades o, com és el cas d’aquest treball, la incrementalitat de I'aprenentatge. Es per aixo que
IPAA cau clarament dins de 'ambit de la IA i ’estadistica no [Aha, 1995].

Les tecniques d’AA sén  disciplinariament neutres 1, per tant, aplicables practicament a
qualsevol camp en el qual es disposi d’exemples descrits estructuradament mitjangant
informacié qualitativa o quantitativa. Només cal tenir en compte que la naturalesa del
problema pot afectar les caracteristiques de les dades. Per exemple, tot i que Iexistencia de
grans quantitats de dades en format electronic fa que el tractament automatic del llenguatge
es pugui beneficiar d’aquestes tecniques, cal ser conscient que els problemes de PLN

presenten alguns reptes [Marquez, 2001] a ’hora d’aplicar PAA a les seves dades:

- Dimensionalitat: representacions amb gran quantitat d’atributs

- Dispersig: baixa densitat d’exemples en I'espai d’atributs

- Irrellevancia: gran quantitat d’atributs no significatius per a la classificacio
- Redundancia: elevats graus de correlacié entre atributs dependents

- Soroll presencia significativa d’errors en les dades anotades

Aquestes caracteristiques de les dades linglistiques suposen una dificultat afegida a I’hora
de processar eficientment els corpus disponibles, pero existeixen técniques per minimitzar-

les 1 algorismes especialment capacitats per resoldre un o altre aspecte del problema.

1.4 PROCESSAMENT DE LLLENGUATGE NATURAL

Historicament, el Processament del Llenguatge Natural (PLN) ha estat un camp situat a la
interseccié entre la Informatica i la Lingistica, 1 ha tingut com a objectiu desenvolupar
eines i tecniques que permetin als ordinadors tractar automaticament el llenguatge huma
amb més o menys profunditat. Al llarg del temps, la necessitat d’incorporar coneixement

lingtiistic en els processos d’analisi ha anat afavorint la convergéncia entre el PLN 1 la
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Lingtistica Empirica (LE), dues disciplines que s’han realimentat mutuament a ’hora de

dissenyar tecniques i desenvolupar recursos.

Tot 1 que el PLN cobreix tant el tractament del llenguatge parlat com Descrit, i tant I’analisi
com la generacid, en els darrers anys el nucli de la disciplina s’ha anat situant en I'analisi del
llenguatge textual. Els motius sén diversos, perd en bona part pot explicar-se per la
disponibilitat creixent de grans corpus textuals en format electronic 1 la influéncia de les

eines automatiques basades en 'AA.

Actualment el PLN és una disciplina basada per un costat en els coneixements teorics i
formals de la LC i per Paltre en les técniques i avencos en PAA. Es aquesta combinacié la
que ha permes desenvolupar eines capaces de realitzar automaticament diferents tasques
lingtiistiques: analisi morfologica, desambiguacié morfosintactica, deteccié d’entitats amb
nom, reconeixement de sintagmes i oracions, analisi sintactica, resoluci6 anaforica, deteccid
de rols semantics o analisi de discurs. Habitualment la qualitat dels resultats disminueix a
I'augmentar el nivell d’abstraccié de la tasca, pero en totes elles s’estan aconseguint resultats

prometedors.

En un primer moment, el PLN es va centrar en la creacié manual de gramatiques que
s’aplicaven automaticament al text d’entrada, pero des de finals del segle XX els metodes
empirics basats en la utilitzacié d’algorismes d’AA que indueixen models predictius a partir
de corpus de llenguatge natural han anat agafant forca fins arribar a ser, a inicis del segle
XXI, totalment dominants [Daelemans, 2005].

Els principals motius que expliquen aquesta evolucié son tant tecnologics com practics. En
els darrers anys, lincrement de la poténcia computacional i de la capacitat
d’emmagatzemament dels ordinadors tipics ha arribat a nivells que permeten, amb molta
facilitat, aplicar metodes estadistics a les gran quantitats de text i veu que hi ha disponible

en format electronic.

A més, la recerca s’ha vist influenciada per la creixent demanda comercial d’aplicacions de
PLN que fossin escalables i prou robustes com per tractar llenguatge real. I en aquesta linia,
els exits aconseguits en el camp del tractament de la parla i de la recuperacié d’informacio,
tots dos gracies a metodes estadistics d’una relativa simplicitat, han sigut un referent a

seguir per tota la disciplina [Daelemans, 2005].

1.5 ANOTACIO LINGUISTICA DE CORPUS

Tant la LE com el PLN, recolzats per PAA, tenen el mateix objectiu, crear descripcions
predictives del llenguatge observat, mitjancant regles o models lingtistics estadistics. La
diferencia és que en el primer cas la motivacié és cientifica, establir les lleis i propietats que
defineixen el llenguatge, i en el segon la motivaci6 és pragmatica, augmentar la qualitat dels

sistemes de processament de llenguatge natural.
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Per tant és logic que aquestes tres disciplines comparteixin molts elements comuns 1
presentin necessitats i capacitats complementaries. La Linglistica Empirica necessita
corpus anotats tant per poder validar les seves teories com per fer recerca basica que
n’inspiri de noves. L’Aprenentatge Automatic, aplicat al tractament del llenguatge, també
necessita corpus anotats per poder induir models que permetin analitzar texts de manera
automatica. I el Processament de Llenguatge Natural, inspirat per la LE 1 basat en 'AA, té
com a objectiu desenvolupar eines que processin els texts i n’extreguin informaci6. Es per
aix0 que aquestes tres arees formen un sistema realimentat al voltant de I'anotacié de

corpus:

Annotated Corpus

Machine Empirical
Learning Linguistics

FIG. 1: Disciplines interrelacionades al voltant de ’Anotacié de Corpus: LE + AA + PLN.

Si tenim en compte que el processament dels texts i 'extraccié d’informacié sén aspectes
parcials d’una analisi lingtistica, 1 que 'anotacié no és més que I'explicitacié d’una analisi
previa, és facil entendre perque lanotacié lingtiistica de corpus se situa al centre del
diagrama anterior. Ja sigui com a materia primera de la qual extreure informacio i validar
models, o com a resultat dels processos d’analisi, I'anotacié lingtiistica de corpus és un

aspecte fonamental en el desenvolupament futur de tots tres camps.

Perd per motius economics I'anotacié lingtistica de grans corpus només té sentit amb la
utilitzacié d’eines d’anotacié automatica. Afortunadament, tot i que els algorismes d’AA
només poden induir models classificadors, qualsevol tasca lingiifstica pot plantejar-se amb
més o menys exit com una tasca de classificacié. A més, encara que 'ambigiitat és una de
les caracterfstiques fonamentals del llenguatge huma, i per tant, la classificacié no-
contextual acostuma a tenir problemes per identificar univocament els elements, existeixen

altres tecniques d’AA que ho poden resoldre.

La soluci6 habitual consisteix a permetre que, en aquells casos ambigus, els classificadors
assignin multiples etiquetes i seguidament utilitzar un postprocés desambiguador. Aquesta

desambiguacié s’acostuma a basar en algorismes automatics que indueixen models
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probabilistics a partir de seqliencies d’exemples etiquetats, models que poden estimar la
versemblanca d’una determinada etiqueta donat el seu context, i per tant permeten

desambiguar aquests casos.

Aixi doncs, I'existencia de técniques que, a partir d’exemples, poden aprendre a resoldre els
dos grans reptes transversals de l'analisi linglistica, la classificacié i la desambiguaci6,
apunta que aquesta associacié de disciplines continuara produint fruits en els propers anys.
En la situacié actual només cal anar millorant el rendiment de les eines i reduint els seus
costos de desenvolupament. Precisament aquesta és una de les idees que hi ha darrera de la
proposta d’aquest treball: la utilitzacié d’algorismes incrementals a linterior d’eines
d’anotaci6 inter-actives, amb lobjectiu d’accelerar el desenvolupament d’analitzadors

lingtistics 1 reduir el cost d’anotacié dels texts. .



I’APRENENTATGE AUTOMATIC INCREMENTAL I LA SEVA APLICACIO AL PLN INTER-ACTIU

2 APRENENTATGE
AUTOMATIC

2.1 INTRODUCCIO

La motivaci6 de I'Aprenentatge Automatic supervisat és reemplagar la programacio
explicita de les solucions a una tasca dificilment formalitzable per I'entrenament d’un
sistema mitjangant la presentacié d’exemples resolts. La seva essencia és el disseny
d’algorismes que implementin mecanismes d’induccié que aprenguin a generalitzar a partir

d’exemples concrets.

Conceptualment un sistema d’aprenentatge esta format per un #odu/ actnador’ que realitza
una determinada tasca, normalment generar una sortida en funcié d’una entrada, i d’un
modul d'aprenentatse’ que en funci6 de Pexperiéncia modifica el modul actor perqué millori el

seu comportament davant de les mateixes dades o similars [Daelemans, 2005].

e
S |:> Maodul Actuador |:|'>

L> Modul d’Aprenentatge <:J

FIG. 2: Interacci6 entre el modul Actuador i el d’Aprenentatge

Aquesta arquitectura es basa en l'existéncia, a l'interior del modul actuador, d'un model
representacional que determina o condiciona les seves sortides davant les diferents
entrades. Sota aquest punt de vista, la tasca d’aprenentatge no es més que una cerca, dins
I'espai de representacions, d’aquell model que optimitza el comportament del sistema. Tot i
que en la majoria de casos, donada la mida d’aquest espai, la cerca exhaustiva de la
representacié optima és computacionalment intractable. Per aixo és habitual incorporar
heuristiques que redueixin I’espai de cerca, i per tant, introdueixen un primer biaix del qual
cal ser conscients [Mitchell, 1997].

En aquest capitol s’acota 'ambit de PAA per a centrar-se en 'ambit més especific dels
classificadors supervisats, seguidament es presenta i defineix el paradigma actual basat en
I'aprenentatge en mode batch, i finalment es descriuen les principals limitacions d’aquest

paradigma.

U Performance Component
2 Learning Component
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2.2 CLASSIFICADORS SUPERVISATS

I’AA és un camp que inclou diferents arees especialitzades que tot i compartir la mateixa
filosofia es mantenen relativament aillades. Les seglients seccions descriuen breument les
seves diferéncies 1 acoten I'ambit en el qual es mou aquest treball: els classificadors
supervisats. Una vegada fet aixd es descriu Iaplicacié d’aquests classificadors a
I'automatitzacié de tasques lingtistiques 1 s’introdueixen les dificultats especifiques d’aquest

tipus de tasques.

2.2.1  SUPERVISAT VS. NO-SUPERVISAT

El principal criteri que divideix el camp de ’AA és si Paprenentatge es realitza en el que es

denomina context supervisat 0 context no-supervisat.

Tal com s’ha explicat, el procés d’aprenentatge o entrenament, segons si es pren el punt de
vista de I'algorisme o de I'expert, consisteix a extreure, a partir d’'un conjunt d’exemples,
generalitzacions que permetin realitzar una tasca de projeccié entre les descripcions dels
exemples d’entrada i les prediccions dels seus valors de sortida. Les descripcions dels
exemples consisteixen en una scrie de parells atribut-valor (numérics, simbolics o
vectorials) que defineixen els seus trets formals i contextuals, juntament amb la prediccid
desitjada, que pot ser tant un valor numeric com un valor simbolic —en aquest darrer cas
s’acostuma a anomenar ezgueta. Per tant, la tasca de lalgorisme és predir un determinat
valor de sortida a partir d’un patré d’entrada més o menys similar als que hagi vist durant
Ientrenament, 1 per realitzar aquesta tasca necessita un conjunt d’exemples etiquetats amb
els valors de sortida corresponents. Aquest model d’aprenentatge, on els exemples s’han
etiquetat previament, és el que es coneix com a supervisat, 1 és el que s’utilitza habitualment

en tasques d’analisi o reconeixement.

Pero existeix un altre plantejament utilitzat en contexts no-supervisats, on els exemples
contenen unicament la seva descripcid, sense cap mena de valor de sortida associat. En
aquests casos l'objectiu de l'algorisme no és aprendre a predir un determinat valor sind
estudiar els exemples per buscar similituds que permetin detectar patrons, regularitats o
agrupaments naturals. Aquest model d’aprenentatge, conegut també com a agrupament’ i
molt relacionat amb la mineria de dades', s’utilitza en tasques exploratories amb I'objectiu de

descobrir categories o prototipus que facilitin I’analisi de les dades.

Finalment existeix un tercer plantejament anomenat aprenentatge sexzi-supervisat, que pretén
utilitzar els avantatges de aprenentatge no-supervisat per agrupar conjunts d’exemples dels
quals només una petita part estan etiquetats. Els algorismes semi-supervisats permeten
reestimar iterativament els models sense necessitar d’anotar tot el corpus. L’objectiu és

accelerar I'aprenentatge de tasques de prediccié supervisades en contexts on, a més, es

3 Clustering
4 Data Mining
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disposa d’una gran quantitat d’exemples sense valors de sortida definits, que indirectament

poden aportar informacié de la seva distribuci6 a 'espai d’atributs.

2.2.2  CLASSIFICACIO VS. REGRESSIO

El segiient criteri en el qual es poden agrupar les tecniques d’AA fa referencia a la
naturalesa del valor que s’ha de predir, segons sigui numeric o simbolic parlarem de

diferents tasques: regressid, en el primer cas, i cassificacio, en el segon.

En Paprenentatge supervisat es parteix d’una col-lecci6 d’exemples d’entrenament que
inclouen els valors de sortida de cada un, i a partir d’aquests exemples el sistema ha d’inferir
un model que li permeti predir les sortides d’exemples que no es trobaven en el conjunt
d’entrenament. Per tant I'algorisme ha d’obtenir una funcié que generalitzi la projeccié

entre les descripcions dels exemples i el valor de sortida.

Si el valor de sortida d’aquesta funcié és un valor numeric, la tasca s’anomena regressid, 1 en
predir un valor real permet resoldre tasques quantitatives en les quals es vol estimar una
magnitud. Per avaluar la qualitat del comportament d’un sistema d’aquest tipus s’acostuma
a calcular I'error quadratic mitja (valor central i desviacié estandard) entre el valor predit i el

valor real.

Si el valor de sortida és un valor simbolic (o discret) la tasca s’anomena classificacid, 1 en
predir una etiqueta permet resoldre tasques qualitatives en les quals es vol determinar la
categoria a la qual pertany. Per avaluar la qualitat d’'un sistema classificador s’acostuma a

calcular el tant per cent de classificacions correctes i incorrectes.

Alguns algorismes estan intrinsecament orientats a obtenir regressions, com les xarxes
neuronals, 1 altres a realitzar classificacions, com els arbres de decisid, pero tots ells
presenten suficient flexibilitat com per utilitzar-se en les dues tasques. La transformacio
d’una regressié en una classificacié binaria és especialment senzilla, només cal definir un
llindar amb el qual comparar el valor numeéric; si hi esta per sobre pertany a una classe si hi
esta per sota pertany a una altra, aixo és exactament el que fan els classificadors lineals
[6.6 Classificadors Lineals] 1 alguns sistemes connexionistes [6.7 Sistemes

Connexionistes].

2.2.3 INDUCCIO D’ANALITZADORS LINGUISTICS

Els classificadors supervisats son leina fonamental a partir dels quals desenvolupar
analitzadors lingiifstics que puguin ser entrenats a partir de dades anotades. Tot 1 I'aparent
distancia conceptual entre classificar un objecte i analitzar les relacions i estructures d’una

oracio, les tasques no son gaire diferents.

El procediment habitual consisteix a entendre el text com un flux de dades, i per tant n’hi
ha prou amb definir un context local, conegut com a festra, que es desplacara al llarg de

I'oracié per cobrir tots els seus elements. Per cada una de les seves posicions pot definir-se

11
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una descripcié que codifiqui tant les caracteristiques de l’element objectiu com les
caracteristiques dels elements i les relacions presents en el context. D’aquesta manera s’ha
transformat un problema dinamic, el flux textual, en un problema estatic format per una serie

d’elements independents contextualitzats.

()
| The  white | [dog] | runs | on | .. |
the run on e

white [dog]

Det Adj [Noun] Verb Frep
sing = [2ing] sing =
= = [=] 3rd =

FIG. 3: Exemple de finestra de trets lingiiistics

Arribats a aquest punt és senzill aplicar els classificadors supervisats sobre cada un
d’aquests elements. Per exemple, si s’utilitzen classificadors binaris, que discriminen entre
dues classes (A 1 no-A), s’obtenen detectors que poden identificar la presencia de
determinats objectes lingtiistics; també es poden utilitzar classificadors estandard per
diferenciar les diferents sub-categories dels objectes detectats. La mateixa técnica es pot
utilitzar per detectar i classificar constituents i relacions en nivells lingtistics superiors, i

unir els resultats parcials per obtenir I’analisi conjunta.

El que és important és que la majoria de tasques d’analisi lingtiistica poden descomposar-se
com un conjunt de tasques de classificacié i desambiguacio, tasques parcials que poden
resoldre’s mitjangant classificadors supervisats induits a partir d’exemples anotats, 1 per tant
qualsevol tasca lingtifstica és potencialment susceptible de ser apresa a partir d’exemples per

algorismes d’AA.

2.2.4  CARACTERISTIQUES DE LES TASQUES LINGUISTIQUES

Els sistemes d’AA de base estadistica, i per extensié la majoria d’algorismes d’AA,
ofereixen molts avantatges en ser aplicats a tasques de PLN. Per un costat, presenten una
gran cobertura i robustesa, cosa que els permet tractar texts reals, per un altre costat, soén
facilment reutilitzables a altres idiomes o dominis, i finalment, el seu temps de
desenvolupament és més curt que en el cas dels sistemes basats en coneixement, on aquest

s’explicita manualment.

Pero la naturalesa del llenguatge i les caracteristiques de les tasques lingtistiques presenten
algunes peculiaritats que suposen una dificultat afegida respecte als problemes d’altres

dominis. Alguns d’aquests reptes [Daelemans, 2005] son:

12
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- El Problema de I'Escassetat de Dades™ sovint no es disposa de prou dades com per
estimar raonablement les probabilitats dels esdeveniments poc frequents.

- El Problema de la Rellevancia®: és dificil determinar a priori la importancia o
rellevancia d’un determinat atribut o esdeveniment a ’hora de resoldre una tasca.

- El Problema de la Interpretacié’: la majoria de models estadistics no permeten
obtenir explicacions o informaci6 sobre els criteris utilitzats per la resolucié de la

tasca.

A més, la formalitzacié de qualsevol problema lingiiistic, la representaci6 de les seves dades
1, fins 1 tot, la tria i ajust de I'algorisme d’AA introdueixen biaixos que condicionen els
resultats. Els biaixos son essencialment restriccions que limiten la cerca a determinades
arees de ’espai de solucions, pero no sempre son intencionats, ja que aquests biaixos poden

tenir diferents origens, tant tecnics, com metodologics o lingtistics.

En alguns casos representen un avantatge ja que permeten reduir 'espai de cerca i, per tant,
acceleren I'aprenentatge, descartant arees on el nostre coneixement lingtistic ens permet
saber que no contenen solucions correctes. Pero habitualment els biaixos s’han de
considerar una limitacid, ja que en reduir I'espai de cerca també redueixen la probabilitat de
trobar models optims. Aquests biaixos poden venir tant per motius técnics, la representacio
dels atributs que descriuen els exemples o les heuristiques d’un algorisme a I’hora
d’augmentar el seu rendiment, com per motius més profunds, com les limitacions en

I'expressivitat dels models o principis intrinsecs en el funcionament de I’algorisme.

En relaci6 als biaixos introduits pels algorismes d’AA és important saber que existeixen
dues aproximacions a '’hora de definir els models [Raykar, 2005; Raykar, 2007], la

parametrica i 1a no-parameétrica:

Aproximacié paramétrica: Aquesta aproximacié assumeix que el model és
representable mitjancant una funcié parameétrica, una familia de funcions, i
considera que P'aprenentatge consisteix en estimar els parametres que defineixen el
model optim que minimitza Perror de classificacié. En aquesta aproximacié el
coneixement és emmagatzemat en els parametres que defineixen el model i, per
tant, una vegada obtinguts i 'essencia de les dades capturada, els exemples poden
ser oblidats. Aquesta aproximacié és més eficient ja que els models induits
acostumen a requerit menys espai que les dades, perd pot portar a inferencies

erronies en aquells casos on la forma del model no sigui coneguda a priori.

Aproximaci6é no-paramétrica: Aquesta aproximacio no fa cap assumpcid respecte
la forma de la funcié subjacent que caracteritza el model, deixant que les dades la
reflecteixin implicitament. El model esta constituit per les propies dades

d’entrenament que permeten, per analogia, classificar nous casos. Aquesta

5 Sparse Data Problem
6 Relevance Problem
7 Interpretation Problem
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aproximacié dona millors resultats que els metodes paramétrics, ja que pot modelar
més fidelment qualsevol funcié, pero presenta el cost d’haver d’emmagatzemar les
dades d’entrenament durant la classificacié per poder fer la inferéncia, cosa que té
efectes gens menyspreables en la quantitat de recursos necessaris, tant

computacionals com de.

Cal aclarir que el fet que un algorisme pertanyi a 'aproximacid no-paramétrica no significa
que no tingui parametres, sindé que el model o funcié subjacent del problema
d’aprenentatge no pot codificar-se amb un nombre finit de parametres, ja que la quantitat
de parametres necessaris augmenta amb la quantitat d’exemples utilitzats durant

Pentrenament.

2.3 PARADIGMA BATCH

Fins ara s’han presentat els algorismes d’AA des del punt de vista abstracte, sense fer
referéncia ni a Parquitectura ni a la seqiiéncia dels processos necessaria per entrenar un
classificador i aplicar-lo a noves dades. En aquesta secci6 es descriuen aquests aspectes que

defineixen el paradigma dominant en ’AA: 'aprenentatge en mode bazch.

2.3.1 GENERAL

El paradigma batch I’AA, també conegut com a gff-iine, assumeix que el desenvolupament
de qualsevol classificador supervisat es realitza seguint tres fases necessariament ordenades
en el temps. En primer lloc es recopila una mostra representativa de les dades i s’anota amb
les etiquetes que es vol que aprengui el classificador. En segon lloc es mostren al
classificador els exemples etiquetats de manera que pugui analitzar-los globalment tantes
vegades com sigui necessari. Finalment, una vegada induit el model, el classificador pot ser

utilitzat per classificar nous exemples que no hagi vist anteriorment.

Recopilacié Dades Representatives
O
Anotacié Manual de les Dades
O

Exemples d’Entrenament

Entrenament del Model

Model Classificador

@I@

Classificacio Automatica de Dades

FIG. 4: Dades -> Entrenament -> Anotaci6
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Historicament, aquest ha estat el paradigma dominant utilitzat per la comunitat de 'AA 1
que s’ha considerat com el procés estandard per induir models predictors. Fins al punt que
s’assumeixen i s’accepten amb més o menys inconsciencia les importants restriccions que

comporta.

En primer lloc assumeix que cal tenir totes les dades anotades abans de comencar
I'entrenament, és a dir, que el corpus s’ha de construir « priori. En segon lloc assumeix que
Ientrenament és un procés acotat en el temps, que s’inicia i finalitza en moments
determinats, i que durant aquest interval el model no és funcional. Finalment, assumeix que
al finalitzar Pentrenament, s’ha obtingut un model optim i estatic que romandra invariable

durant la seva utilitzacié futura.

Més enlla de les conseqiiéncies practiques d’aquestes restriccions, que s’expliquen més
endavant [2.4 Limitacions Batch], el que és sorprenent ¢és la relativa facilitat amb la qual
s’ha assumit que aquestes restriccions eren insalvables o amb la qual directament han estat

ignorades.

2.3.2  FORMALITZACIO

Abans de continuar és important oferir una descripcié més formal del funcionament
d’aquesta familia d’algorismes. I’entrenament d’un algorisme d’AA supervisat, o la induccio

d’un classificador, pot definir-se en els seglients termes.

Partim d’un conjunt d’exemples d’aprenentatge que es descriuen mitjancant una série de
parells atribut-valor 1 una etiqueta de classe, és a dir, un conjunt d’exemples amb la forma
{(x1,¥1), -, (X5, ¥u)} que relaciona els exemples X; amb la variable y;, seguint una funcié
desconeguda ¥y = f(x). Cada un dels exemples és un vector amb la forma (x;,
Xi 2, ) Xim) que descriu les seves caracteristiques mitjangant valors reals o disctets, i on

les classes y pertanyen a un conjunt finit de classes o categories {1, ..., K}.

Donat aquest conjunt de dades d’aprenentatge T = { (x;, ;) }i=, Uobjectiu de I'algorisme
és induir una hipotesi 4, aproximacié de la funcié desconeguda f, que sigui coherent amb els
exemples. Normalment la obtencié d’/ dintre de P'espai de funcions possibles es realitza
mitjangant tecniques de minimitzacié d’alguna mesura de discrepancia (error, distancia, ...)

promitjada per tots els elements del conjunt d’entrenament.

Una vegada finalitzat Pentrenament, és a dir, obtingut el model de la funcié / que
minimitza la discrepancia respecte els exemples, es pot aplicar aquesta funcié a exemples
sense etiquetar amb I'objectiu de classificar-los amb més o menys encert segons I’exit que
hagi tingut el model a 'hora de generalitzar el coneixement implicit en les dades

d’entrenament.
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2.4 LIMITACIONS BATCH

Com s’ha avangat al punt anterior, aprenentatge en mode batch presenta importants
limitacions que, com s’afirma a [Marquez, 2001], han arribat a qiiestionar la seva

aplicabilitat a tasques reals, entre elles:

- L’elevat cost d’adquisicio dels corpus etiquetats per 'aprenentatge
- El salt computacional que suposa passar de treballar amb petits corpus a fer-ho en
un domini obert

- L’alta dependéncia dels classificadors obtinguts respecte al domini d’aprenentatge

Als apartats seglients es desenvolupen aquestes limitacions englobades en termes de

limitacions economiques, limitacions ecnigues 1 limitacions metodologiques.

241 ECONOMIQUES: COST D’ANOTACIO

Actualment, és relativament facil aconseguir grans conjunts de dades que continguin
milions d’exemples d’entrenament, tant de corpus editorials com de la propia web, pero el
problema real no és la obtenci6 de dades en brut, siné la seva anotacio. Es conegut que un
dels primers problemes que es plantegen a ’hora d’intentar resoldre una tasca de PLN
mitjangant algorismes d’AA és la disponibilitat d'un corpus d’entrenament per a la tasca

COI'I'CSpOIlCI’lt.

Donat que l'objectiu ultim és desenvolupar models que realitzin corvectament tasques de
processament textual o d’anotacié lingtifstica, 1 que correctament acostuma a voler dir el més
semblant possible a com ho faria un expert huma, cal que els exemples d’entrenament
siguin anotats per persones, a ser possible, expertes. AixO suposa un cost economic
important, ja que no només es tracta de personal qualificat sind que el procés d’anotacid
acostuma a requerir molt de temps, ja que és una tasca laboriosa que no pot fer-se durant
llargues sessions ja que el cansament multiplica la taxa d’errors. Aquest és el problema

conegut com ¢/ coll d’ampolla de I'adquisicid de coneixement’ [Gale et al., 1992].

El fet que el corpus de referincia’, constituit pels exemples d’avaluacio, hagi d’estar etiquetat
manualment per persones, implica que aconseguir un corpus amb desenes de milers o
milions d’exemples té un cost molt considerable. A [Ng 1997b] s’estima que el cost
d’etiquetaci6 manual per un corpus d’aprenentatge per la tasca de Desambiguacié
Semantica de Sentits'’ (DSS) és d’aproximadament 16 persones/any; evidentment altres

tasques de nivells linglistics superiors suposen costs encara més elevats.

8 Knowledge acquisition bottleneck
 Gold Standard
10 Word Sense Desambiguation (WSD)
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2.4.2  TECNIQUES: MANCA D’ESCALABILITAT

Perd encara que desaparegués el problema associat al cost d’anotacid, 1 es pogués disposar
de corpus d’entrenament il-limitats perfectament anotats, existeix una limitacié tecnologica
que dificultaria l'entrenament d’algorismes d’aprenentatge bafh amb aquestes grans

quantitats de dades: la seva manca d’escalabilitat tant en espai com en zemsps.

Recordem que en PLN és habitual tractar conjunts de dades massius'' amb milions
d’exemples d’entrenament, amb representacions de milers d’atributs 1 tasques de
classificaci6 amb centenars de classes, per tant els recursos necessaris per a
Iemmagatzemament i processament d’aquests volums d’informacié no sén gens

menyspreables.

Els problemes d’escalabilitat es poden dividir segons el domini on es produeixin, ¢s a dir,
escalabilitat en lespai, si el problema és un creixement desproporcionat dels recursos de
memoria necessaris, 1 escalabilitat en el temps, si el problema és un creixement

desproporcionat en els recursos computacionals.

Molts dels algorismes d’AA utilitzats habitualment no sén linealment escalables, els costos
computacionals d’entrenament poden ser ON?) o ONY) i els seus requeriments de
memoria també poden ser O(N?). Aquesta manca d’escalabilitat suposa una important

limitaci6 a I’hora d’utilitzar conjunts de dades massius i, per tant, la majoria

bl

d’implementacions actuals només poden tractar alguns milions d’exemples.

Training Prediction Choosing
(N examples) | (at N points) | parameters
Kernel regression O(N?) O(N?) O(N?)
Gaussian processes O(N3) O(N?) O(N?)
SVM | O(N%) | ONaN) | O(N3)
Ranking O(N?)
KDE O(N?) O(N?)
Laplacian eigenmaps O(N3)
Kernel PCA O(N3)

TAULA 1: Comparativa de I’escalabilitat de diferents algorismes,
per entrenament, classificacié o ajust. Font [Raykar, 2005].

ESCALABILITAT EN L ESPAI

Els problemes d’escalabilitat en I'espai poden produit-se en dos punts. En primer lloc, en la
memoria necessaria per emmagatzemar les dades d’entrenament, aquest problema pot ser
significatiu en aquells algorismes que requereixin d’un accés intensiu i repetit a les dades

d’entrenament. I, en segon lloc, en la memoria necessaria per emmagatzemar el model final

" Els conjunts de dades massius inclouen el que a [Raykar, 2005] s’anomena ‘/a// data’, conjunts de dades
amb milions d’exemples, ‘fat data’ conjunts de dades amb gran nombre d’atributs, i “Za// fat data’, aquells
conjunts de dades on el nombre d’exemples és similar a la quantitat de trets que els defineixen.
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o els seus estadis entremitjos, aquest problema pren especial importancia en alguns

algorismes estadistics que requereixen estimar co-ocurréncies.

Alguns autors [Witten & Frank, 2005] han destacat les dificultats associades a tenir
corpus d’entrenament més grans que la memoria principal. Tot i que el problema és
tecnicament soluble mitjangant indexacions i paginacions en memoria secundaria, aquesta
solucié simplement intercanvia memoria per velocitat amb la qual cosa el problema
d’escalabilitat es trasllada d'un domini a un altre. Pero el veritable problema és degut, no a
la mida de les dades d’entrenament, sin6 a la mida dels models generats, que requereixen
estar ubicats en la memoria principal, i que en alguns casos poden créixer linealment o, fins

1 tot, quadraticament amb el nombre d’exemples.

ESCAILABILITAT EN EL TEMPS

Els problemes d’escalabilitat en el temps també poden produir-se en més d’un punt. En
primer lloc, en el temps necessari per entrenar-se, és a dir, per induir el model a partir dels
exemples. En segon lloc, en el temps necessari per classificar una instancia, especialment en
aquells casos on el model representacional és complex i no s’hi pot accedir de manera
optima. Finalment, en alguns casos la manca d’escalabilitat es produeix en seleccionar els

parametres o atributs optims.

Si el temps d’entrenament no creix, com a maxim, linealment amb el nombre d’exemples,
s’arriba rapidament a un limit practic en la mida maxima dels corpus. Si el temps de
classificaci6 augmenta amb el nombre d’exemples, també s’arriba a un limit practic en la
complexitat del model induit, com el coll d’ampolla que presenten els algorismes no
parametrics a causa de la complexitat computacional de la classificacié basada en memoria
[Raykar, 2005]. Afortunadament, existeixen diferents algorismes que escalen linealment

tant amb el nombre d’exemples com amb el nombre d’atributs.

2.4.3 METODOLOGIQUES: APRENENTATGE SEGREGAT EN DUES FASES

Finalment, fins i tot si, a més de grans quantitats de dades anotades, tinguéssim algorismes
perfectament escalables capagos de processar-les sense problemes, I'arquitectura batch
continuaria presentant una limitacié metodologica: la separacié de la fase d’entrenament de
la fase d’explotacié. Aquest paradigma d’AA permet induir models que s’adapten a les
dades d’exemples, pero els classificadors resultants, una vegada entrenats, es tornen estatics,

el seu coneixement es congela i aprenentatge s’atura.

Informalment, es pot considerar que un sistema és intel-ligent quan és capa¢ d’aprendre a
partir de les dades i per tant té la capacitat d’adaptar el seu comportament. Sota aquest punt
de vista el paradigma bazch ofereix sistemes que son intel-ligents durant la fase
d’entrenament perod que deixen de ser-ho durant la seva explotacié. En altres paraules, una
vegada entrenats, els sistemes es tornen fixos i actuen com qualsevol sistema basat en

heuristiques. Per tant no poden actualitzar els seus models per adaptar-se a variacions en les
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dades, ni aprofitar Pexperiéncia que suposa accedir a una quantitat de dades molt més gran

que les que van veure durant Pentrenament.

La principal consequiéncia d’aquesta limitacié és el que es coneix com el problema de fora de
domini®, consistent en una pérdua del rendiment dels classificadors en ser aplicats a dades
qualitativament diferents a les de entrenament. Aquest problema, ampliament reconegut
per la comunitat de PAA, té el seu origen en la manca d’adaptabilitat dels classificadors
batch, 1 en la bibliografia sorgeix repetidament la necessitat de la #ransportabilitat dels
classificadors entrenats. A [Marquez, 2001], un estudi comparatiu d’algorismes aplicats a la
tasca de Desambiguacié Semantica de Sentits, s’afirma que si no es minimitza el problema
mitjangant algun procés d’adaptaci6, la manca de fransportabilitat dels algorismes és un

problema real que pot arribar a quiestionar I'aplicacié d’aquestes técniques.

12 Out of domain
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I’APRENENTATGE AUTOMATIC INCREMENTAL I LA SEVA APLICACIO AL PLN INTER-ACTIU

3 CORPUS
D’ENTRENAMENT

3.1 INTRODUCCIO

Una de les constants en Pevolucié de la tecnologia de la informacié és el creixement
exponencial dels recursos disponibles per unitat de cost. Aixo es reflecteix en el fet que des
de fa més de 30 anys la poténcia computacional dels ordinadors i la capacitat
d’emmagatzemament que ofereixen (primaria i secundaria) es dupliquen periodicament.
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FIG. 5: Creixement de la memoria dels ordinadors
per unitat de cost. Font [Mafla 2001]
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FIG. 6: Augment de la capacitat de disc
dels ordinadors en termes absoluts
Per contra, tot i que la mida dels principals corpus anotats ha augmentat amb els anys, el
seu creixement recent ha estat molt més reduit, per no dir estancat. A [Banko & Brill
2001b] es considera que durant els darrers anys la mida dels corpus utilitzats s’ha mantingut

practicament constant. L.a Taula 2 mostra com malgrat existéncia de corpus de centenars
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de milions de paraules, els corpus anotats i revisats manualment es mantenen per sota del

milié de paraules, tant en anotacions morfologiques com sintactiques:

Tipus Any Corpus Text Paraules
SENSE ANOTAR
Text 2005 Bank of English (CoBuild) 525 M
Text 2006 Oxford English Corpus 2000 M
ANOTATS AUTOMATICAMENT
PoSa 1992  Wall Street Journal corpus (WSJC) 47TM
PoSa 1994 British National Corpus (BNC) 100 M
PoSx 2000 Corpus of Contemporary English (COCA) 385 M
PoSa 2003  American National Corpus (ANC) 22M
PoSa 2004 Corpus Referencia Espafiol Actual (CREA) 170 M
ANOTATS/REVISATS MANUALMENT
PoSk 1967 Brown Corpus of Standard American English 1,0 M
PoSr 1993 Susanne Corpus 0,1 M
Treem 1995 Penn Treebank 1,0 M
Treem 1998 International Corpus of English - British (ICE-GB) 1,0 M
Treem 2005 Bosque Treebank 0,3M
Treem 2002 CAST3LB Spanish Treebank 0,1 M

TAULA 2: Mida, en milions de paraules, dels principals corpus segons
la metodologia d’anotacié: automatica (a), revisada (r) o manual (v).
Per tant, si tenim en compte que la disponibilitat de textos electronics és practicament
il'limitada, el fet que les mides dels corpus anotats no hagin seguit el creixement
exponencial del recursos informatics és un clar indici de Pexisténcia del coll d’ampolla en el

procés d’anotacio.

En aquest capitol es presenten algunes dades que suggereixen que el cost d’anotaci6 dels
corpus és més que un simple problema practic, ja que les seves consequiencies (la restriccid
a corpus petits, la reutilitzacié forcada i la inviabilitat dels corpus ad-hoc) condicionen i

limiten la recerca realitzada en el camp.

3.2 REUTILITZACIO DE CORPUS ESTANDARD

L’elevat cost que té 'anotacié d’un corpus de mida mitjana, i fins i tot petita, fa que la
majoria de departaments i grups de recerca ni es plantegin la possibilitat de desenvolupar
un corpus ad-hoc, adaptat a les necessitats dels seus projectes 1 anotat amb criteris propis. I,
per tant, amb els anys s’ha anat consolidant la tendéncia, molt raonable des del punt de
vista economic, de reutilitzar corpus ja existents que han acabat convertint-se en estandard

de fet de la comunitat.
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En primer lloc, aquest condicionant restringeix directament la llibertat d’explorar nous
enfocaments i teories lingtifstiques. Cal tenir en compte que els corpus estandard no ho sén
tant per la seva qualitat consensuada com per la seva simple existéncia. Els criteris
lingtistics utilitzats per anotar-los pertanyen a una disciplina que tot just comenca a definir
les seves bases, i en la qual no hi ha unanimitat ni en els etiquetaris més simples. Aixo
dificulta que es puguin explorar, i descobrir, nous plantejaments lingtistics, 1 pressiona
subtilment els investigadors per adaptar els seus treballs als punts de vista dels corpus

disponibles.

A més, tot 1 que la utilitzacié de corpus estandard facilita la recerca més computacional, al

permetre la comparacié de diferents algorismes i técniques amb les mateixes dades, també
. ., - 1 . . .

augmenta el risc que la sobrevaloracié de les competicions acabi produint algorismes

optimitzats per a tasques artificials que no siguin transportables .

En segon lloc cal tenir en compte que alguns d’aquests corpus van ser desenvolupats fa
anys i, sense entrar en la seva representativitat lingtistica (diferéncies diacroniques a nivell
lexic), cal ser conscients que les seves mides van estar condicionades per la tecnologia

present en el seu moment.

I malgrat que en molts casos pugui semblar que les mides actuals sén més que suficients, és
possible que es tracti d’'una percepcié erronia, ja que alguns experiments amb corpus

massius han proporcionat resultats molt sorprenents.

3.3 EXPERIMENTS AMB CORPUS MASSIUS

El 2001 i 2002 es van publicar dos articles [Banko & Brill 2001a; Van den Bosch &
Buchoold, 2002] que questionaven el conformisme existent respecte la utilitzacié de
corpus de mida estandard a I’hora d’entrenar algorismes d’AA. Tot i ser plantejats sota dos
punts de vista diferents, els resultats convergien en una mateixa conclusié: la utilitzacié de

corpus massius podria replantejar la direccié del PLN basat en PAA.

3.3.1 INDEPENDENCIA DE I”ALGORISME

L’existencia de tasques de PLN en les quals els exemples poden crear-se sintéticament a
partir de text sense anotar permet obtenir corpus d’entrenament a un cost practicament
nul. Aixo va permetre a [Banko & Brill, 2001a] realitzar diversos experiments per avaluar
el comportament de diferents algorismes entrenats amb corpus fins a mil vegades més

grans que els habituals.

La tasca de PLN utilitzada és la que es coneix com a Desambiguacii de Conjunts de Confusid,’

on lobjectiu és seleccionar I'is correcte d’una paraula entre diferents alternatives

! Com la coneguda Shared Task de 1a CoONLL (Conference on computational Natural Langnage I earning)
2 Confusion Set Disambignation (CSD)
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homofones, conegudes com a comjunt de confusid °, que acostumen a ser confoses pels
parlants. Per generar un corpus d’entrenament per a aquesta tasca, n’hi ha prou amb
substituir totes les ocurréncies dels elements d’un d’aquests conjunts per un marcador (¥)
de manera que, durant lentrenament, lalgorisme no tingui accés a la paraula
contextualitzada, pero la conservem per avaluar la classificacié posterior. Aquesta mena de
problemes permeten obtenir grans quantitats de corpus anotat sense practicament cap cost,

cosa que permet comprovar els limits dels algorismes.

En treballar amb corpus de mida estandard és habitual obtenir resultats com els mostrats a
la Fig. 7, que mostra 'evolucié de I'exactitud d’un classificador segons la mida del corpus.
Aparentment a partir d’'un cert punt la utilitzacié de més exemples d’entrenament no

suposa una millora considerable en la seva precisio.

0.82 -
0.80 -
0.78 -
0.76 -

0.74 -

Test Accuracy

0.72

0.70 3 :
100,000 400,000 700,000 1,000,000

Training Corpus Size (words)

FIG. 7: Evoluci6 tipica de I’exactitud d’un classificador segons la mida
del corpus d’entrenament. Font [Banko & Brill, 2001b].

La interpretaci6 habitual és que I'algorisme ha arribat al seu maxim, sense tenir en compte
que aquesta saturacid pot estar causada per les restriccions imposades a la complexitat del
model per alguns parametres del classificador. Per exemple, en els sistemes connexionistes,
un increment en el nombre de capes i neurones, eliminaria la saturacio i permetria aprofitar
corpus més grans; en els arbres de decisi6 es podria reduir el nivell de poda, i en algorismes

basats en memoria es podria augmentar el nombre d’instancies veines.

Perd si entrenem diferents algorismes® amb corpus de mides 10, 100 i 1000 vegades
superior [Fig. 8] es comprova com les evolucions no sén paral-leles, sin6 que diferents
classificadors aprenen a diferents ritmes i presenten precisions molt diferents segons la
quantitat d’exemples utilitzats. Amb corpus petits, d’unes 200 mil paraules, el Mewory-Based
obté resultats molt superiors (*83%) a tots els altres, en especial al Winnow (=75%); amb un
milié de paraules les diferéncies s’han reduit i tots es situen en una franja propera (=83%-

86%); amb 10 milions de paraules el Memory-Based es superat clarament per tots els altres; i

3 Exemples d’aquests conjunts de confusi6 son els seglients: {principle, principal}, {then, than}, {to, two, too} i
{weather, whether}. Font [Banko & Brill, 2001a].

4 Els algorismes utilitzats sén un Memory-Based, un Winnow, un Perceptr6 i un Naive Bayes, tot i que a
[Banko & Brill, 2001b] també es parla d’un arbre de decisi6 i d’un algorisme basat en transformacions.
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amb 100 1 1000 milions de paraules tots ells continuen millorant fins augmentar 10 punts

(*93%-96%).
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FIG. 8: Evolucié de la precisié de diferents classificadors segons
la mida del corpus d’entrenament. Font [Banko & Brill, 2001a].

Els resultats mostren que per aquesta tasca s’ha pogut construir un sistema a partir d’un
algorisme molt basic, que supera els resultats dels millors classificadors actuals simplement
entrenant-lo amb més dades. Per aixo [Banko & Brill, 2001b] es pregunta fins a quin punt
son valides les conclusions de molts articles experimentals que demostren la superioritat
d’un algorisme respecte d’altres basant-se en resultats marginalment superiors després de ser

entrenats amb petits corpus d’un mili6 de paraules.

Les conclusions de Banko 1 Brill sén clares: les mides dels corpus utilitzats habitualment
estan limitant els resultats dels classificadors i falsejant les avaluacions comparatives dels
algorismes. A més, donat que, segons I'avaluacié realitzada amb un corpus d’entrenament
d’un milié de paraules, el millor algorisme és superat clarament pel pitjor quan aquest és
entrenat amb un corpus de 10 milions de paraules, conclou que potser val la pena invertir
en lanotaci6 de grans corpus en comptes de continuar invertint en desenvolupar

algorismes que aconsegueixen millores marginals.

3.3.2 INDEPENDENCIA DEL NIVELL D’ANOTACIO

Com s’ha comentat, una de les caracteristiques de les dades lingtistiques utilitzades per
entrenar els algorismes d’AA ¢és la seva alta dimensionalitat, que comporta que determinats
trets només apareguin en una fraccié dels exemples tot i que quan apareixen poden ser
determinants per classificar-los correctament [Dredze et al., 2008]. A més, aquesta alta

dimensionalitat afavoreix I'abseéncia de moltes combinacions de trets, i per tant déna lloc a
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. . 5 .
una baixa densitat d’exemples, conegut com a data sparseness’, que requereix grans corpus

d’entrenament.

Per tant la utilitzacié de corpus massius suposa un altre efecte beneficids: la reduccié dels
efectes del data sparseness, cosa que permet reduir la granularitat dels trets 1 per tant obtenir
models més fins 1 precisos. Seguint aquesta argumentacié a [Van den Bosch & Buchoold,
2002] van portar a terme alguns experiments d’analisi superficial a partir de la sorprenent
premissa que les etiquetes de categoria gramatical’ no sén més que categories intermédies
fruit de la necessitat historica de reduir els efectes de la dispersié de dades, 1 que, a partir de

corpus de certes mides, poden ser innecessaries.

Durant els diferents experiments van avaluar el funcionament d’un classificador basat en
memoria entrenat amb corpus amb diferents nivells d’anotacions: un go/d standard amb la
categoria gramatical original, un corpus amb només formes lexiques, un altre de similar
pero agrupant les formes poc freqients, i un darrer que combinava la forma lexica i la
categoria gramatical. En tots quatre casos es va incrementar progressivament la quantitat de

dades d’entrenament amb I'objectiu d’obtenir les seglients corbes:
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FIG. 9: Evolucié del F-Score per corpus d’entrenament amb diferents
nivells d’anotacié. Font [Van den Bosch & Buchoold, 2002].

La Fig. 9 mostra 'evolucié del F-Score’ [8.5.1 Métriques Estandard] per cada un dels
corpus anotats, s’observa com fins a uns pocs milers d’oracions el go/d standard que només
inclou categories gramaticals obté els millors resultats, perd a partir de les vint mil oracions
tendeix a estabilitzar-se 1 és superat per altres anotacions més pobres a mesura que

disminueixen els efectes de la dispersié de dades a nivell léxic. De la mateixa manera que les

5 Escassetat de dades
¢ Part-of-Speech (PoS)

7 Corpus de referencia
8 Mesura-F
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corbes de la Fig. 8 mostren com la quantitat d’exemples d’entrenament poden suplir les
diferéncies inicials entre algorismes d’aprenentatge, les corbes de la Fig. 9 mostren com
també poden suplir diferéncies en la riquesa o granularitat de les anotacions del corpus

d’entrenament.

3.4 REPTES DELS CORPUS MASSIUS

El fet que els algorismes classificadors continuin millorant la seva precisié al ser entrenats
amb corpus 100 o 1000 vegades més grans, 1 que la quantitat de les dades pugui suplir la
qualitat de I’anotacid, és una dada engrescadora, que semblaria la solucié a moltes tasques
de PLN. Lamentablement la utilitzacié de corpus massius d’entrenament comporta
dificultats, tant de desenvolupament com de processament, que abans caldra resoldre si es
vol seguir aquesta direccié. Una vegada resolts, com s’apunta a [Banko & Brill, 2001a],
s’hauria de plantejar la necessitat de reequilibrar les inversions en recerca dedicades a nous

algorismes 1 les dedicades al desenvolupament de grans corpus.

A continuaci6 es presenten algunes de les possibilitats existents a I’hora de reduir aquestes
dificultats, tant a ’hora de reduir els costos de desenvolupament de corpus anotats, com a

I’hora de buscar dreceres que permetin el processament i aprenentatee a partir d’aquestes
que p p p gc ap q

dades.

3.4.1 DESENVOLUPAMENT DE CORPUS MASSIUS

Lamentablement, les tasques de PLN que permeten obtenir anotacions de franc sén
poques, la immensa majoria requereix corpus d’entrenament que han de ser anotats
manualment i que, per tant, representen costos importants; si parlem de corpus massius les

inversions necessaries son simplement implantejables.

A [Banko & Brill, 2001b] es realitza una estimacié del cost d’un hipotetic corpus massiu
de 1.000 milions de paraules etiquetat inicament amb etiquetes gramaticals. Suposant que
I'anotaci6 consistis en la revisié d’una etiquetacié automatica amb una precisi6 tipica del
95%, la tasca requeritia 1,5 milions d’hores o el que és el mateix, unes 750 persones/any.
Fins i tot suposant un cost per hora corresponent al de ma d’obra no qualificada (§10/h) el

cost total superaria els 15 milions de dolars.

Sembla doncs que la viabilitat del paradigma de ’AA supervisat depen en gran part de la
soluci6 del problema d’adquisici6é de coneixement, o en terminologia de PLN, del
problema del cost d’anotaci6. Afortunadament, existeixen tecniques que poden minimitzar
aquest cost, gracies a la reduccié dels dos aspectes que afecten directament al temps

necessari per anotar un corpus.

SIMPLIFICAR 1.A TASCA D’ANOTACIO

Historicament, I'anotacié de corpus ha estat un procés manual que ha consumit una gran

quantitat de temps. Per aixo, era previsible que evolucionés en la linia de simplificar al
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maxim la intervencié de Pexpert, permetent que processos automatics assumissin tanta
feina com fos raonable. Des d’aquest punt de vista, la tasca d’anotaci6é pot classificar-se,
seguint I'evolucié que ha experimentat amb els anys, segons el seu grau d’intervencio

humana:

I. Anotacio6: L’anotacié directa suposa introduir manualment les etiquetes de
tots els exemples del text. Inicialment aquest procés es feia editant
directament el text i posteriorment mitjan¢ant entorns grafics que redufen la
utilitzaci6 del teclat.

IL. Desambiguacié: Si s’introdueixen processos automatics que marquen els
exemples amb un subconjunt, més o menys reduit, de possibles etiquetes, la
feina de I'expert consisteix a utilitzar el seu coneixement per desambiguar
entre les propostes fetes pel sistema automatic.

III.  Revisi6: El pas segient és incorporar un sistema automatic de
desambiguacid, pero com la seva precisié6 no és absoluta, cal que Pexpert
revisi les etiquetes assignades i corregeixi les que consideri erronies.

IV.  Supervisié: Arribats a aquest punt, per reduir encara més la feina de
Pexpert, és necessari introduir un sistema automatic de deteccié d’errors. O
com a minim algun sistema de prioritzacié que permeti a I'expert centrar-se
en la revisié dels casos més dubtosos. Aquest plantejament permetria no
haver de revisar la totalitat de les etiquetes assignades com en el nivell

anteriot.

Per tant, el que gencricament es considera “anotacié” pot referir-se a tasques lleugerament
diferents: anotacio, en sentit estricte, desambignacid, revisio 1 supervisio. En Pactualitat, la majoria
d’eines d’anotacié sén simples interficies grafiques que permeten 'anotacié manual de
petits corpus, nivell I. En projectes de més abast [Marti et al., 2008], es combinen
sistemes d’anotacié automatica, en mode bafch, amb interficies grafiques que faciliten la

revisié de I'anotacio, nivell I11.

Pero fins 1 tot aquests sistemes més avangats continuen necessitant que expert revisi la
totalitat de les etiquetes, cosa que suposa una feina monotona que predisposa a I'aparici6
d’errors i una feina ineficient que desaprofita el temps de Pexpert fent-li revisar casos
trivials on dificilment hi ha errors. Aquest raonament obre la porta a la segona linia d’atac a

I’hora de reduir el cost d’anotacié: només fer les anotacions que siguin necessaries.

MINIMITZAR I.A QUANTITAT D’ANOTACIONS

St el coneixement de Pexpert és un recurs valuds, cal utilitzar-lo eficientment en aquells
casos on el benefici obtingut sigui més alt. Per tant, a ’hora d’aconseguir un corpus
d’entrenament anotat manualment amb la menor taxa d’error possible, sembla logic

centrar-se en aquells casos on més probablement I’anotacié automatica sigui erronia.

A [Banko & Brill, 2001b] s’estima que una tecnologia que permetés revisar inicament els

casos dubtosos reduiria el cost de creacié del corpus de 1.000 milions de paraules [3.4.1
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Desenvolupament de Corpus Massius] dels 15 milions de dolars al voltant de 200 mil
dolars, és a dir, en un factor de més de 50. Aixi doncs, pot ser interessant aprofitar el
coneixement intern del propi classificador automatic per orientar I'expert a I’hora de decidir
quines etiquetes requereixen una revisio més profunda, quines en tenen prou amb una

revisié superficial i quines altres poden simplement acceptar-se sense revisar.

Més enlla d’aquestes estrategies aplicables a I'actual paradigma d’anotacié, pot ser
interessant qliestionar una assumpcio relacionada amb la manera com actualment s’anoten
els corpus, per si existis alguna manera més eficients d’explotar-los. Actualment els corpus
son anotats de manera homogenia, és a dir, la totalitat del corpus és anotada amb la mateixa
densitat d’informacié: els mateixos nivells linglistics 1 la mateixa granularitat en els trets
corresponents. Si es té en compte que el cost d'una anotacié és proporcional tant a
I'extensi6é del corpus com a la profunditat de I'anotacid, sorgeix el dubte de si 'anotaci6

homogenia pot estar malbaratant recursos.

En certa manera, el paradigma batch sembla “suggerir” una anotacié homogenia de corpus.
Potser els algorismes incrementals [4.5.2 Entrenament Pedagogic] permetrien obrir la
porta a la utilitzacié6 d’anotacions heterogenies. Una part del corpus podria estar anotada
superficialment amb una baixa granularitat, altres parts podrien incloure anotacions més
riques que permetessin resoldre els casos ambigus amb ’anotacié superficial, 1 altres parts
podrien estar formades per texts especialitzats que permetessin adaptar els models a
diferents dominis. Si aixo fos possible també ho seria optimitzar la utilitzacié de recursos i

estalviar-se determinats nivells d’anotacié en diferents seccions del corpus.

3.4.2 PROCESSAMENT DE CORPUS MASSIUS

Com ja s’ha dit anteriorment, 'entrenament de sistemes d’AA amb corpus massius
presenta, a més, algunes dificultats tecniques. Per aixo s’han proposat diferents alternatives
per poder aprofitar el coneixement present en aquests corpus, segons [Rykar, 2007]
diversos enfocaments possibles: mostrejar el corpus, optimitzar I'algorisme batch, combinar

diversos classificadors o utilitzar algorismes incrementals.

MOSTREIG DEL. CORPUS

La manera més senzilla d’utilitzar un corpus massiu per entrenar un algorisme que no té
prou recursos per processar-lo integrament, és seleccionar una mostra representativa del
corpus original. Per determinades tasques pot ser suficient entrenar I’algorisme amb un
subconjunt dels exemples disponibles, i experimentalment determinar si la utilitzacié de

més dades permet o no millorar el seu rendiment.

Aquest mostreig9 pot fer-se aleatoriament o mitjangant estratégies més sofisticades que
intenten obtenir mostres distribucionalment equilibrades o detectar aquells exemples que

son més representatius. Com s’explica a [Rykar, 2007], aquests enfocament permeten

9 Subsampling
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inferir una funcié exacte de classificacié a partir d’'un model de dades aproximat.
L’inconvenient d’aquesta estratégia és que no és clar que s’estigui aprofitant tot el
coneixement del corpus massiu, ja que no hi ha garanties de que el mostreig no hagi deixat

fora exemples valuosos pero poc freqiients.

OPTIMITZACIO D’ALGORISMES BATCH

Un altre enfocament consisteix a buscar estrategies que permetin reduir la carrega
computacional de l'algorisme a T’hora de processar la totalitat del corpus. Aquestes
estrategies poden consistir en una optimitzacié directa de I'algorisme (suposant que la seva
implementaci6 fos sub-optima), en la utilitzacié d’estructures de memoria més eficients, o

en el reaprofitament de calculs previs mitjangant caches.

Una altre estratégia per reduir cost computacional és el desenvolupament d’aproximacions
numeriques que siguin quasi-equivalents. A [Rykar, 2007] es presenta un model aproximat
del Matrix Vector Product (MP1”), una operacié utilitzada en el nucli de molts algorismes i
que contribueix a la seva complexitat quadratica O(N?). Com diu I'autor, aixd permet inferir

funcions aproximades a dades exactes.

Finalment, a I’hora de reduir la carrega computacional d’un algorisme pot distribuir-se entre
diferents processadors, és el que es coneix com a paral-lelitzacié. Aquesta estratégia
consisteix a dividir el problema en tasques no dependents que puguin ser realitzades
simultaniament per diferents processadors. Per aconseguir-ho cal que l'algorisme sigui
paral-lelitzable pero, tot i que alguns ho sén (K-NN, Decision Trees, ...), la majoria no

permeten millores importants.

L’inconvenient d’aquestes estratégies és tant que no sempre son factibles com que, encara

que ho siguin, només permet reduir els recursos de forma lineal.

COMBINACIO DE CLASSIFICADORS

Un altre enfocament interessant és la utilitzacié de combinacions de classificadors. Aquests
sistemes utilitzen diferent tecniques de votacié [7.3 Sistemes de Votacio] per combinar
en un unic resultat les prediccions fetes per diversos classificadors. Aixo permet dividir el

corpus en fragments i utilitzar cada un d’ells per entrenar un classificador diferent.

D’aquesta manera es pot aprofitar tota la informacié disponible al corpus, cada
classificador extreu una part del coneixement, i aquest és recombinat en un sistema que es
comporta com un unic classificador pero amb un comportament millor que qualsevol dels

classificadors individuals.

L’avantatge d’aquest sistema és que és aplicable a qualsevol tipus de classificador, tot 1 que
els recursos necessaris, en temps i espai, sén proporcionals al nombre de classificadors

combinats.
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ALGORISMES INCREMENTALS

Finalment, existeix un darrer enfocament basat en la utilitzacié d’algorismes incrementals.
Aquests algorismes construeixen els seus models a partir d’'una série d’actualitzacions
progressives a mida que van processant les dades, per tant només necessiten accedir a un
exemple cada vegada. A més, molts dels algorismes incrementals utilitzen models que sén
clarament escalables, uns creixen linealment amb el nombre d’exemples i altres utilitzen

models de mida constant.
Els algorismes incrementals poden resoldre eficientment el processament de corpus

massius, pero a més ofereixen altres avantatges, com la seva velocitat que els permet ser

integrats en entorns interactius, que s’explicaran més endavant.
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I’APRENENTATGE AUTOMATIC INCREMENTAL I LA SEVA APLICACIO AL PLN INTER-ACTIU

4 APRENENTATGE
INCREMENTAL

4.1 INTRODUCCIO

Com s’explica a [Schlimmer & Fisher, 1986], la majoria de sistemes d’induccié sén no-
incrementals, és a dir, necessiten que tots els exemples sobre els quals han d’aprendre
estiguin presents des del primer moment. Per contra els sistemes incrementals reben els
exemples al llarg del temps, induint els models de manera progressiva a mesura que

analitzen els exemples d’un en un.

I’Aprenentatge Automatic Incremental' (AAI) és un paradigma contraposat a PAA en
mode batch que ofereix diversos avantatges especialment interessants en el
desenvolupament d’aplicacions de PLN. La motivacié per a aquests sistemes neix de la
percepcié que si els sistemes d’aprenentatge han de tractar amb una gran quantitat
d’observacions, els sistemes no-incrementals no sén computacionalment viables. En altres
paraules, el principal benefici de la induccié incremental és que la base de coneixement pot
actualitzar-se rapidament davant de cada nou exemple, cosa que permet I'adaptacié i

millora continuada dels sistemes.

Aprenentatge

- — Batch —y> / Model

—_— ==
Aprenentatge A Model,
’ Incremental

FIG. 10: Arquitectures Bazch vs. Incremental

A més dels avantatges, els sistemes incrementals presenten alguns inconvenients fruit de les
restriccions imposades per aconseguir una rapida actualitzacié. Els sistemes batch, no-

incrementals, solen basar-se en cerques intensives en Iespai de solucions que, tot i ser

U Incremental Machine 1 earning (IML)

33



CAPITOL 4

computacionalment costoses, garanteixen la trobada d’hipotesis optimes. Per contra els
sistemes incrementals minimitzen el cost d’actualitzacio, 1 per aixo no acostumen a guardar
els exemples ni cap informacié equivalent. Per aquest motiu els sistemes incrementals
generalment necessiten analitzar més exemples per convergir en una hipotesi estable, i

solen sacrificar la certesa d’obtenir una hipotesi Optima.

En aquest capitol es presenta i s’acota el significat d’incrementalitat, i es defineixen
formalment les condicions, tan funcionals com d’escalabilitat, que ha de complir un
algorisme d’aprenentatge per poder-se considerar incremental. També es descriuen els
principals avantatges dels algorismes d’AAL i es reflexiona sobre un dels punts febles que

se’ls atribueixen: la dependencia de ordre dels exemples d’aprenentatge.

4.2 CONCEPTES PREVIS

Per diferents motius, no existeix consens en la terminologia utilitzada per referir-se als
algorismes d’aprenentatge incremental, 1 tampoc en les caracteristiques que ha de tenir un
algorisme incremental per poder-s’hi referir com a tal. Per aquest motiu en aquesta seccié

es presenten una scrie de conceptes previs que volen ajudar a clarificar les idees.

La paraula incremental fa referéncia a “allo que succeeix en increments especialment petits”,
pero en un algorisme d’AA hi ha diferents processos susceptibles de realitzar-se
incrementalment. Recordem que els algorismes dels que patlem analitzen els exemples per
extreure coneixement amb el que conmstruir un model que s'utilitzara per classificar altres

elements [Fig. 11].

Exemples

<:Il

. Analisi
Analisi —===> incremental ----> Incremental
de les dades

=

Construccio

Iy ====> incremental =---> lteratiu
Construccio del model
Classificacio

Classificacio —=-=-=> intrinsecament ----> Trivial
incremental

i

FIG. 11: Fases Incrementalitzables

Per tant, en principi, el terme “incremental” podria aplicar-se a qualsevol algorisme que
realitzés algun dels tres processos de manera incremental: I'analisi dels exemples, la

construccié del model o la propia classificacié. Es aquesta ambigtitat produida per
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Padjectiu “incremental” la que probablement ha dificultat la utilitzacié consistent d’una

terminologia.

En els segtents punts saprofundeix en els significats d’aquests tres nivells
d’incrementalitat, comencant pel cas més senzill (la classificacid) i acabant amb el més

valuds (I'analisi).

4.2.1 CLASSIFICACIO INCREMENTAL: TASCA TRIVIAL

Com explica [Giraud-Carrier 2000], el terme zncremental sha aplicat indistintament tant als
algorismes d’aprenentatge com a les tasques a aprendre, el que ha provocat algunes
confusions. Per aixo, ofereix algunes definicions formals que intenten aportar una mica de

[lum:

Definition 1: A learning task is incremental if the training examples used to solve it become

avatlable over time, usually one at a time.

Aquesta primera definicié subratlla la diferencia entre un algorisme incremental 1 una tasca
incremental. Es a dir, sén tasques incrementals aquelles en les quals, per la seva naturalesa,
no es té accés simultani al conjunt de casos a resoldre o en les que el temps necessari per
recopilar-los excediria els requeriments del problemaz. Es important entendre que la
incrementalitat d’una tasca és un tret intrinsec del problema, no de I'algorisme utilitzat per
resoldre’], i esta determinada pel ritme en el qual apareixen els exemples que s’han de

processar.

Des d’aquest punt de vista, és clar que la classificacié és una tasca intrinsecament
incremental, classificar un exemple no necessita la preséncia de la resta d’elements. Per
contra, l'ordenacié és una tasca essencialment no-incremental, perque no és possible
ordenar un element sense la presencia de la resta. Una tasca és incremental si es pot
resoldre processant individualment els elements, 1 una tasca és no-incremental si suposa el
processament de tots els elements com a conjunt. Per tant, si qualsevol classificador realitza
la seva feina de manera incremental, independentment de que hagi estat induit

incrementalment o en mode batch, la classificacié incremental és un requeriment trivial.

Una altra caracteristica que converteix una tasca en incremental és que el context de la
tasca, i fins 1 tot la tasca mateixa, variin al llarg del temps. En problemes situats en entorns
canviants, amb tasques que evolucionen al llarg del temps, és imprescindible resoldre els
problemes i aprendre dels resultats a mesura que van apareixent, ja que la simple
recopilacié de casos proporcionaria un conjunt d’exemples massa heterogeni com per

poder beneficiar-se del processament conjunt.

2 Aquesta matisaci6 és important, ja que conceptualment qualsevol tasca incremental podtia transformar-se en
no-incremental si estiguéssim disposats a esperar-nos el temps suficient per recopilar tots els casos a
processar.
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Aixi doncs, les principals caracteristiques que fan que una tasca sigui incremental sén a) que
no es disposi a priori de tots els exemples a processar, i b) que I'aprenentatge 1 adaptacié
hagi de realitzar-se indefinidament. Es pot veure que aquestes dues caracteristiques poden
aplicar-se perfectament a la majoria de tasques reals de PLN. L’existencia de fenomens
pocs frequients és una caracteristica del llenguatge que impedeix Pexisténcia de corpus
complets 1 al mateix temps justifica el desenvolupament d’aplicacions zives que funcionin amb
processos de millora continuada. Es per aixd que les tasques de PLN poden considerar-se

tasques incrementals, que poden ser resoltes més eficientment per algorismes incrementals.

4.2.2 CONSTRUCCIO INCREMENTAL: MODEL ITERATIU

El segient nivell d’incrementalitat que pot presentar un algorisme d’AA és en la
construccié del model. En aquests casos la induccié del model es realitza incrementalment

mitjancant algorismes iteratius.

Un algorisme iteratiu és un algorisme que realitza una tasca, per exemple calcular un valor o
obtenir un model, mitjangant una serie d’aproximacions successives a partir d’'una primera
aproximacié heurfstica. Es a dir, per acomplir la seva tasca realitza una serie d’iteracions
que acaben convergint, més o menys rapidament, en la solucié del problema. Si patlem
d’AA iteratius, parlem d’algorismes que processen els exemples mitjangant multiples

passades, de manera que en cada iteracié s’extrau més coneixement i es millora el model.

Un exemple classic d’aquest aprenentatge iteratiu és etiquetador proposat per [Brill 1992]
que obté un conjunt de regles de correccid, mitjancant un procés iteratiu que, en cada

passada, analitza el corpus d’entrenament i afegeix al conjunt una regla addicional.

El que és important tenir en compte és que aquesta mena d’algorismes, malgrat ser
iteratius, continuen sent algorismes batch; ja que durant cada una de les iteracions necessiten
tenir accés a la totalitat dels exemples, i les actualitzacions que enriqueixen el seu model es

fan a partir d’estadistiques globals del conjunt d’entrenament.

Per aixo, és preferible referir-se a aquests algorismes com zferatius, 1 reservar I'adjectiu

incremental pels algorismes del segtient nivell.

4.2.3  EXTRACCIO INCREMENTAL: ANALISI ON-LINE

Finalment arribem a aquells algorismes que no només construeixen el model de manera
incremental, sin6 que ho fan processant incrementalment les dades d’entrenament. A
diferéncia dels anteriors, la actualitzacié incremental del model es pot realitzar després
d’analitzar un exemple individual, la qual cosa permet analitzar incrementalment el conjunt
d’entrenament. Aquesta caracteristica és la que permet a PAAI processar grans corpus

sense patir limitacions causades per problemes d’escalabilitat.
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Aquests algorismes també son coneguts com algorismes d’aprenentatge on-/ine; pero degut a
els diferents significats’ que es poden associar a aquesta expressio, aquest terme pot donar
lloc a confusié. Essencialment, un algorisme on-/ine és un algorisme que és utilitzat en temps
real sobre un determinat flux de dades. Per tant, el que el fa on-/ine és la forma com s’aplica,
no l'algorisme en si; sota aquest punt de vista el terme on-/ine defineix més un tipus de tasca

que un tipus d'algorisme.

Per tant, al parlar d’aprenentatge on-/ine ens referim a aprenentatge incremental, un sistema
d’inducci6 de coneixement que apren a partir d’'un exemple cada vegada. El motiu és donat
que Paprenentatge on-/ine ha de respondre en temps real, és habitual que utilitzin algorismes
incrementals, ja que tenen fases d’aprenentatge molt eficients. Aixi doncs, tot 1 que molts
classificadors on-/ine utilitzen algorismes d’induccié incremental, no sén caracteristiques
equivalents: ni els algorismes incrementals han d’utilitzar-se forcosament en tasques on-/ine,

ni els algorismes on-/ine han de basar-se necessariament en algorismes incrementals.

Finalment, comentar que, com tot aprenentatge supervisat, només poden aprendre a partir
d’exemples anotats, amb el cost corresponent que suposa. Tot 1 que existeix un tipus de
tasques on-line on el feedback és gratuit: la prediccié d’esdeveniments futurs. En aquest tipus
de taques I'algorisme simplement ha d’esperar al seglient element per obtenir I'anotacié de

I'exemple anterior, el que permet estalviar 'anotacié dels exemples.

4.3 INCREMENTALITAT

Laprenentatge incremental es contraposa a I'aprenentatge bazch en la manera com processa
els exemples a I’hora de construir el seu model. En el bawh, 'aprenentatge es realitza
després d’analitzar tots els exemples, entesos com un conjunt no ordenat, mentre que en el
I'aprenentatge incremental es duu a terme progressivament amb cada exemple presentat,

entenent els exemples con una seqiiencia d’elements individuals.

Segons [Giraud-Carrier, 2000], els principals avantatges d’un algorisme d’aprenentatge
incremental sén a) que no necessiten re-processar exemples anteriors, cada exemple és
analitzat una unica vegada, i b) com que cada model és, fins al moment, la millor
aproximaci6 possible de la tasca, el model predictiu pot utilitzar-se en qualsevol moment i
la seva precisié anira augmentant en el temps. Com hem vist en la secci6 anterior, aquestes
caracteristiques responen a la doble incrementalitat del seus processos: en l'analisi de les

dades i en la construccié del model.

En aquesta secci6 es descriu amb més detall les caracteristiques que fan que un algorisme
d’aprenentatge sigui incremental, i es presenten definicions més formals sobre el

funcionament i 'escalabilitat que idealment hauria de presentar.

3 On-line: a) que funciona sota el control de I'ordinador principal; b) que funciona connectat a una xarxa
informatica; ) que ofereix serveis mitjancant Internet; d) que es troba actiu i preparat per funcionar; ) que es
realitza mentre el sistema esta operatiu; [Font Random House Dictionary, 2009].
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4.3.1 INCREMENTALITAT FUNCIONAL

Des del punt de vista estrictament funcional, model black-box®, és incremental qualsevol
algorisme d’aprenentatge que pugui processar els exemples individualment i que, en
qualsevol moment, puguem demanar-li el model classificador induit a partir dels exemples
anteriors. Pero en aquest cas, com s’apunta a [Giraud-Carrier, 2000], qualsevol algorisme
d’aprenentatge batch podria utilitzar-se de manera incremental, només caldria que anés
emmagatzemant tots els exemples rebuts i re-entrenés el model des de zero per cada nou

exemple.

Aprenentatge “Incremental”

|

| E Exemples
:

' @
|

|

|

I

|

|

|

|

|

Aprenentatge
Batch

FIG. 12: Incrementalitzacié funcional d'un algorisme Batch

Intuitivament, es veu que aquest sistema traeix 'esperit de la incrementalitat tot 1 processar
els exemples individualment, el seu model creix linealment amb els exemples analitzats, i el
que és pitjor, el temps computacional necessati per actnalitiar el model augmenta amb cada
exemple. A la Fig. 13 es mostra 'augment lineal del temps de computacié d’un algorisme
realment incremental comparat amb laugment exponencial d’un algorisme bafch utilitzat

incrementalment [Aseltine, 1999].

4 En la teoria de sistemes es denomina black box (caixa negra) a aquells elements que s’analitzen unicament en
termes de les seves entrades i sortides, és a dir, dels que es descriu la seva interaccié amb altres moduls pero
sense tenir en compte el seu funcionament intern.
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FIG. 13: Comparativa entre el temps de computacié d’un algorisme incremental (Wave)
i d’un batch utilitzat incrementalment (Crystal). Font [Aseltine, 1999].

4.3.2  INCREMENTALITAT IDEAL

Per tant, sembla clar que la zncrementalitat funcional no és un criteri suficient per determinar
aquells algorismes que poden oferir-nos els avantatges potencials que es deriven de la
incrementalitat. Es el que a [Schlimmer & Fisher, 1986] anomenen “wore than incremental
behavior”:

"An important point though, is that any non-incremental algorithm can be made to behave in an
incremental fashion. In general, however, incremental behavior does not insure the computational
efficacy of such an algorithm." [Schlimmer & Fisher, 1986:500]

On, a més, subratllen la importancia d’explicitar les propietats computacionals de les
tecniques d’induccié incremental, 1 no limitar-se a la caracteritzacié del seu comportament
incremental. Ja que és possible adaptar qualsevol cerca exhaustiva perque accepti els
exemples incrementalment, tot i que aquesta solucié no seria de cap utilitat en un entorn

que requerfs aprenentatge incremental.

Algunes de les caracteristiques que podrien ajudar a descriure la qualitat d’un algorisme
incremental ideal serien: a) el nombre d’exemples necessaris perque el sistema aprengui un
conjunt estable de conceptes, b) el cost computacional d’actualitzar el model per incloure el

nou exemple observat, i ¢) la qualitat de les descripcions dels conceptes induits pel sistema.

A Thora de determinar el grau d’idealitzacié que presenta un algorisme incremental, pot ser
més important centrar-se en el grau d’escalabilitat del sistema. Un algorisme d’aprenentatge

ideal hauria de presentar:
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1) Escalabilitat del temps d’ Entrenament: els recursos computacionals necessaris a
I’hora d’actualitzar el model haurien de ser independents del nombre d’exemples
observats, a ser possible constant.

2) Escalabilitat en el temps de Classificacio: els recursos computacionals
necessaris a I’hora de classificar un nou exemple haurien de ser independents del
nombre d’exemples observats, a ser possible constant.

3) Escalabilitat del Model de classificacio: els recursos de memoria necessaris per
emmagatzemar el model induit haurien de ser independents del nombre d’exemples

observats, a ser possible constant.

4.3.3 FORMALITZACIO

St a mesura que s’adquireix més coneixement en forma d’exemples, només cal fer petites
modificacions al model actual, 1 no cal re-processar tots els exemples vistos fins aquell
moment, els sistemes incrementals poden suposar una disminucié important de la

complexitat algoritmica final [Giraud-Carrier & Martinez, 1994a].

En Taprenentatge incremental, la maxima eficiencia computacional i de memoria,
s’aconsegueix mitjan¢ant l'actualitzacié iterativa del model a partir de la informacié present
a cada nou exemple. Suposem que tenim un conjunt de dades D format per N exemples, a
més d’'un nou exemple individual &;. En aquest cas, un algorisme incremental hauria de
poder obtenir un model actualitzat que inclogués el nou exemple, sense accedir a les dades

anteriors D, unicament a partir del model anterior i el nou exemple:
Model (D + d;) = F (Model(D), d;)

Aquesta noci6 essencial d’un algorisme d’aprenentatge incremental també es clarifica a
[Giraud-Carrier, 2000]:

Definition 2,: A learning algorithm is incremental if, for any given training sample e,, ..., e,, it
produces a sequence of hypotheses by, by, ..., h,, such that b,,, depends only on h; and the current

exanple e.

En alguns casos pot ser convenient relaxar lleugerament aquesta definici6é per permetre que
la hipotesi 4;,, depengui, no només d’5, siné també d’un petit subconjunt d’exemples [e; . ,
ey €75 €]

Definition 2,: A learning algorithm is incremental if; for any given training sample e,, ..., e,, it

produces a sequence of hypotheses by, by, ..., b, such that b, depends only on b, and a small
subset of the last training example [e., , ..., €., , €.

Aquesta modificacié ens permet considerar incrementals alguns algorismes que crein
models predictius de seqiiencies, per exemple d’n-grames, a partir de recursos de memoria

minims.
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Pero a més, com s’ha explicat a [4.3.2 Incrementalitat Ideal] ’algorisme incremental ideal
hauria de tenir una propietat addicional: la incrementalitat dels recursos utilitzats. De
manera que un increment de dades suposés un increment del model obtingut en un

increment de temps:
ADades = AModel yremps

O dit d’una altra manera, si volem descartar els perills de la incrementalitat estrictament
funcional, mitjancant P'aplicacié d’un algorisme batch a un registre de tots els exemples
observats, és necessari afegir dues restriccions addicionals: la incrementalitat temporal i la

incrementalitat espacial.

TEMPS: COST COMPUTACIONAL

Una primera restriccié que hauria de tenir un algorisme d’AAI és que el cost computacional
associat a I'actualitzacié del model M, per a cada nou exemple 4, hauria de ser molt inferior
al cost necessari per induir un model des de zero a partir del tots els exemples D+d, , en cas

contrari la incrementalitat no tindria sentit:
Costypaate (M, d;) < CoStryqin(D +d;)

En segon lloc és raonable demanar que el temps necessari per induir un model a partir d’un
g q p p p

conjunt d’exemples D, sigui proporcional al nombre d’exemples N:

N
Costrrain (D) = z COStTrain(di) ~N - COStTrain(di)

i=1

Per tant, el cost computacional necessari per entrenar un determinat conjunt d’exemples
seria equivalent a entrenar el mateix sistema en mode batch, pero en el mode incremental el

cost total es distribueix entre tots els exemples.

EspAI: MEMORIA NECESSARILA

Per tant, de manera analoga es pot aplicar la mateixa restricci6 als recursos de memoria, de
manera que la mida del model generat sigui, com a maxim, proporcional al nimero

d’exemples processat. :

N
Memoriay,ge (D) < Z Memoriay,ge(d;) = N - Memoriay,qe;(d;)

i=1

En el pitjor cas, aixo suposatia que espai necessari per emmagatzemar el model tindria un
creixement del tipus O(N), tot 1 que alguns algorismes presenten unes necessitats O(log(N))

1, fins i tot, alguns models s6n de mida constant O(k).

Es important tenir en compte la mida de les representacions del model induit, ja que és

habitual que augmentin segons la quantitat d’exemples [Banko & Brill, 2001a]. A la Fig.
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14 es mostra el creixement de la memoria ocupada per dos models, un induit mitjangant un

classificador Winnow i un altre per un algorisme basat en memoria.

1000000 o

1
10 100 1000

Millicns of Words
FIG. 14: Evolucié de I’espai ocupat pel model segons la mida
del corpus d’entrenament. Font [Banko & Brill, 2001b].

434 DECREMENTALITAT

No es pot tancar aquesta secci6 sobre els algorismes incrementals sense esmentar una altra
caracteristica que presenten alguns algorismes d’AAIL: la decrementalitat. Informalment, la
decrementalitat és la capacitat de desaprendre el coneixement obtingut a partir d’un exemple i

restaurar 'estat del model previ a la presentacié d’aquell exemple.

Els algorismes d’aprenentatge decremental poden obtenir el model predictiu induit d’un

subconjunt de les dades, a partir del model complet i les dades complementaries:
Model (D — d;) = F (Model(D), d;)

El fet de poder desaprendre exemples individuals, permet utilitzar determinades tecniques
d’avaluaci6é que eliminen redundancies computacionals 1 milloren significativament la seva
eficiencia [8.5.2 Validacié Creuada].

4.4 AVANTATGES

A T’hora de resoldre tasques no-incrementals, la utilitzacié d’algorismes incrementals pot ser
ineficient ja que la informaci6 a la que tenen accés és limitada, el model actual i el darrer
exemple, sense poder accedir a la totalitat dels exemples. Per tant, en no tenir accés per
avangat a tota la informacio, és possible que I'algorisme prengui decisions locals, a curt

termini, que acabin donant lloc a solucions sub-optimes.

Aleshores, quin motiu hi ha per utilitzar algorismes incrementals?
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Evidentment, lexisténcia de tasques incrementals. En aquests casos, I'elevat cost dels
recursos dels algorismes bazch, tant en temps com en memoria, fa ineficient i, fins 1 tot,
impracticable, la creaci6é des de zero d’un nou model cada vegada que I'algorisme observa

un nou exemple.

Pero existeixen altres motius que fan que els algorismes incrementals siguin atractius fins i
tot en tasques aparentment no-incrementals, beneficis derivats de replantejar-les com a
tasques incrementals. Per exemple, és possible que part del problema existent sigui
considerar que les tasques de PLN sén tasques no-incrementals. Si tenim en compte que les
dades lingtifstiques es distribueixen segons la llei de Zipf i, per tant, no és possible obtenir
una mostra finita que sigui plenament representativa, el paradigma batch no sembla ser el

model d’aprenentatge més raonable.

Per aixo, un nou punt de vista que consideri les tasques de PLN com a incrementals permet
aprofitar els avantatges associats a ’AAI: 1) disposar de classificadors intel-ligents que
continuament milloren els seus resultats, 2) disposar d’algorismes d’entrenament rapids que
poden utilitzar-se en entorns interactius, i 3) disposar d’algorismes eficients que superen les

restriccions a ’hora d’ utilitzar grans corpus.

4.4.1 CLASSIFICADORS VTUS

A diferencia dels batch, els AAI generen classificadors vius que aprenen durant tota la seva

vida, que enriqueixen els seus models i milloren la seva precisié de manera continuada.

mb Paprenentatee incremental desapareix la divisié entre periode d’entrenament i periode
Amb Plap tatge i tal desapareix la divisi6 entre perfode d’ent t i period

d’explotacié. Per tant son classificadors utilitzables en qualsevol moment, cosa que suposa
un avantatge economic en no haver-ne d’ajornar la utilitzacié fins a 'anotacié completa del

corpus d’entrenament.

A més, el seu aprenentatge continuat els permet adaptar el seu model a noves dades que
puguin apareixer, cosa que indirectament resol el problema de fora de dominz: en no existir un
corpus d’entrenament diferenciat del corpus d’explotacié, no existeix la necessitat de la
transportabilitat.

4.4.2  UTILITZACIO INTERACTIVA

Una de les caracteristiques dels algorismes incrementals és la seva eficiéncia computacional,
en haver de processar un unic exemple cada vegada poden actualitzar el seu model en molt

poc temps, de 'ordre de centesimes o mil-lesimes de segons en un ordinador tipic.

Aixo permet utilitzar-los en entorns interactius, tant d’anotacié com d’entrenament, en els
quals després d’una primera classificacié automatica l'usuari corregeix els errors i
I'algorisme utilitza aquesta informacié per millorar el seu model classificador. La repetici6
d’aquesta seqiiencia al llarg de les dades permet anar augmentant la precisié de les

classificacions i, al mateix temps, anar reduint la feina associada a la seva revisio.
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Aquesta utilitzaci6 dels AAI en entorns interactius permetria avangar en el
desenvolupament d’eines d’anotacié més eficients, donant lloc a eines d’Anotacid de Corpus

Assistida per Ordinador (ACAO)” que permetin reduir el coll d’ampolla de ’anotacié.

443 CORPUS MASSIUS

Finalment, la utilitzacié de sistemes incrementals permet enfrontar-se als corpus massius,
eliminant les limitacions tecniques i metodologiques, i reduint significativament les

economiques.

Les limitacions técniques desapareixen, ja que els algorismes sén escalables, amb temps
d’entrenament lineal i1 recursos de memoria sub-lineals, 1 per tant poden processar corpus
de qualsevol mida. Les limitacions metodologiques desapareixen, en no diferenciar entre
entrenament i explotacié no cal dedicar un temps previ (tipicament mesos o anys) a
I'anotaci6 del corpus, 1 el sistema ¢és utilitzable (amb diferents nivells de qualitat) des del
primer moment. I les limitacions economiques es redueixen, la possibilitat d’anotar
exemples interactivament redueix el cost de I'anotacid, pero a més, aquest cost menor es
distribueix al llarg de tota la seva “vida”, cosa que facilita la posada en marxa de projectes

d’anotaci6 a mitja i llarg termini.

4.5 DEPENDENCIA DE LORDRE DELS EXEMPLES

Un dels aspectes més delicats de I'aprenentatge incremental és la seva dependéncia de
l'ordre en el qual es mostren els exemples d’entrenament. Com s’explica a [Giraud-
Carrier, 2000], la cromologia és un aspecte inherent a la incrementalitat, és per aixo que la
majoria dels algorismes incrementals generen models diferents segons I'ordre de la segiiéncia
d’entrenament, un terme que en els algorismes incrementals hauria de substituir al de comjunt

dentrenament.

Pero tot 1 que la cronologia pot utilitzar-se com a biaix positiu [4.5.2 Entrenament
Pedagogic] aixo pressuposa que I'ordre dels exemples conté algun significat implicit, cosa
que no sempre és certa. Per a la majoria de casos, en els quals Pordre dels exemples pot
considerar-se aleatori, el fet que un mateix algorisme pugui retornar models amb una
important variacié de qualitat predictiva pot considerar-se un inconvenient. Per aixo s’han
proposat diferents tecniques per reduir la dependencia de 'ordre dels sistemes incrementals
[Cornuéjols, 1993; MacGregor, 1988], tot i que encara no esta clar si aquesta

independencia és possible.

Pero més enlla d’aixo, la utilitzacié de corpus massius i la redundancia assumida en tasques
incrementals, hauria de minimitzar qualsevol efecte provocat per patrons locals,
interpretables en termes de soroll, i, per tant, els patrons estadistics globals haurien d’acabar

determinant el model generat [Giraud-Carrier, 2000].

5 Computer Aided Text Annotation (CATA)
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4.5.1 COMPLEXITAT INCREMENTAL

El 1993 es va publicar un article [Elman, 1993] en el qual es descriu una seérie
d’experiments amb xarxes neuronals artificials amb uns resultats que aporten una nova

perspectiva en relaci6 al problema de la dependéncia de I'ordre en els algorismes d’AAL

L’objectiu dels experiments era entrenar xarxes neuronals perque aprenguessin a reconeixer
relacions de dependencia en oracions subordinades. El corpus d’entrenament va ser generat
mitjangant una gramatica que permetia subordinacions recursives i garantia el compliment

de determinades restriccions com la concordanga i diferents régims verbals:

boys who chase dogs see girls

girl who boys who feed cats walk

cats chase dogs

mary feeds john

dogs see boys who cats who mary feeds chase

Es important destacar que la representacié interna de les paraules no incloia cap mena
d’informacié gramatical. La tasca final de la xarxa consistia a predir la seglient paraula, una
tasca que forcava a la xarxa a construir una representacié interna que codifiqués la

informacié gramatical.

En un primer experiment es va entrenar la xarxa amb una part del corpus generat i avaluat
amb Dlaltre part. Els resultats van ser decebedors, la xarxa no va poder aprendre ni els
exemples d’entrenament, 1 molt menys va poder generalitzar prou com per analitzar noves
oracions. En un segon experiment es van dividir les oracions en simples i complexes, i es
van preparar diferents corpus que contenien una proporcid creixent d’oracions complexesé.
Després d’entrenar la xarxa neuronal progressivament amb aquests corpus els resultats van

ser molt diferents, obtenint un encert estimat del 85%.

Es a dir, quan la xarxa va ser entrenada amb la totalitat de les dades, el model construit no
va ser capa¢ de tractar ni tant sols les oracions simples, pero si les mateixes dades eren
mostrades en ordre de complexitat creixent, no només modelava les simples siné que

també podia arribar a tractar les complexes.

Un tercer experiment va donar uns resultats encara més sorprenents. Es va utilitzar el
corpus complet, tant amb oracions simples com complexes, per entrenar la xarxa
mitjangant cinc iteracions amb les mateixes dades. En aquesta ocasi6 el que es va modificar
va ser la capacitat representacional de la xarxa, de manera que la mida efectiva de la seva
finestra va augmentar-se progressivament des de tres fins a set paraules. Tot i que en les
primeres passades la xarxa, amb una representacié més limitada de les dades, va trigar més

a convergir, els resultats van ser equivalents als del segon experiment. I finalitzades les cinc

¢ El primer conjunt estava format per un 100% d’oracions simples i 0% de complexes, el segon conjunt per
un 75% /25%, el tetcer 50%/50%, el quatrt 25%/75% i Ialdm 0%/100%, és a dit, només pet oracions
complexes.
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iteracions la xarxa havia apres totes les oracions de I'entrenament i predeia correctament

moltes de les oracions d’avaluacio.

En altres paraules, tot i que les dades presentades tenien la mateixa complexitat durant les
cinc iteracions, el fet que la capacitat representacional del sistema d’aprenentatge anés
augmentat, va tenir un efecte equivalent a haver ordenat les dades de menys a més

complexes.

Aquest experiment suggereix que els sistemes d’aprenentatge incremental dependents de
Pordre, entrenats amb exemples de complexitat creixent, poden resoldre tasques que els
sistemes batch no sén capagos de resoldre. Encara més, suggereix que la complexitat
objectiva de les dades no és el factor determinant, siné la complexitat representacional
interna del sistema. En certa manera, limitar artificialment la capacitat representacional del
sistema suposa simplificar les dades 1 projectar el problema a un espai de solucions més
petit, i per tant, obre la porta a desenvolupar sistemes d’aprenentatge que construeixin

models de complexitat progressiva.

S’ha de tenir en compte que en darrer terme l'aprenentatge huma és incremental i
dependent de lordre, i habitualment aquest fet no es considera una limitacié, siné un

avantatge pedagogic.

4.5.2 ENTRENAMENT PEDAGOGIC

Un dels problemes d’aprenentatge més estudiat en psicologia és I'adquisici6 del llenguatge
per part dels infants, i probablement I'argument més polemic d’aquest debat, és la suposada
pobresa de I'estimul (tant quantitativa com qualitativa) que faria impossible la induccié de la
gramatica a partir unicament d’exemples positius [Chomsky, 1957]. Com que és evident
que 'adquisicié del llenguatge és un fet, s’han proposat diferents explicacions per aquesta
aparent paradoxa, des d’afirmar que Iestimul si inclou exemples negatius (més o menys
implicits), fins a considerar que existeix una gramatica universal innata que restringeix

I'espai de cerca.

On si hi ha consens és en reconcixer que els infants no disposen d’un mecanisme
d’aprenentatge universal capa¢ d’induir models sense restriccions i, per tant, capag
d’aprendre qualsevol llenguatge formal de complexitat superior al natural. Es a dir, les
restriccions s’assumeixen pero la discussié apareix a ’hora de determinar quins tipus de
restriccions existeixin i quin és l'origen d’aquests biaixos. De les diferents explicacions
proposades n’hi ha dues que estan relacionades amb la dependencia de T'ordre en els

algorismes incrementals.

A [Gold, 1967] s’esmenta la possibilitat que I'ordenaci6 intencionada dels estimuls, de més
simples a més complexos, sigui suficient per permetre aprendre fins i tot els llenguatges
més complexos, Unicament amb exemples positius. Per un altre costat, a [Elman, 1993] es
suggereix que les restriccions de I'espai de cerca de les gramatiques son dinamiques i estan

correlacionades per a la propia maduracié del sistema cognitiu, és a dir, per a I'evolucié de

46



APRENENTATGE INCREMENTAL

la seva capacitat representacional i de processament. En altres paraules, que tot i que
I'estimul real rebut pel nen no tingui complexitat creixent, si que la té Pestimul percebut, ja
que a mesura que el sistema cognitiu madura augmenta la quantitat i complexitat de la seva

representacio.

El que aquestes dues explicacions suggereixen és que, en un mecanisme d’aprenentatge, la
dependéncia de ordre pot ser un efecte desitjable, ja que permet la construccié progressiva
d’un model que no seria assolible analitzant les dades en un procés batch. En certa manera
la dependéncia de 'ordre permet introduir un buzx en el model adquirit mitjangant la
sequencia d’entrenament, i obre la porta a un nou camp dins PAA que estudii la millor
manera d’ordenar els exemples per portar a terme entrenaments pedagigics. Es a dir, aquells on
es tria 'ordre dels exemples de manera que faciliti 'entrenament i, donats uns recursos

limitats, permeti obtenir millors models.

Com s’explica a [Giraud-Carrier & Martinez, 1995], lexperiencia d’un sistema
d’aprenentatge incremental podria controlar-se presentant els exemples en un ordre
determinat (per exemple, els casos regulars o les regles generals abans que les excepcions)
amb l'objectiu d’accelerar 'aprenentatge (facilitar la convergencia del model) o de millorar-
ne Peficiencia (reduint les reconstruccions dels models). Una perspectiva molt intuitiva des
del punt de vista psicologic: un petit conjunt de regles simples pot resoldre una gran
quantitat de casos, i només quan apareixen casos no coberts per aquestes regles és necessari

enriquir el model incorporant sub-regles o excepcions.

Aquestes propietats de AAI, permetria realitzar entrenaments més flexibles, utilitzant
aquest avantatge per entrenar models amb anotacions heterogenies. Una possibilitat seria
entrenar inicialment eines de PLN amb grans corpus anotats superficialment amb poca
profunditat, i posteriorment continuar 'entrenament amb corpus anotats amb més detall i
més nivells lingtifstics. Una altra possibilitat seria reutilitzar grans corpus generalistes per
portar a terme un primer entrenament que generés un primer model aproximat, i utilitzar
corpus més petits i especialitzats per fer 'ajustament fi del model. Totes dues estratcgies
permetrien racionalitzar els recursos dedicats a I'anotacié de dades d’entrenament, fent

servir corpus rics 1 especialitzats, només quan fossin realment utils.
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I’APRENENTATGE AUTOMATIC INCREMENTAL I LA SEVA APLICACIO AL PLN INTER-ACTIU

5 CLLASSIFICACIO
INTER-ACTIVA

5.1 INTRODUCCIO

L’elevat cost que suposa l'anotacié de corpus és la principal limitacié que frena el
desenvolupament d’aquests recursos, tant si es tracta de grans corpus generals com de
petits corpus ad-hoc. 1, per tant, la principal limitacié que restringeix potencials avencos de la

Lingtistica Empirica (LE).

Per aixo, com s’ha explicat anteriorment [3.4.1 Desenvolupament de Corpus Massius],
en els darrers anys el procés d’anotacié s’ha anat optimitzant mitjan¢ant la introduccié de
diferents nivells d’automatitzacié: anotacié directa manual, anotacié mitjancant Interficies
Grafiques d’Usuaris', desambiguacié d’anotacions automatiques o simple revisié d’aquestes
anotacions. Arribats a aquest punt la tasca de 'expert consisteix unicament a revisar el
resultat de Ietiquetacié i desambiguacié automatica i, per tant, des del punt de vista
qualitatiu és dificil simplificar encara més aquesta tasca. A I’hora de continuar reduint el
cost d’anotacid, proporcional al temps invertit per expert, el segiient pas ha de ser reduir
quantitativament la seva feina, és a dir, minimitzar el nombre d’anotacions que calgui

revisar.

Aprenentatge
Incremental

v

Anotacid
Inter-Activa

A LS

Aprenentatge

Bootstrapping Actiu

FIG. 15: Anotaci6 Inter-Activa = A. Incremental + Bootstrapping + A. Actiu

En aquest capitol es presenta la classificacié (o anotacié) Inter-Activa, una proposta que es
recolza en la combinacié d’interficies grafiques, en el bootstrapping portat a la seva maxima
expressio i en ’Aprenentatge Actiu, per obtenir eines interactives d’anotacio assistida que

ajudin a reduir el coll d’ampolla de 'anotaci6 lingiistica.

U Graphic User Interface (GUI)
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5.2 BOOTSTRAPPING

S’anomena bootstrapping a un procediment utilitzat en Aprenentatge Automatic (AA) per
millorar els resultats d’un classificador mitjancant Daplicacié iterativa de fases
d’entrenament i avaluaciod. El bootstrapping va ser presentat a [Sung & Poggio, 1998], en
aquest treball un classificador és entrenat inicialment amb un subconjunt de les dades, el
classificador resultant és utilitzat per anotar la resta de les dades i els exemples classificats
erroniament s’incorporen al subconjunt inicial d’entrenament; es continua repetint el

procés fins assolir la qualitat desitjada.

Active set

sampling
strategy

Classifier Training

hypothesis
update weights

!

Hypothesis

FIG. 16: Diagrama del procés de boosstrapping en I’anotacid
d’exemples d’un classificador. Font [Kalal 2008]

La idea que hi ha darrera d’aquesta técnica és esbiaixar el mostreig de les dades cap als
casos classificats erroniament, els més propers al llindar de decisié, de manera que el
classificador rebi més exemples situats en les arees dubtoses de I’espai de dades. A la Fig.
16 es mostra 'esquema d’aquest procediment en que s’itera al llarg del cicle de mostreig,

entrenament i esbiaixement [Kalal, 2008].

Aquesta tecnica és utilitzada habitualment per entrenar eficientment sistemes automatics
d’anotacié que s’utilitzaran en projectes d’anotacié manual de grans corpus. En aquests
casos es parteix d’un petit corpus anotat manualment que és utilitzat per induir un primer
anotador mitjancant AA. Aquest anotador automatic s’aplica a un fragment més gran del
corpus, i el resultat es revisa manualment per garantir-ne la qualitat. Aquest corpus anotat i
revisat, més gran que l'inicial, és utilitzat per entrenar un nou anotador, que previsiblement
obtindra millor qualitat. El procés es va repetint, anotant cada vegada fragments més grans
amb anotadors que produeixen una menor taxa d’error i que, per tant, requereixen menys
correccions [Marti et al., 2008].

Aquesta tecnica accelera Pentrenament del classificador i 'anotacié del corpus mitjancant la
repeticié del cicle: revisié manual, entrenament i anotacié automatica. Lamentablement la

seva implementacié habitual no és tan eficient com podria ser, ja que el procés no
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acostuma a estar integrat en una Unica eina i els classificadors utilitzats solen basar-se en
algorismes batch. Aquests dos condicionants fan que sigui habitual que cada iteracid
necessiti dies o setmanes per concloure’s, endarrerint innecessariament ’actualitzacié de

P'anotador automatic i 'aprofitament del nou coneixement.

La wutilitzaci6 d’algorismes d’AAIl dins d’eines interactives acceleraria el procés
considerablement, reduint al minim el temps necessari per a cada iteracid. Cosa que
permetria aplicar el boofstrapping en la seva maxima expressio, realitzant un cicle de
bootstrapping per a cada document anotat, per a cada paragraf anotat o fins i tot per a cada
anotaci6 individual, cosa que suposaria una reduccié del nombre total de revisions o

anotacions manuals.

5.3 APRENENTATGE ACTIU

L’Aprenentatge Actiu [Thompson et al., 1999] és una tecnica d’entrenament d’algorismes
d’AA basada en la seleccié d’exemples [Cohn et al., 1994]. Neix de la premissa que no tots
els exemples s6n equivalents, sin6 que existeixen alguns més interessants que altres a I’hora
d’entrenar un classificador. L’Aprenentatge Actiu assumeix que no tots els exemples son
igual d’informatius: alguns sén redundants i no enriqueixen el model predictiu, per contra
altres son molt prototipics, cosa que facilita la induccié del model, o sén molt ambigus,

cosa que permet afinar els llindars de classificacio.

Les dues formes com habitualment s’aplica ’Aprenentatge Actiu sén la seleccié automatica
d’exemples 1 la reduccié del conjunt de dades inicial. La seleccié automatica d’exemples
analitza un corpus d’entrenament amb I'objectiu de seleccionar aquells exemples que, una
vegada anotats per expert, maximitzin el coneixement extret per I'algorisme. La reduccio
del conjunt de dades s’utilitza per reduir un conjunt de dades que és massa gran per ser
processat pels algorismes batch corresponents. La primera aproximacié intenta atacar el
problema del cost economic i, per tant, és rellevant tant amb algorismes bazh com amb
algorismes incrementals. La segona aplicacié intenta resoldre el problema tecnic del
processament de grans corpus, un problema inexistent si es treballa amb algorismes

incrementals.

Aixi doncs, la seleccié intel-ligent dels exemples d’entrenament permetria concentrar els
esforcos d’anotacié en aquella fraccié d’exemples més pedagogics i assolir precisions

equivalents a 'anotacié completa, pero reduint els costos d’anotacié de manera important.

L’Aprenentatge Actiu es defineix per oposici6 a Iaprenentatge passiu [Finn &
Kushmerick, 2003; Scheffer et al., 2002] en el qual s’anoten tots els exemples del corpus
d’entrenament de manera independent a I’algorisme. Com en aquest cas és I'algorisme qui
selecciona quines dades cal anotar, és fonamental definir un criteri de seleccié d’exemples.
En el seglient punt es presenten diferents criteris que poden fer-se servir a ’hora de portar

a terme aquesta seleccio dels exemples més informatius.
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5.3.1 MESURES DE SELECCIO

En la majoria de casos PAprenentatge Actiu utilitza una forma de boofstrapping a partir d’'un
petit corpus germinal que s’utilitza per entrenar un primer classificador. La idea és aplicar
aquest classificador sobre el corpus complet i, aleshores, permetre que sigui I'algorisme qui
determini quins exemples cal anotar. I’assumpcié habitual és que la significanca d’aquests
exemples és proporcional al grau d’incertesa de l'algorisme a I’hora d’etiquetar-los, de
manera que siguin els casos més dubtosos els que Pexpert ha de confirmar o corregir

mitjangant la seva revisio.

Aquest sistema requereix que els classificadors utilitzats en un sistema d’Aprenentatge
Actiu presentin una caracteristica important: que la classificacié realitzada inclogui una
mesura quantitativa sobre el grau de certesa de l'etiqueta assignada. No és necessari que
sigui estrictament una probabilitat d’error o una mesura de confianga precisa, simplement
n’hi ha prou amb qualsevol mesura que es correlacioni amb Terror associat a cada

classificacio.

Existeixen diferents mesures que poden utilitzar-se per filtrar els exemples més informatius,
pero habitualment la mesura utilitzada ve determinada per P'algorisme d’aprenentatge del
classificador. Per exemple, la mesura més directa és simplement Uwnivell de confianca que
s ta q
generen alguns classificadors, corresponent a la probabilitat que I'anotaci6 sigui correcta,

pero no tots els algorismes ofereixen aquesta possibilitat.

En aquests casos, si el classificador proporciona un valor quantitatiu del grau de pertinenca
a cada classe, tot i que no estigui normalitzat, pot aproximar-se el grau de certesa
mitjangant el nivell relatiu de la sortida més alta en relaci6 a la suma total de les sortides.
Aquesta soluci6 és la que s’ha aplicat tradicionalment en molts casos: a les sortides dels
sistemes connexionistes, a la similitud en sistemes basats en memoria, al grau
d’homogeneitat associat a un element terminal d’un arbre de decisid, o a la precisié o
suport d’'una regla induida, o a la distancia de separacié d’un classificador lineal. La Fig. 17
il'lustra aquest darrer cas, mostra la distribuci6 de probabilitat de seleccié6 d’un exemple
segons la seva distancia a lhiperpla separador; els exemples més propers tenen més

probabilitat de ser seleccionats[Sculley, 2007].

08 -

04 -

Sampling Probability

0z -
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-1 -05 a 05 1 15 2
Distance from Hyperplane

FIG. 17: Probabilitat de ser seleccionat segons la distancia
al hiperpla separador. Font [Sculley, 2007]
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En altres algorismes, en els quals el resultat de la classificacié no sigui guantitativa 1 només
generi una etiqueta simbolica, és possible obtenir un #ndex de confianca a partir del grau d'acord
existent entre diferents classificadors combinats [5.3.2 Seleccié per Grau d’Acord].
Finalment, existeix un darrer criteri, utilitzat nicament com a /ia basal a '’hora d’avaluar
resultats, consistent en aplicar una seleccié aleatoria. Aixo permet obtenir un mostreig
neutre del corpus i comparar els resultats d’aquest entrenament passiz amb els de diferents

variants de seleccio intel-ligent de I’Aprenentatge Actiu.

5.3.2 SELECCIO PER GRAU D’ACORD

Com s’ha dit, 'Aprenentatge Actiu pot aplicar-se fins i tot amb classificadors que no
ofereixin resultats numeérics que reflecteixin indirectament el grau de confianca de la
classificacié. La solucié consisteix a agrupar un conjunt d’aquests classificadors [7.3
Sistemes de Votacid] i utilitzar el grau d’acord entre els classificadors individuals com una

mesura del grau de certesa.

A [Banko & Brill, 2001a] es va aplicar aquesta tecnica 1 es van obtenir els resultats
mostrats a la Fig. 18; aquestes dades il‘lustren la correlacié entre el grau d’acord dels
experts, en aquest cas format per un comite de 10 classificadors, i la precisié real de la

classificacié consensuada:

Classifiers Test
In Agreement Accuracy
10 0.8734
9 0.6892
8 0.6286
7 0.6027
6 0.5497
5 0.5000

FIG. 18: Precisié de la classificacié segons el grau d’acord
en un comite de 10 experts. Font [Banko & Brill, 2001a]

La utilitzaci6 d’una combinacié de classificadors amb 'objectiu d’obtenir un Zndex de
confianga de la classificaci6 és una técnica que s’ha utilitzat en diferents treballs: a [Breiman,
1996], a [Dagan & Engelson, 1995] per I'anotaci6 de categoria gramatical, i a [Banko &
Brill, 2001a] per la desambiguacié de conjunts de confusio.

5.3.3 MIDA DEL REPOSITORI DE SELECCIO

A Thora dutilitzar "Aprenentatge Actiu en una eina d’anotacié l'objectiu és reduir el
nombre de revisions necessaries, seleccionant els casos més dubtosos i donant com a bons
la resta; per tant, 'objectiu final és anotar la totalitat del corpus amb el minim esforg. Pero

existeix un altre escenari on leina d’anotacié és utilitzada uUnicament com a eina

2 Baseline
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d’entrenament, en aquest cas I'objectiu final no és obtenir un corpus anotat siné induir un
model classificador que obtingui la major precisié6 possible donada una determinada

assignaci6 de recursos per a 'anotacio.

En aquest cas és possible utilitzar una estratégia encara més eficient, la utilitzacié d’un
corpus massiu com a repositori’ del qual seleccionar els millors exemples per entrenar el
classificador. En aquest cas, I'algorisme explora el corpus i selecciona aquells exemples que
considera més interessants per ser anotats i utilitzats per entrenar el classificador. Per aixo,
tot 1 no estar anotades, I'existéncia d’una gran quantitat de dades entre les quals poder triar
suposa un avantatge que permet obtenir models més precisos tot i ser entrenats amb la

mateixa quantitat d’exemples anotats.

A Texperiment de [Banko & Brill, 2001a] s’avalua el comportament de tres combinacions
de classificadors (formats per 10 classificadors Naive Bayes) que sén entrenats mitjangant
Aprenentatge Actiu. En els tres casos els classificadors van ser entrenats amb 1 milié
d’exemples seleccionats activament d’un conjunt més gran, la difereéncia es trobava en la
mida del repositori del qual se seleccionaven els exemples4. La meitat dels exemples es va
seleccionar aleatoriament, per mantenir un cert grau de representativitat del corpus, i I’altre
meitat es va seleccionar segons el nivell de desacord que provocaven en el comite de
classificadors. Per ser utilitzat com a referéncia també es va entrenar tradicionalment un

classificador sobre la totalitat dels 100 milions d’exemples disponibles.

sed

Us

Training Data

FIG. 19: Evolucié de la precisié segons la quantitat d’exemples
per diferents mides del repositori. Font [Banko & Brill, 2001a].

3 Training poo!
4 Pels tres entrenaments les mides dels repositoris eren de 5, 10 1 100 milions d’exemples respectivament.
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A la Fig. 19 es mostra ’evolucié de la precisié segons la mida del repositori; s’observa que,
comparats amb l'entrenament tradicional, tots tres classificadors presenten una important
acceleracié en l'entrenament. Els resultats obtinguts després d’entrenar els classificadors
amb 1 mili6 de paraules mostren que les precisions aconseguides mitjancant la seleccid activa

s6n més elevades (98%-99%) que les aconseguides mitjangant seleccié aleatoria (97%).

A més, els resultats dels tres classificadors actius mostren diferéncies significatives, millors
resultats com més gran era al conjunt de dades d’on triaven els exemples. En el millor dels
tres casos, on es van seleccionar els exemples d’un repositori de 100 milions de candidats,
el classificador obté una precisié equivalent a 'entrenament tradicional, perd necessitant
menys d’1% del total del corpus. Si aquests resultats fossin extrapolables a altres tasques de

PLN suposaria una importantissima reduccié de costos en I'anotacié de corpus.

5.4 ANOTACIO INTER-ACTIVA

Finalment ja tenim tots els elements necessaris per descriure ’Anotacié Inter-Activa: una
arquitectura d’anotacié assistida que combina el bootstrapping, que permet incrementar
progressivament la precisié de I'anotacié automatica, amb I’Aprenentatge Actiu, que permet

minimitzar el nimero d’anotacions que cal revisar manualment.

Per un costat, recordem que el bootstrapping és una teécnica iterativa que utilitza una serie
creixent de fragments del corpus per entrenar una seqiiencia d’anotadors automatics
progressivament més fiables. Pero la utilitzacié d’algorismes d’AA bateh introdueix una
certa ineficiencia en la reutilitzacié del coneixement adquirit [Ciravegna et al., 2002a], ja
que el fet que la iteracio es realitzi després de I'anotacié d’un grup de documents, impedeix

que el coneixement extret en els primers documents es pugui aplicar en la resta.

Idealment, per aprofitar al maxim el coneixement present als exemples previs i reduir el
maxim el nombre d’anotacions necessaries, el cicle s’hauria d’escurcar tant com fos
possible, fins i tot repetint-lo per a cada exemple individual. Evidentment el cost
computacional necessati per re-entrenar un classificador batch després de cada anotaci6 fa
que sigui inviable. Pero no seria aixi si només calgués actualitzar un classificador
incremental, un procés molt més rapid; és per aixd que els algorismes d’AAI permeten

portar al limit la idea del bootstrapping.

Per T’altre costat, en I’Aprenentatge Automatic estandard el sistema analitza el corpus amb
I'objectiu de seleccionar activament els exemples més valuosos per, posteriorment, entrenar
el classificador batch. FEs per aixd que la tasca és plantejada com una mena de
preprocessament del corpus, conegut com a ostreig selectin o mostreig intel-ligent [Fuijii et al.,

1998], amb I'objectiu d’extreure els exemples més representatius del corpus.

Pero la iterativitat intrinseca del procés obre la porta a la intervencié humana en finalitzar
cada un dels cicles d’aprenentatge i, per tant, fa possible l'aplicacié interactiva de

I’Aprenentatge Actiu. En aquest cas Pexpert pot anotar seqiiencialment una serie de texts,
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de manera que aquestes anotacions siguin incorporades immediatament en el model
d’aprenentatge, cosa que permet al sistema utilitzar aquest nou coneixement en les
classificacions immediatament seglients. D’aquesta manera, excepte en els primers cicles, el
sistema és capa¢ d’ajudar Pexpert proposant-li anotacions que aquest només haura de
validar o corregir. A mesura que el procés es repeteix 1 'anotacié automatica millora, I’eina
d’anotacié evoluciona i millora al llarg de la seva vida: des de I'anotacié manual de tots el
exemples, a la simple supervisio i correccié d’una petita part de les anotacions fetes pel

sistema.

Com s’explica a [Busser et al., 2005], tot i que ’Aprenentatge Actiu és una tecnica
aplicable a qualsevol algorisme d’AA, val la pena tenir en compte algunes consideracions
practiques a ’hora de triar 'algorisme, especialment en aplicacions interactives. En aquests
casos calen algorismes que no requereixin temps d’entrenament desproporcionadament

llargs, i per aixo son preferibles algorismes entrenables incrementalment.

Sies tenen en compte els dos criteris que permeten aconseguir un bootstrapping eficient i una
interactivitat fluida, els algorismes d’aprenentatge incremental son els algorismes idonis per
utilitzar en una eina d’Anotacié Inter-Activa. Tot i que generalment acostumen a necessitar
més exemples per aconseguir el mateix nivell de precisio, la [Fig. 20] mostra la seva
comparacié per una mateixa quantitat d’exemples, la combinacié d’aquestes tecniques

permet que la feina necessaria per revisar les anotacions sigui menor.

100.0% 100.0%
97.5% 97.5%
95.0% 95.0% 11
92.5% 11 92.5% 1
90.0% - 90.0% -+
87.5% 87.5%
85.0% 85.0%
82.5% 82.5% 1+
80.0% 11 [ Incremental 80.0% 1 [ Incremental
77.5% [l Batch 77.5% [l Batch
75.0% 75.0%
72.5% 72.5% 11
70.0% 70.0%
67.5% - 67.5% -+
65.0% 65.0%
62.5% 62.5%
60.0% + 60.0% +
efime |ocation speaker stime Average etime |ocation speaker stime Average
(a) Precision (b) Recall

FIG. 20: Comparacié dels resultats d’un sistema d’EI amb
entrenament incremental i batch. Font [Siefkes, 2008].
El fet que la qualitat del classificador vagi augmentant amb el temps, significa que també
augmenta el grau de certesa de les seves anotacions, i per tant va disminuint la quantitat
d’anotacions que cal revisar. A la Fig. 21 es mostra I'evolucié de la proporcié d’exemples
que requereixen verificacidé per part de I'expert en un classificador Inter-Actiu de correu
brossa [Sculley, 2007], la proporcié inicial d'un 10% arriba a reduir-se a menys de I'1%

dels exemples.
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FIG. 21: Evolucié de la proporcié d’exemples que requereixen revisié manual,

per 4 mesures de seleccid, en un classificador Inter-Actiu. Font [Sculley, 2007]

Finalment, cal tenir en compte que moltes de les aplicacions industrials de PLN
s’insereixen en processos continus on l'objectiu és processar un flux permanent de
documents, com correus electronics o noticies de diaris, i també en aquests casos la solucio

que millor s’adapta és Paprenentatge incremental.

5.5 ARQUITECTURA INTER-ACTIVA

Per tant, el seglient pas en I'evolucié dels entorns grafics d’assisténcia a I'anotacié és la
incorporacié de sistemes que no només aprenguin a partir de les anotacions realitzades,
sin6é que a més permetin filtrar o assenyalar aquelles anotacions automatiques que tinguin
més necessitat de ser revisades per 'expert. Aixo permetria focalitzar la seva atencié en
aquells casos dubtosos, amb una major probabilitat de ser erronis, i treure el maxim

rendiment del seu coneixement a ’hora d’entrenar el sistema d’anotacid automatica.

Una caracteristica interessant d’aquests sistemes Inter-Actius’ és que la seva utilitzacié
produeix tres productes diferenciats [Fig. 22]: un model classificador, un corpus anotat i un
corpus gold standard . El model classificador induit és un producte per si mateix que pot
utilitzar-se en qualsevol moment de manera automatica i no-interactiva. El corpus anotat és
el resultat de I'anotacié automatica i de la revisié selectiva, amb una baixa taxa d’error
suficient per a la majoria d’aplicacions. I el corpus gold standard esta constituit pel

subconjunt d’exemples revisats manualment, que tot i estar esbiaixat, ofereix la taxa d’error

5 En aquest treball s’utilitza el terme Inter-Actin per referir-se a aquells sistemes interactius, tant d’anotacié
com d’entrenament, que combinen interficies grafiques, amb técniques d’Aprenentatge Actiu i algorismes
d’Aprenentatge Automatic Incremental.
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més baixa possible en una anotacié manual. A més, tots tres productes son vius: tot i

millorar i créixer continuament, poden ser utilitzats en qualsevol moment.

Anotacid Inter-Activa Q

Corpus Anotat

FIG. 22: Els tres productes generats per un sistema Inter-Actiu:
un model, un corpus anotat i un go/d standard.

Una altra caracteristica important, des del punt de vista de la seva aplicacié industrial, és la

flexibilitat de P’arquitectura que aquests sistemes Inter-Actius ofereixen. L.a configuracio
q q q g

més senzilla només necessitatia una sistema local per realitzar 'anotacié/entrenament d’una
Anotacio
Inter-Activa

determinada tasca de PLN [Fig. 23].
N

FIG. 23: Arquitectura minima: 1 entrenador i 1 model.

A causa de leficiencia de I'entrenament incremental, el coll d’ampolla d’aquest sistema
interactiu es trobaria en el costat huma. El temps necessari perque I'expert seleccioni o
corregeixi els exemples, faria que el classificador estigués infrautilitzat, ja que la major part
del temps estaria aturat esperant la correccid. Per aixo seria possible utilitzar una
arquitectura tipus web-service on I'anotador automatic, al mateix temps que és entrenat i

corregit, pogués realitzar anotacions automatiques a texts sol-licitats per ordinadors remots

[Fig. 24].
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Anotacio
Inter-Activa

5

Text Anotat
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»

Text Anotat
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= i

Text Anotat
L------—-_—_—----—-.—, _____ .-l
Anotacio Web Service

é

FIG. 24: Arquitectura web-service: 1 entrenador, 1 model i N clients.

Una altra possibilitat interessant seria la utilitzacié d’una arquitectura d’entrenament client-
servidor. La incrementalitat de 'algorisme d’aprenentatge implica un no-state process, de
manera que els exemples d’entrenament sén entitats aillades que inclouen tot el context
necessari. Aixo permetria 'entrenament col-lectiu d’un udnic classificador per part de
multiples experts revisant texts diferents de manera simultania. Amb aquesta configuracié
la possibilitat d’una eina collectiva d’anotacié interactiva obriria la porta a una veritable

explotaci6 industrial de les tecnologies lingtifstiques [Fig. 25].

Processos

Anotadors Clients

Inter-Actius

)

Text Anotat

3

/ / e
1 . Text Anotat

)

Text Anotat

)

Anotacio Web Service

FIG. 25: Arquitectura client-servidor: N entrenadors, 1 model i N usuaris.

Finalment, en aquelles aplicacions on no n’hi hagués prou amb una anotacié automatica
d’alta qualitat, l'arquitectura podria incloure un canal de realimentacid, de manera que

aquells exemples que I'anotacié automatica no pogués resoldre fossin reenviats a 'equip
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d’experts per a ser anotats manualment de manera diferida [Fig. 26]; la qual cosa permetria

reforcar 'aprenentatge amb els casos més dificils.

]
Anotadors | Processos
Inter-Actius : Clients
}
}

)

Text Anotat

S

- B
, / Text Anotat
‘ 1 . =

S

Text Anotat

)

b e A Feedback

Anotacio Web Service

FIG. 26: Arquitectura amb feedback: N entrenadors, 1 model, N usuaris, i realimentacié de dubtes.

5.6 EXEMPLES D’APLICACIO

I’anotacié mitjangant Aprenentatge Actiu no és una tecnica massa estesa, i en el casos on
s’aplica acostuma a tractar-se de tasques d’anotacié en els nivells lingtifstics més avancats,
com l'anotacié de noms d’entitat [Shen et al., 2004], 'anotaci6 de rols semantics [Busser

et al., 2005] o de resoluci6 anaforica [Gasperin, 2009].

Si l'objectiu és trobar exemples que aprofitin aquesta tecnica en entorns grafics interactius,
la diversitat encara és menor i la tasca dominant és I’'Extraccié d’Informacié® (EI), una de

les arees capdavanteres del PLN en I'aplicaci6 de tecniques d’Aprenentatge Automatic.

A [Siefkes, 2005] es descriu una aplicacid, que acompleix tots els requeriments d’una eina
d’anotaci6é Inter-Activa, per realitzar El a partir d’una variant del classificador Winnow
[6.6.1 Winnow]. Amb aquest sistema l'usuari va anotant seqiiencialment una serie de
documents, de manera que les anotacions corresponents sén incorporades immediatament
en el model d’extracci6é. Aixo permet al sistema facilitar la feina a 'anotador proposant
noves extraccions del proper document a processar. Una vegada el document ha estat
corregit és utilitzat per actualitzar el model d’extraccié abans de processar el segiient

document. D’aquesta manera, les propostes d’extraccié d’informacié continuen millorant

¢ Information Extraction (IE)
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durant la utilitzacié del sistema. A la Fig. 27 es mostra evoluci6 de la qualitat d’aquest

sistema a mesura que augmenta al nombre de documents processats.
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FIG. 27: Evolucié de la precisié, cobertura i mesura F1

al llarg de I’entrenament interactiu. Font [Siefkes, 2005].

Una altre sistema interessant que utilitza anotacié Inter-Activa és I'anomenat Amilcare
[Ciravegna et al., 2002a; 2002b; 2002c], una eina que permet I'anotacié activa de
documents per tasques d’EI en entorns de Gestié del Coneixement’ (GC). Aquesta eina
permet la definicié6 prévia d’una ontologia d’entitats i d’'un corpus per ser processat, i

ofereix un entorn grafic que facilita la tasca d’anotaci6 [Fig. 28].
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© el © -
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& @ Time 7:27 £xom STANKUS.ADN.CS.CHU.EDU (Terr: Stankus)

1 stsnnme
“  fml® Endtime
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GASCHNIG/OAKLEY MENORIAL LECTURE

VAR STORIES FROM ANDREW

AcceptAll Reject Al

FIG. 28: Interficie grafica d'Amilcare. Font [Ciravegna et al., 2002a]

L’eina, basada en un algorisme batoh d’induccié de regles anomenat (ILP°) [Ciravegna,
2001], permet a expert utilitzar inicialment I'aplicacié com una simple eina d’anotacié. Tot
i que en un segon pla, 'algorisme va analitzant les anotacions per induir regles d’extraccid
equivalents. Aixi que les primeres regles comencen a assolir graus de confianga suficients, el

sistema proposa en forma de pre-anotacions candidats d’extraccié que I'expert pot validar o

7 Knowledge Management (KM)
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corregir. Les anotacions finals del document sén enviades a I'algorisme d’aprenentatge
perque les utilitzi com a exemples amb els quals continuar el seu entrenament. A la Fig. 29
es pot veure P'evolucié de la precisié, cobertura i F1 per algunes de les informacions
extretes pel sistema; el ritme d’aprenentatge és molt variable segons el tipus d’entitat que es

tracti i la quantitat d’exemples necessaris per poder generalitzar 'estructura.

city country
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FIG. 29: Evolucié de la precisié (x), cobertura (0) i F1 (A), per diferents

entitats extretes per ’Amilcare. Font [Ciravegna et al., 2002b]

L’ Amileare és un prototipus que ha donat molt bons resultats; a més, la seva modularitat i
capacitat d’adaptaci6 ha permes integrar el seu motor en altres eines similars. Tot 1 aixo, el
fet d’estar basat en un algorisme bazch provoca que els recursos computacionals necessaris
siguin considerables. De fet, com els mateixos autors expliquen, la necessitat que la
interficie grafica respongui de forma agil ha forcat que l'algorisme d’aprenentatge s’hagi

d’executar com un procés independent en segon pla.

Finalment, a [Culotta et al., 2006], es presenta una eina similar que permet I'entrenament
interactiu del que els autors anomenen Zasques de classificacid estructurada®, que exemplifiquen
amb una tasca tipica d’EI. El motor d’induccié esta basat en una variant del model
estocastic conegut com a Camp Aleatori Condicional” (CAC), especialment adaptat a la
classificaci6é de sequiencies, que permet incorporar les correccions de I'usuari per re-anotar
el text eficientment. A la Fig. 30 es mostra la interficie grafica corresponent utilitzada per a

Pextraccié d’informacié de contactes.

8 Structured Classification Tasks (SCT)
9 Conditional Random Fields (CRF)
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FIG. 30: Interficie grafica del sistema inter-actiu

d’extraccié d’informacié. Font [Culotta et al., 20006]

En aquesta eina s’ha cuidat especialment Peficiencia i usabilitat de la interficie, centrant els
esforcos en reduir al maxim la tasca de Pexpert. Per aixo, una de les aportacions que
presenten és el concepte de propagacid de la correccid, consequencia del model estocastic que
utilitzen, molt sensible a les relacions a distancia entre entitats. Quan Iexpert corregeix
alguna de les anotacions el sistema re-avalua la resta d’anotacions, cosa que sovint suposa la
correccié automatica d’altres anotacions erronies, de manera que una unica accié del

revisor pot corregir multiples anotacions a I’hora.

Una altra aportacié del treball és el conjunt d’experiments que realitzen per comparar els
efectes en la velocitat d’aprenentatge de diferents estrategies d’Aprenentatge Automatic,
amb lobjectiu de determinar quin sistema de seleccié permet minimitzar el nombre
d’anotacions. A la Fig. 31 es mostra I'evolucié del classificador per tres estrategies de
mostreig: les anotacions amb menor grau de confianga, les anotacions amb menor grau
d’acord en una consulta per comite (QBC) i la selecci6 aleatoria d’anotacions. La simplicitat
de la seleccid per grau de confianca i la superioritat dels seus resultats fan que els autors la

considerin Popcié més recomanable.
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FIG. 31: Evolucié del classificador (F1) segons el nombre d’exemples

per tres sistemes de selecci6é. Font [Culotta et al., 2006]
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En totes aquestes eines els autors descriuen importants reduccions de la feina necessaria
per revisar les anotacions automatiques i, per tant, un augment considerable de la velocitat
d’anotaci6 dels documents. Per aixo no hi ha cap dubte que I'anotacié Inter-Activa suposa
un estalvi de recursos en aplicar-se a tasques d’EI. Queda pendent comprovar si aquests
beneficis son aplicables a altres tasques de PLN on I'anotacié del corpus ha de ser més

exhaustiva i incloure més informacié lingtiistica.
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I’APRENENTATGE AUTOMATIC INCREMENTAL I LA SEVA APLICACIO AL PLN INTER-ACTIU

6 ALGORISMES
INCREMENTALS

6.1 INTRODUCCIO

Existeixen diferents paradigmes d’Aprenentatge Automatic (AA) 1 cada un d’ells ofereix
una varietat d’algorismes per induir classificadors. La majoria d’aquests algorismes, al
menys en la seva versi6 original, treballen a partir de la informacié estadistica derivada del
conjunt de les dades d’entrenament, és a dir segueixen el paradigma bazch. Afortunadament
d’alguns d’ells s’han proposats versions que, directament o amb petites modificacions,
poden utilitzar-se incrementalment. La finalitat d’aquest capitol es repassar les principals
families d’algorismes d’AA amb T'objectiu de presentar les diferents versions incrementals

que hi ha disponibles.

Historicament les técniques d’AA s’han classificat en dos grans families segons si els
models codificaven coneixement sizbolic o coneixement subsimbolic. Es considera
coneixement sizbolic aquell que es representa explicitament, tradicionalment en forma
d’arbres o de regles, i coneixement subsimbolic aquell que es representa holisticament en
models globals que no permeten una interpretacié directa, I'exemple classic son els pesos
de les connexions d’una xarxa neuronal. Pero aquesta divisi6 a anat perdent sentit a mesura
que es desenvolupaven models hibrids basats en regles probabilistiques o en combinacions

d’arbres de decisid.

Una altre divisi6 més recent classifica els algorismes segons si es basen en Zecnigues
estadistiques o en raonament inductin. Pero, com explica [Roth & Zelenko, 1998], tots els
algorismes d’aprenentatge son essencialment estadistics, ja que intenten fer generalitzacié
inductiva a partir dels exemples observats, i després utilitzar-la per fer inferéncia respecte

les noves observacions [Marquez, 2001].

Perd com acostuma a passar aquest tipus de divisions sén més o menys arbitraries i
s’entrecreuen, ja que estan basades en criteris de dificil aplicacié. Per aixo en aquest capitol
s’han agrupat els algorismes segons els paradigmes generals als que pertanyen, i aquests
s’han ordenat [Daelemans, 2005] segons la naturalesa del model induit; comencant pels

més concrets i propers a les dades, 1 acabant amb els més difosos 1 allunyat de les dades.

En les diferents seccions s’introdueix una explicacié general dels principis en que es basa el
paradigma i seguidament es presenten els algorismes o variants capagos d’induir

incrementalment models classificadors a partir d’una seqiiéncia d’exemples.
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6.2 APRENENTATGE BASAT EN MEMORIA

L’aprenentatge basat en memoria [Aha et al., 1991] és el paradigma que utilitza un model
més proper a les dades, és conegut per diferents variants' del mateix nom i és I'exemple

prototipic del que s’anomenen algorismes /agy.

Els algorismes /agy van néixer inspirats pels primers treballs sobre reconeixement de
patrons i pels models psicologics basats en prototipus [Aha, 1995], i prenen el nom del
principi en el que es basen: reduir al maxim el processament dels exemples durant

I'entrenament i posposar tota la feina que sigui possible a la fase de classificacio.

Aixo ho aconsegueixen mitjan¢ant un entrenament molt simple consistent en un
emmagatzemament passiu dels exemples, 1 una classificacié basada en la cerca d’exemples
similars. El funcionament general és molt simple, entrenament consisteix en memoritzar
tots els exemples etiquetats, sense cap mena de modificacié en la seva representacio. A
I’hora de classificar un nou exemple, es recuperen de la memoria els exemples més similars
1 es determina la seva classe segons la classe majoritaria en aquest grup. El nucli de
I'algorisme es troba en la definicié d’una funcié de distancia que equilibri les influencies

dels diferents atributs i que normalitzi les distancies.

En la majoria d’algorismes d’aprenentatge I’abstraccid, o generalitzacio, es realitza tan bon
punt es rep lexemple d’entrenament, extraient la informacié associada i oblidant
immediatament Pexemple individual. Pero en els algorismes /zgy, com els basats en
memoria, la generalitzacid es realitza durant I'etapa de classificacid. En certa manera els
algorismes /agy, posposen la generalitzacié al moment de la classificacio. Tot i que la
distribuci6 de probabilitats per cada classe al llarg de I'espai d’atributs és una informacié
que es troba implicita, des del primer moment, en la combinacié del conjunt d’exemples
memoritzats i la meétrica de similitud utilitzada. En certa manera el calcul d’aquesta
explicitacié seria tan costosa (requeriria calcular les distancies de tots els exemples
emmagatzemats per cada un dels punts de I'espai) que és més eficient calcular-la inicament

pels punts on es troben els exemples que cal classificar.

Una altre caracteristica que fa diferent a aquest paradigma és que pertany al que es coneix
com a models no-paramétrics [2.2.4 Caracteristiques de les Tasques Lingiiistiques]. Els
models no-parameétrics no fan cap assumpcid sobre la forma de I'espai de solucions i per tant
els seus models no sén parametritzables mitjangant un conjunt finit de parametres. Aquesta
absencia d’assumpcions suposa també una manca de biaixos, el que els hi permet modelar
més fidelment qualsevol funcié de classificacid; ja que en certa manera la funcié de

classificacio esta reflectida implicitament a les propies dades.

I Aprenentatge també conegut com: basat en memoria, basat en casos, basat en exemples, basat en instancies,
basat en similaritat, basat en distancia, ponderat localment, raonament basat en casos, .. [Aha, 1995;
Daelemans, 2005]
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Els punts forts d’aquest paradigma sén el cost computacional utilitzat durant
Ientrenament, practicament inexistent, 1 especialment la seva idoneitat per resoldre
problemes de PLN. Per contra, tot i la seva incrementalitat intrinseca, els recursos
d’emmagatzemament creixen linealment amb el nimero d’exemples, com també ho fa el
cost computacional necessari per realitzar la classificacio. Ja que en les variants més simple,
és necessari calcular la distancia entre 'instancia desconeguda i cada un dels exemples
memoritzats; un cost gens menyspreables si es vol aplicar a corpus massius o entorns

interactius.

IDONEITAT EN PROBLEMES DE PILN

Alguns autors consideren que aquest paradigma ¢és ideal per tasques de PLN ja que al no
simplificar les dades, ni eliminar informacié, no prescindeix dels exemples corresponents a
les excepcions. A [Daelmans et al., 1999] s’argumenta a favor de la idoneitat d’aquest
paradigma a I’hora de tractar problemes de PLN, ja que al no pressuposar cap funcié
concreta 1 al emmagatzemar tant els casos generals com les excepcions en qualsevol nivell

lingtistic, pot modelar millor les irregularitats propies del llenguatge.

Altres motivacions linglistiques que justifiquen la seva utilitzacié soén 'abseéncia d’una
separaci6 nitida entre els casos regulars 1 els irregulars del llenguatge natural, la simplicitat
del raonament per analogia respecte 'obtencié de regles, i I'adaptabilitat d’aquest model
comparada amb la rigidesa dels basats en regles [Marquez, 2001]. Per aixo, aquest
paradigma ha estat aplicat en multiples ocasions en diferents tasques de PLN: analisi
fonologic, analisi morfologic, etiquetat morfosintactic, desambiguacié de dependéncies de

. .. 2 . NPT < . - 13
sintagmes preposicionals” 1 analisi sintactic superficial’.

Finalment, un avantatge especialment interessant és la possibilitat d’utilitzar el principi de
similitud com a metode per suavitzar les estimacions d’esdeveniments poc frequents. A
causa de la natura 1 evolucié del llenguatge natural, qualsevol nivell linglistic pot
caracteritzar-se mitjancant uns quants models regulars i moltes sub-regularitats i
excepcions. Aquesta zgpologia dificulta la feina als algorismes eager, contraposats als /gy, que
durant el procés de generalitzacié no poden diferenciar el que sén excepcions i el que és
simplement soroll. Aquest avantatge de I'aprenentatge basat en memoria és encara més

marcat en 'aprenentatge incremental.

6.2.1 TAULES DE CONSULTA

El model més simple possible basat en memoria son les faules de consulta’, en aquest models
no es produeix cap mena de generalitzacio, ni implicita no explicita, simplement es tracta de

memoritzacio.

2 PP-Attachment disambignation
3 Chuntking
4 Look-up tables
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Durant Uentrenament 'algorisme va emmagatzemant en una taula tots els exemples, incloent
la seva classe. Durant la classificacié busca en la taula el mateix exemple i si el troba retorna
la classe corresponent, sin6 el troba aplica alguna heuristica per omissié, per exemple
retornar la classe més freqiient. Es pot considerar que es tracta d’'un aprenentatge basat en
memoria en el qual la mesura de distancia és un valor binari: coincidéncia exacte o no-

coincidéncia.

Malgrat la seva simplicitat, en algunes tasques de PLN [Daelemans, 2005] pot donar
resultats sorprenentment alts. Els seus resultats son inversament proporcionals a la mida de
I'espai d’atributs que codifica als exemples, ja que és especialment sensible al problema de
data sparseness. En la majoria dels casos acostuma a obtenir una gran precisié a costa d’una

molt baixa cobertura provocada per la seva nul‘la capacitat de generalitzacio.

6.2.2 K-NEAREST NEIGHBOUR

El K-NN (K-Nearest Neighbour’) és algorisme classic de la familia dels basats en memoria.
El seu naixement es situa en els origens del reconeixement de patrons [Fix & Hodges,
1951], tot i que no va ser utilitzat com a classificador fins uns anys després [Cover & Hart,
1967], pero la seva maduresa com a algorisme d’AA arriba amb el treball de [Aha et al.,
1991].

L’entrenament consisteix simplement en I'emmagatzemament dels exemples en una
memoria interna. A I’hora de classificar una nova instancia, es recuperen de la memoria els
K exemples més similars i es selecciona la classe majoritaria present en els exemples
recuperats. Cal recordar que, en aquest paradigma, la semblanca es inversa a la distancia i,

per tant, els exemples més semblants son els mes propers.

Aixi doncs, per classificar 'exemple x=(x,, .., x,) cal comparar-lo amb cada un dels

exemples emmagatzemats y=(J,, .., J,) 1 calcular la distancia que els separa. La funci6
utilitzada per calcular aquesta distancia és un dels parametres, Ialtre és el valor de K, que
defineixen el comportament de l'algorisme. Per atributs numerics reals la distancia és

simplement la distancia euclidiana, ponderant els atributs amb els pesos w;:

Alx,y) = Z(Wi §5(xy,yi))? = Z (Wi (x; — ¥:))?

Per atributs simbolics, s’acostuma a utilitzar la distancia de Hamming, també coneguda
com de solapament, i consisteix en una suma ponderada de les distancies individuals dels

atributs:

5 K-veins-més-propers
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m
Alx,y) = ZWL' S(xi, yi),
i=1

on wj és el pes associat a latribut 7z en la versié més senzilla tots els pesos valen 1, i

8(x;,y;) és la distancia individual, definida pels atributs simbolics com:

0, x; =y

S(xi’yi) = { 1' X; + y;

Una vegada definides les meétriques a utilitzar només cal aplicar-les a tots els exemples
memoritzats respecte linstancia que es vol classificar. S’obtenen els £ exemples més
propers 1 se li assigna la classe majoritaria ponderada, on cada exemple vota amb un pes
proporcional a la seva similitud. Habitualment es prenen valors senars per £ amb l'objectiu
d’evitar empats, com 1, 3, o 5. Encara que en la versié batch, el valor optim per aquest
parametre ha de d’estimar-se @ priori, la versié6 incremental permet actualitzar-lo

dinamicament [8.4 Optimitzacié de Parametres].

6.23 IB-1,IB-K, K-STAR

En I'aplicacié d’aquest paradigma al PLN destaca la recerca de Daelemans, i el seu equip en
Antwerp 1 Tilburg, pel desenvolupament del TiMBL (T#burg Memory-based 1earning
Environment). Per resoldre els problemes d’espai a I’hora de tractar problemes amb gran
quantitat d’exemples, han desenvolupat una estructura de dades anomenada IGTree
[Daelemans et al., 1997] que permet comprimir i indexar els exemples sense perdua

d’informacié i amb una important reduccié de ’espai necessari.

A més, s’han desenvolupat altres variants prometedores basades en la ponderacié dels
exemples i en la reduccié de la memoria d’emmagatzemament mitjancant la seleccié
d’exemples. El punt de partida és una implementacié directe del K-NN coneguda com a
IB1. Aquest implementacié utilitza una funcié de distancia tipica, normalitza els trets
numeérics per que tinguin una mateixa escala i, per tant, el mateix pes, i assumeix que els

valors no-definits suposen una distancia maxima respecte ’entitat a classificar.

El grup de Daelemans ha aplicat aquesta variant IB-1 a un gran numero de tasques de PLN
[Daelenas et al., 1999]. I altres investigadors ’han provat en sistemes de conversi6
grafema-fonema [Lehnert, 1987; Wijters, 1991], desambiguacié semantic de les paraules
[Ng & Lee, 1996; Fujii et al., 1998] o analisis sintactic depenent del context [Simmons
& Yu, 1992].

A partir d’aquesta versié basica introdueixen diferents modificacions per millorar els seus
resultats [Aha et al., 1991]. La primera variant, IB2, presenta uns menors requeriments
d’espai  per emmagatzemar els exemples, aixo0 ho aconsegueix restringint
Iemmagatzemament només a aquelles instancies que no ha pogut classificar correctament.
La segona variant, IB3, intenta millorar la seva tolerancia al soroll. Periodicament revisa la

memoria d’exemples 1 esborra aquells exemples que son redundats o que han sigut mal
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predictors. Aixo permet reduir 'espai necessari per emmagatzemar el model, perd mantenir
aquells exemples que historicament han demostrat ser informativament utils. Finalment a
[Aha, 1992] descriu altres variants que permeten tractar atributs irrellevants, IB4, i atributs
nous, IB5.

Uns anys després, [Cleary & Trigg, 1995] proposa una nova variant, la K-Star, que utilitza
una distancia basada en l'entropia com a alternativa a la distancia euclidiana tradicional.
L’apropament utilitzat per calcular la distancia entre dos instancies esta motivat per la teoria
de la informacié. La intuicié que hi ha darrera considera que la distancia entre dos
instancies pot definir-se com la complexitat necessaria per transformar una en laltre.
Seguint aquest punt de vista pot utilitzar-se el que es coneix com a distancia Kolmogorov,
definida com la longitud de la cadena d’edicié més curta que uneix les dues instancies. Pero
el resultat és una mesura de distancia que és molt sensible als petits canvis en I’espai de trets
1 que no permet resoldre correctament 'smoothness problem. Per aixo els autors proposen una
nova mesura de distancia coneguda com a K-§7ar que millora els resultats i permet utilitzar-

se satisfactoriament en un algorisme de K-ININ.

6.3 INDuUCCIO D’ARBRES DE DECISIO

La induccié d’arbres de decisi6 representa la familia més coneguda dins de I'TA classica a
I’hora d’induir classificadors [Quinlan, 1993; Cohen, 1995]. Els arbres de decisié son
models que representen regles mitjancant estructures jerarquiques sequiencials. Aquestes
regles divideixen recursivament l'espai d’atributs amb Pobjectiu d’obtenir la classe
majoritaria en una regié determinada. En un arbre de decisié cada cami des de 'arrel fins
als elements terminals representa una regla conjuntiva de classificacié. En aquest cami, cada
node conté una condici6é sobre un atribut i una branca per cada un dels valors possibles.
Els elements terminals de les branques, coneguts com fu/les, determinen la classe a la que

pertanyen les instancies que compleixen les condicions precedents.

overcast

no yes yes no

FIG. 32: Fragment tipic d'arbre de decisié. Font [Witten & Frank, 2005].
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El paradigma d’aprenentatge d’arbres de decisié pertany als coneguts com algorismes eager,
contraposats als /gy, en els quals 'abstracci6 es realitza durant 'entrenament. La induccio
es realitza mitjanc¢ant la divisié recursiva del conjunt d’exemples, el criteri de fraccionament
es basa en agrupar exemples que comparteixen un mateix parell atribut-valor. El procés
recursiu finalitza quan el subgrup corresponent és homogeni, és a dir, quan tots els seus
exemples pertanyen a una mateixa classe. El punt critic es troba en el criteri utilitzat per
seleccionar I'atribut més discriminador en cada node, és a dir, aquell que divideix millor els
exemples restants. A la Fig. 33 es mostra un algorisme genéric d’induccié d’arbres
mitjangant la técnica de divisié recursiva. Com la cerca exhaustiva de 'arbre optim és un
problema computacionalment intractable, s’han d’utilitzar heuristiques de seleccid,

normalment heuristiques estadistiques o basades en la teoria de la informacié.

Given a set of examples T

* If T contains one or more cases all belonging to the same class Cj, then the decision tree
for T is a leaf with category C,.

* If T contains different classes then
* Choose a feature, and partition T into subsets that have the same value for the feature

chosen. The decision tree consists of a node containing the feature name, and a
branch for each value leading to a subset of T

*  Apply the procedure recursively to subsets created this way.

FIG. 33: Algorisme genéric d’induccié d’arbres. Font [Daelemans, 2005].

Els arbres de decisi6 s’han utilitzat ampliament en tasques de PLN: Tetiquetat
morfosintactic, la desambiguacié semantica de paraules, ’analisi sintactic, la classificacié de
documents, el resum automatic, la resolucié de coreferéncia i, fins i tot, la traduccid

automatica [Marquez, 2001].

Segons [Magerman, 1995], expressivitat dels arbres de decisié és equivalent a la dels
models d’z-grames interpolats. Pero si en aquests els parametres que cal estimar creix
exponencialment amb 7, la mida del context, la mida dels arbres només depen de la
quantitat d’exemples. A més, com els atributs no informatius soén descartats
automaticament, els arbres de decisié poden tractar contexts més amplis, cosa que els hi

permet resoldre millor les dependéncies a llarga distancia [Daelemans, 2005].

Finalment, una de les caracteristiques més destacables dels arbres de decisi6 és la llegibilitat
dels seus models. La interpretacié d’un arbre de decisié és relativament trivial, ja que cada
una les seves branques pot transformar-se directament en una regla mitjancant la conjuncié

de les condicions presents en els seus nodes.

6.3.1 ID31C4.5

Un dels primers algorismes d’induccié d’arbres de decisié és 'ID3 (Iferative Dichotomiser-3)

[Quinlan, 1986], basat en els principis de divisié6 recursiva del conjunt d’exemples,
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explicats al punt anterior. A [Quinlan, 1993] es va presentar una versié millorada del ID3,

el C4.5, que era més eficient 1 podia tractar trets numerics i valors no-definits.

Aquests algorismes construeixen un arbre de decisié que classifica entre exemples 1 no-
exemples d’un concepte determinat. Per cada un dels atributs es mesura el grau de
discriminacié que permet obtenir, mesurat amb lentropia, i es selecciona el tret més
informatiu. Aquest tret és utilitzat com a node arrel 1 per cada valor possible introdueix una
branca. Per cada una de les branques es repeteix el procés, generant un sub-arbre que

classifiqui el subconjunt d’exemples que compleixin les condicions precedents.

Tot i que a [Schlimmer & Fisher, 1986] es va suggerir la seva utilitzaci6 incrementalment
per un metode de forga bruta: re-calculant un nou arbre cada vegada que es processava un
nou exemple [4.3.1 Incrementalitat Funcional], tant 'ID3 com el C4.5 s6n algorismes
batch. Afortunadament altres autors van utilitzar Pentorn de I'ID3 per introduir-hi
modificacions que els permetessin processar els exemples individualment de manera

eficient. Aquestes variants son les que es presenten en el seglient punt.

6.3.2 1D4,1D5,ID5R1ITI

A [Schlimmer & Fischer, 1986] es va proposar el primer intent de desenvolupar una
versié incremental de I'ID3, anomenat ID4. Malgrat ser incremental, aquest algorisme
practicament reconstrueix 'arbre de decisié cada vegada que rep un exemple. Pero te
I'avantatge que emmagatzema les distribucions de classes a cada node en una taula que
resumeix el nombre d’exemples positius i negatius per cada valor. Cosa que li permet
actualitzar eficientment les mesures d’entropia per cada node i cada atribut. A T’hora
d’actualitzar Parbre amb un nou exemple només ha d’actualitzar aquestes distribucions 1 re-

construir un sub-arbre si detecta un tret que sigui millor discriminant.

Una de les caracteristiques de I'ID4 és que presenta una gran sensibilitat a "ordre en que es
reben els exemples. Si en un determinant punt del procés hi ha diferents atributs amb graus
similars valors de discriminacio, ordre precedent dels exemples pot decantar la decisié en
una direccié o en una altre. El resultat és que diferents seqiencies d’un mateix conjunt
d’exemples dona lloc a arbres diferents [4.5 Dependéncia de 1’Ordre dels Exemples].
Un altre limitacié més important era que, degut a que descartava sub-arbres al substituir el

tret d’un determinat node, no era capa¢ d’aprendre determinats conceptes.

A [Utgoff, 1988] va proposar I'ID5, que no descartava sub-arbres, perd continuava
generant arbres dependents de la seqiiencia d’entrenament. Poc després, a [Utgoff, 1989]
es desenvolupa 'ID5R, una versié incremental de 'ID3 que és independent de l'ordre
d’entrenament i a més garanteix la generacié d’arbres ideéntics als generats per I'ID3. Igual
que 'ID4 emmagatzema informacié estadistica a nivell de node, pero al detectar un canvi
en la discriminalitat dels atributs no substitueix els sub-arbres, siné que els actualitza
recursivament. Les principals limitacions sén que no pot tractar trets numerics, valors no-

definits ni tasques multiclasse. Finalment, a [Utgoff, 1997] es presenta 'I'TT (Incremental Tree
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Inducer’), també incremental i independent de I'ordre, perd que a més resolt les mancances

del ID5R: pot treballar amb trets numerics, valors no definits 1 tasques multiclasse.

6.4 INDuUCCIO DE REGLES

Les regles i els arbres de decisi6 sén dues representacions equivalents d’un mateix
coneixement, i en molts aspectes poden tractar-se com una mateixa familia. Per extreure les
regles existents en un arbre de decisié n’hi ha prou amb extreure una regla per cada branca
de I'arbre. Les condicions de cada node de la branca formen una conjuncié de condicions, i

el node terminal la conclusié de la regla.

La inducci6 de regles es basa en la mateixa idea de generalitzacié que s’aplica en els arbres
de decisié: analitzar les diferencies i similituds entre els exemples per crear representacions
més generals que les englobin, memoritzar la distribuci6 de classes per cada generalitzacié i

oblidar els exemples individuals.

Les regles poden ser binaries o probabilistiques, en aquest darrer cas inclouen pesos de
manera que poden estimar la confianca o marge d’error de les seves decisions. 1 en
qualsevol dels casos ofereixen avantatges similars a 'arbre de decisio: la inspeccionabilitat
dels models, que suposa la obtencié de coneixement explicit, i els pocs recursos de

memoria necessaris per emmagatzemar un model.

6.4.1 1-RULE

L’algorisme més simple d’induccié de regles és el 7-Rule: un algorisme que genera regles
simples que inclouen una tnica condici6 referida a algun dels trets dels exemples. Es un
metode molt simple, utilitzat com a linia de referencia, que dona resultats molt més bons

del que seria previsible.

L’origen d’aquest article es troba a [Holte, 1993] on presenta un estudi exhaustiu del
comportament d’aquest algorisme en setze conjunts de dades utilitzats habitualment pels
investigadors d’AA a l’hora d’avaluar els seus algorismes. Els resultats van ser
sorprenentment bons, “fins i tot vergonyosament bons” en paraules de [Witten & Frank,
2005]. Totalment comparables amb els de la resta d’algorismes del moment, amb una
precisi6 de només uns pocs punts inferior. A més, els seus models formats per regles
simples, eren considerablement més petits. Per aixo, tot i la seva simplicitat, és interessant

utilitzar-lo davant d’un nou problema per mesurar el seu grau de dificultat.

L’algorisme genera una regla per cada un dels atributs 1 li afegeix una branca per cada un
dels valors possibles. A 'hora de classificar un nou exemple s’apliquen totes les regles i per
cada una s’obté la classe majoritaria de la branca corresponent. Si durant la induccié de les

regles s’Than comptabilitzat els encerts i errors de cada branca, és senzill determinar les seves

¢ Inductor d’Arbres Incremental (LAI)
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taxes d’error, 1 per tant assignar la classe d’aquella regla amb un error menor. A la Fig. 34

es mostra el pseudo-codi de la versié batch d’aquest algorisme.

For each attribute,
For each value of that attribute, make a rule as follows:
count how often each class appears
find the most frequent class
make the rule assign that class to this attribute-value.
Calculate the error rate of the rules.

Choose the rules with the smallest error rate.

FIG. 34: Pseudo-codi per l'algorisme 1Rule. Font [Witten & Frank, 2005].

Adaptar aquest algorisme a un funcionament incremental és senzill, només cal generar
dinamicament una taula de valors per cada un dels atributs, i actualitzar els comptadors de
les classes per cada un d’ells. Durant la classificacié es pot accedir directament a cada un

dels comptadors i seleccionar el que tingui I'error més baix.

6.4.2 'TAULES DE DECISIO

Les Taules de Decisié " [Kohavi, 1995] sén unes representacions molt senzilles que
emmagatzemen simplificacions dels exemples, juntament amb les seves etiquetes. La
simplificaci6 es realitza seleccionant un subconjunt dels atributs utilitzats per descriure els

exemples, i ignorant la resta.

En certa manera sén similars a les Taules de Consulta [6.2.1 Taules de Consulta], pero el fet
de que els exemples es modifiquin eliminant alguns dels seus trets fa que técnicament no
pugui considerar-se un sistema ‘/g)’ basat en memoria. A més, el procés de simplificacid
suposa un cert grau de generalitzacié en les representacions obtingudes, 1 per tant poden

interpretar-se com regles.

A [Kohavi, 1995] es van realitzar diferents experiments per estudiar les seleccions de trets
fetes durant la induccié d’arbres de decisié. Els resultats van mostrar que en molts casos els
arbres induits eren casi complets, ¢és a dir, que les diferents branques representaven
practicament totes les combinacions dels trets seleccionats. Per aixo va concloure que, en
aquests casos, era possible estalviar-se la induccié de 'arbre 1 simplement tabular totes les

combinacions dels diferents trets-valors, donant lloc a una Taula de Decisic.

L’entrenament d’aquests models és directa, només cal simplificar els exemples
d’entrenament, eliminant els trets no seleccionats, i emmagatzemar-los en una taula
juntament amb la seva classe. Durant la classificacié es consulta la taula i s’obtenen totes les
coincidencies que encaixin amb I'exemple desconegut. Finalment, se li assigna la classe
majoritaria entre les coincidencies; si no hi ha cap coincidencia, es retorna la categoria

majoritaria global. Aquest algorisme pot utilitzar-se incrementalment sense haver de fer cap

7 Decision Table Majority (DTM)
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adaptacio, ja que tant la simplificaci6 com I'emmagatzemant s’apliquen als exemples

individualment.

El punt critic d’aquest algorisme és la selecci6 dels trets que s’utilitzaran per indexar la
taula, la dificultat augmenta si la decisié s’ha de fer de manera incremental. Una solucié
seria utilitzar un metode de seleccié aleatoria i combinar diferents taules mitjancant un

sistema de votaci6 [7.3 Sistemes de Votacid].

6.4.3 LLISTES DE DECISIO

Les Llistes de Decisic® [Rivest, 1987] sén un sistema d’induccié de regles que genera un
model format per una llista ordenada de regles conjuntives; aquestes regles s’estructuren en

funci6 d’una relacié de condicions zf-e/se.

A Thora de classificar un nou exemple s’avaluen les regles una darrera Daltre, i la primera
regla aplicable a I'exemple s’utilitza per assignar-li la classe corresponent. La induccio
parteix d’una inicialitzaci6 aleatoria de la llista de decisi6 i d’una modificacié incremental de
les posicions que ocupen les regles. Durant ’entrenament s’apliquen a Pexemple les regles
de la llista fins trobar la primera regla que classifiqui erroniament, aleshores es modifica la
seva posicio baixant-la un nivell. La repeticié d’aquest procediment al llarg dels exemples
acaba ordenant la llista de manera que maximitza la seva capacitat de classificacio. A

[Blum, 1996] s’inclou una explicacié detallada d’aquest algorisme.

En dominis d’alta dimensionalitat i amb pocs exemples, les Llistes de Decisié poden donar
millors resultats que els arbres, que tendeixen a fragmentar les dades en excés. Cal tenir en
compte que es basen en la hipotesi de que és possible classificar els exemples mitjancant

regles senzilles i independents, una assumpcié que no és valida per a tots els problemes.

Segons [Marquez, 2001] son el sistema d’induccié de regles més utilitzat en problemes de
PLN, i han estat aplicades en tasques com la resolucié de I'ambigiitat semantica de les

paraules o en la seleccio lexica en traduccié automatica.

6.4.4 RIPPLE DOWNS RULES

Les Ripple Down Rules (RDR) [Horn et al., 1985] van néixer com una metodologia
incremental d’adquisicié de coneixement, a partir de 'experiencia directa de I'actualitzaci6
manual d’un sistema expert [Compton & Jansen, 1990]. Tot i que la metodologia també

és valida per la induccié incremental de sistemes de regles.

En essencia consisteix en aplicar el sistema de regles a cada nou exemple, si la classificacié
és correcta el sistema es deixa intacte. Si la classificacié és incorrecte, s’afegeix una excepciod

en la condicié que va fallar de tal manera que el nou exemple sigui classificat correctament.

8 Decision Lists (DL)
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Aquest sistema d’actualitzacié incremental utilitza modificacions locals que impedeixen la

introducci6 d’efectes no desitjats en altres branques de I'arbre.

Rule 0,00

Diagnogis 00

if-trua
¥
Rule 1.46 i
T3 is High Rula 232 Rule 3.0
TSH ks High if T2 iz lewy it FTlis h'i%h
FTlisnomal  [fal FTI ks low 13152 | 1y pertiyreid i frue
antithnroid is trua Diagnosis 32 Diagrozic H
Diagnosis 46 g
. | - = T
if-true if-true
¥ ¥
r ™ r
Rule 497 43 Rula 2511
TT4 iz nomal i i
. TEH iz high
T4U_BORD i Hgh Dinarocis 11
Diagnosis 4% g
. - e

FIG. 35: Exemple de regles RDR en el sistema expert
original. Font [Gaines & Compton, 1995].

Les regles s’estructuren de manera similar a un arbre de decisié, on cada node té una

condicid, una conclusié i dos connexions a altres nodes, de la segiient forma:

IF (cond, AND cond, AND ... AND cond,)
THEN conclusion

EXCEPT
ELSE ...

Finalment, aclarir que existeix un algorisme d’induccié de regles amb un nom semblant,
RIPPER (Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction) [Cohen, 1995], que malgrat
la utilitzaci6 de la paraula incremental en el seu acronim, no deixa de ser un algorisme batch

iteratiu que requereix accedir a la totalitat de les dades per poder entrenar-se.

645 GEM,AQ111AQ15

I’AQ15 [Hong et al., 1986] és un algorisme incremental d’induccié de regles fruit de
I'evolucié de I'algorisme GEM, i anteriorment de P'algorisme AQ11, dels mateixos autors.
Aquest algorisme apren regles de decisié a partir d’exemples, contra-exemples i, a més,
d’altres regles. I aixo és el que li permet aprendre incrementalment, ja que pot obtenir

noves regles a partir de la recombinacié del nou exemple amb les regles ja existents.

A Thora d’aprendre les regles, el programa utilitza: a) coneixement previ en forma de regles
i conceptes que el programa ja coneix, b) definicions de les representacions dels exemples
amb els seus tipus, i ¢) un criteri de preferéncia que avalua hipotesis candidates i permet
triar entre dos hipotesis competidores. Com en altres algorismes d’induccid, cada exemple

d’entrenament és una instancia d’un concepte i esta associat a la seva classe correcta. I les
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regles de decisié generades s’expressen com descripcions simboliques que impliquen

restriccions dels atributs.

A més, les regles son optimitzades mitjangant criteris definits per I'usuari i avaluades
automaticament segons la tasca a realitzar. Iusuari, fins i tot, pot especificar hipotesis
inicials que seran introduides en el procés d’aprenentatge incremental, de tal manera que
I'algorisme les anira millorant fins que siguin consistents amb els exemples d’entrenament
[Hong et al., 1986].

6.4.6 PDL,PDL2&ILA

Una altra familia d’algorismes incrementals d’induccié de regles esta formada per diferents
algorismes desenvolupats per Giraud-Carrier. El primer algorisme de la serie va ser el
PDL2 (Precept-Driven Learning Algorithm) [Giraud-Carrier & Martinez, 1994a; 1994b], un
sistema inductiu que combina coneixement previ, en forma del que anomena precepts, amb
exemples tradicionals. El PDL2 modela el seu coneixement en forma de xarxa de nodes
que va adaptant a mesura que adquireix coneixement mitjancant la incorporacié i
eliminacié dinamica de nodes. L’aprenentatge és incremental, i tot i que el seu resultat és
depenent de 'ordre dels exemples, tant els exemples com els precepts son analitzats una sola

vegada.

La representaci6 utilitzada segueix el llenguatge classic basat en parells d’atribut-valor, amb
la incorporacié6 d’un simbol especial pels valors no-definits. Els exemples tenen tots els
seus atributs definits amb algun valor i els precepts tenen algun tret sense definir. També pot
tractar la no-monotonicitat de forma natural, 1 implementar raonament per defecte gracies
als precepts. Les excepcions son emmagatzemades 1 se’ls hi dona prioritat durant el
raonament, el que li permetent tractar ’heréncia sense conflictes. Finalment, les situacions
d’inconsistencia les resolt mitjancant el comptatge d’exemples, amb una procés equivalent a

una votaci6 per pluralitat [7.3.1 Votacié sense Pes].

A partir d’aquest algorisme va proposar un altre, VILA (Incremental 1earning Algorithnr)
[Giraud-Carrier & Martinez, 1995; Giraud-Carrier, 2000], que conserva la combinacié
de caracteristiques d’un sistema basats en regles i d’un sistema basat en exemples. Pero en
aquest cas hi ha una major similitud entre els processos d’aprenentatge i els processos de
classificaci6. A més, es millora Peficiencia mitjangant un sistema que permet limitar les
actualitzacions als nodes seleccionats sense haver d’ampliar-la a la resta. En aquest
algorisme la seva capacitat de raonament esta més limitada, pero es més capa¢ d’aprendre a
partir dels exemples. La generalitzacié dels conceptes la realitza mitjancant hiper-plans en
comptes d’hiper-rectangles; i si no és capa¢ d’induir regles a partir dels exemples el seu

funcionament és equivalent a una aprenentatge simplificat basat en memoria.

El seu darrer algorismes, és 'i-AA1* (Incremental-Adaptative Algorithm 1) [Giraud-Carrier &
Martinez, 2006] una versié incremental del seu antecessor AA1* [Martinez & Vidal,
1988]. A diferencia dels anteriors, aquest algorisme esta orientat a la classificacié binaria de

patrons binaris. Pero manté moltes de la resta de caracteristiques: combinacié de dades
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amb coneixement previ, propagacié de l'actualitzacié a traves dels nodes, possibilitat
d’utilitzar trets com no-definits, etc ... Tot i aixi, no és clar que pugui adaptar-se facilment al

tractament de tasques de PLN.

6.47 WAVE

El WAVE [Aseltine, 1999] és un altre algorisme que indueix regles a partir de la
generalitzacié dels exemples d’entrenament, pero a diferencia del seu inspirador,
CRYSTAL [Soderland, 1995], ho fa incrementalment.

Lalgorisme resolt les limitacions de I'aprenentatge incremental mitjangant ’actualitzacio
d’una jerarquia de regles de generalitzacié. La utilitzacié d’una jerarquia permet trobar les
regles de manera eficient, i accelera la classificacié ja que evita haver d’aplicar totes les
regles a cada instancia. A més permet equilibrar la precisié i1 cobertura de les regles sense
haver-se de re-entrenar. Els experiments van demostrar que els resultats obtinguts eren
equivalents als d’altres algorismes batch. Les Fig. 36 i Fig. 37 mostren els algorismes

recursius utilitzats per emmagatzemar un nou exemple i per aplicar-li les regles.

store(A, B)

1. It A does not cover B, return failure.

2. Update reliability of each prediction in A based on
annotations in B.

3. Recursively store B under the children of A.
4. If B is not successfully stored under a child of A:
a) Unify B with each child of A.
) Add the valid unifications to the children of A.
(¢) Add B to the children of A.
(d) Reorganize the children of A to preserve hierarchy
invariants.

5. Return success.

FIG. 36: Psecudo-codi de 'emmagatzemament d’una nova instancia
en I'algorisme WAVE. Font [Aseltine, 1999].

extract(R, I)

1. It R does not cover I, return fuilure.
2. For each prediction p in R:
(a) Calculate E,, the error estimate for p.
(b) It E, <error tolerance, predict p for I.
3. For each child C of R, call extract(C,T).
4. Return success.

FIG. 37: Psecudo-codi de I'aplicacié de les regles

a una nova instancia. Font [Aseltine, 1999].
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6.5 MODELS ESTADISTICS

Historicament aquests models van néixer del camp de Dlestadistica i de la teoria de la

informacio, tot i que han acabat integrant-se naturalment en el camp de PAA.

La principal caracteristica dels models estadistics és que generalitzen el coneixement
implicit dels exemples en forma de mesures estadistiques que els descriuen, i de les
correlacions entre ells o els seus atributs. Cosa que, com en altres models greedy, els permet

no emmagatzemar els exemples individuals.

El representant classic d’aquests models és el Naive Bayes, un algoritme que, tant ell com les
seves variants, permet un entrenament incremental sense dependéncia de lordre de la

seqiiencia d’entrenament.

6.5.1 NAIVE BAYES

El Naive Bayes és el classificador estadistic més senzill de tots, pero malgrat aixo els seus
resultats acostumen a ser comparables amb la resta. Va ser presentat per [Duda & Hart,
1973] i, a partir del teorema de Bayes [Bayes, 1763], indueix un model probabilistic que
determina la classe més probable a en funcié dels valors dels seus atributs, que poden ser

tan simbolics com binaris o numeérics.

Q«/

/
()

FIG. 38: Node Ci pels atributs Xi

Aquest model esta format per un node que representa la classe C'i un node per cada atribut
x; que representa linstancia. Per simplificar la matematica associada s’introdueix una
assumpcié d’independéncia entre els atributs, 1 es considera que els valors dels atributs es
generen a partir de la classe C segons les distribucions individuals P(x;|C). L’entrenament
consisteix en obtenir una estimacié d’aquestes distribucions; i la prediccié de la classe es fa

triant aquella que maximitza la probabilitat d’haver generat aquest exemple.

Més detalladament, la classificacié d’'un exemple es realitza seleccionant la classe que

maximitza la seva probabilitat condicionada al conjunt d’atributs que descriuen Iinstancia.
Sigui el conjunt de classes {1 ...k} i lexemple x; amb els valors d’atributs {xi,l, e xi'm}.

Aleshores, la classe seleccionada és aquella que maximitza P(k | X 15 o) xi,m):

arg max;, P(k| Xi1, ...,xi,m) ~ arg maxy P(k) - [1; P(x; ;1k)
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Mitjangant I'assumpcié d’independencia s’aproxima la probabilitat condicionada conjunta
com el productori de les probabilitats condicionades individuals, és a dir, P(k) i
P(xi, jlk)probabilitats individuals estimades a partir de les frequéncies relatives induides a
partir dels exemples d’aprenentatge. En els valors simbolics, les probabilitats de la classe
condicionades als valors d’un atribut és una simple freqiiéncia relativa pero Nuive Bayes
també ¢és aplicable a valors reals, simplement cal estimar les probabilitats a partir de la seva
distribuci6, per exemple, una distribuci6 normal. La possible incrementalitat d’aquest
algorisme es deriva del fet que és possible estimar P(x;|C) incrementalment, a partir del
simple compteig de co-ocurréncies o, en el cas de valors reals, del calcul incremental de la

mitjana i la desviaci6 estandard.

Sempre que s’indueixen probabilitats a partir de les freqiiencies relatives apareix el
problema de la dispersi6 de dades, cosa que fa el model molt sensible als esdeveniments
que apareixen poc, o no apareixen, en el corpus d’entrenament. Aquest problema es pot
minimitzar amb diferents técniques de suavitzat, una de les mes senzilles es descriu a [Ng,
1997a]:

P (k)
P(xi,flk):T’ St |X'i,j/\k|:O
Es a dir, si un determinat valor no apareix en els exemples d’entrenament d’una classe
determinada, s’estima que la seva probabilitat condicionada és la probabilitat de la classe

dividida pel nombre d’exemples.

Malgrat la seva aparent simplicitat acostuma a donar resultats forca satisfactoris. Aquest
model s’ha utilitzat ampliament en diferents aplicacions del AA i en gran quantitat de
tasques de PLN (correccié ortografica, etiquetat morfosintactic, desambiguacié de
dependéncies de sintagmes preposicionals, resolucié d’ambigiitat semantica i classificacio
de documents). A més, aquest model té I'avantatge que facilita la combinaci6 estadistica de

diferents fonts independents.

Finalment, existeixen diferents variants que intenten millorar el model, com les xarxes
bayesianes’ [Heckerman et al., 1996], un model basat en grafs que codifica les relacions
entre variables i pot modelar situacions de dependéncia, o el Naive Bayes multinomial "

[McCallum & Nigam, 1998], que permet tractar variables numeriques.

6.6 CILASSIFICADORS LINEALS

Aquesta familia d’algorismes va néixer dins el camp de la Teoria d I’Aprenentatge
Computacional (CoLlLT, Computational 1.earning Theory), dedicat a explorar les limitacions

teoriques 1 metodologiques dels processos d’aprenentatge.

9 Bayesian Networfks
10 Multinomial Naive Bayes
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Els classificadors lineals [INilsson et al., 1965] soén una familia de funcions que basicament
realitzen una combinaci6 lineal dels atributs d’entrada, és a dir, una suma ponderada, el
resultat es compara amb un llindar preestablert de manera que s’obtingui una sortida

binaria que s’interpreta com una classificacio.

L’algorisme d’aprenentatge consisteix a calcular la sortida per cada un dels exemples, i fer
correccions en els pesos de manera que es minimitzin els errors. Aquests algorismes han
demostrat donar molt bons resultats, especialment en problemes d’alta dimensionalitat, que
continguin soroll i presentin una gran dispersio, és a dir, en problemes com els que

apareixen en PLN.

El classificador lineal més utilitzat és el Winnow, que com la resta pot separar perfectament
qualsevol conjunt d’exemples sempre que existeixi un hiperpla que separi les dues classes.
Aquest algorisme, a més, pot modificar-se per continuar classificant raonablement be quan
I’hiperpla separador varia lleugerament al llarg de I'entrenament, 1 per tant pot adaptar-se a

derives en les dades d’entrenament.

6.6.1 WINNOW

El Winnow [Littlestone 1988] ¢s un algorisme que construeix un classificador binari basat
en un separador lineal. El model d’aquest separador consisteix en un hiperpla a I'espai
d’atributs que maximitza la separacié entre el conjunt d’exemples positius i exemples
negatius. Aquest algorisme requereix que les representacions dels exemples estiguin formats

per trets binaris, per tant cal binaritzar els atributs nominals i els numérics.

Aquest algorisme pertany a la familia de classificadors lineals coneguts com a wzistake-
driven"', models que només actualitzen els models quan la classificacié feta és incorrecte.

L’algorisme general d’aquest principi és el que es mostra a la Fig. 39:

1. Imitialize ¢ = 0, success counter ¢; = 0, model wq
2. Fort=1,2,....1"
(a) Receive new example ay
(b) Predict §i = f(wq, 2¢), and receive true class y;
(¢) If prediction was mistaken:
i. Update model w; — w41
. i=i+1
(d) Else: ¢; =¢; +1

FIG. 39: Pseudo-codi dels classificadors mistake-driven.
Font [Carvalho & Cohen, 2006].

En un classificador Winnow, a partit d’'un model entrenat definit pel vector de pesos {w,,
..., w,} que pondera la importancia de cada atribut, la classificacio per la classe positiva es

realitza a partir de la seglient funcié:

W Guiats pels errors
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On wy és el pes d’aquells atributs actius, és a dir, d’aquells trets de I'instancia amb un valor
binari 1, 1 8 és un llindar definit previament. Per tant, s’assigna la classe positiva si la suma

dels pesos associats als atributs actius és superior al llindar 8; en cas contrari s’assigna la

classe negativa.

L’algorisme original de Winnow ja és intrinsecament incremental, ja que durant
I'entrenament va processant els exemples de forma individual. Per cada un el classifica com
a positiu o negatiu, si la classe assignada coincideix amb la proporcionada no modifica el
model, si la classificaci6 és erronia modifica els pesos en la direccié que redueix error. Les
actualitzacions dels pesos es fan mitjancant una parametres d’increment i decrement
anomenats @ i f respectivament. A continuacié es mostra I'algorisme extret de [Blum,

1996]:

a) W s’inicialitza amb 1ls
b) Per cada exemple d’entrenament <x,y>
S’obté una prediccidé de classificacid y’' = f(x)
Si és correcta y=y’, no es fa res
3. Si y’ és negativa i y era positiva
1. Els pesos dels atributs actius es multipliquen
per o (promotion >1), per incrementar el seu
pes 1 facilitar la superacidé del llindar
4. Si y’ es positiva i1 y era negativa
1. Els pesos dels atributs actius es multipliquen
per B (demotion <1), per decrementar el seu
pes i allunyar-lo del llindar

Aquest procés continua per cada exemple conegut i poc a poc el vector w de pesos, que
inicialment s’havien inicialitzat amb 1s, convergeix cap a un valor que minimitza els errors
de classificacié. Una de les virtuts d’aquest algorisme és que convergeix molt rapidament,

especialment en problemes d’alta dimensionalitat on la majoria d’atributs sén no rellevants.

6.6.2  VARIANTS WINNOW

L’algorisme Winnow original funciona raonablement be, pero en la mateixa linia de

. . . 12
classificadors wistake-driven

b

s’han proposat algunes variants que aconsegueixen millores en

els resultats.

A [Carvalho & Cohen, 2006] aconsegueixen millores aplicant a les dades un pre-procés
format per una augmentacio 1 una normalitzacio. 1. augmentacid consisteix a afegir al vector x;,
format per 7 trets que representen I'instancia, un tret addicional (#+1) conegut com a biaix

amb un valor d’1. Una vegada augmentat, el vector es normalitza de manera que tos els pesos

12 Guiats pels errors

86



ALGORISMES INCREMENTALS

es trobin a l'interval [0,1]. Durant la classificacio, la normalitzacid es realitza posteriorment a

I'eliminaci6 de tots els trets de I'instancia que no estan presents al model del classificador.

A [Littlestone, 1988; Dagan et al., 1997] es proposa una altre variant coneguda com a
Balanced Winnow, format a partir de dos models classificadors Winnow, un positiu 1 un

negatiu. A partir d’aquests dos models es defineix una funcié classificadora diferencial:

f = sign ({xp,w;) — (xe, ;) — )

La idea és entrenar dos combinadors lineals, un per separar els exemples positius 1 I'altre els
exemples negatius, 1 utilitzar la diferencia de les dues sortides com un criteri conjunt per
classificar els nous exemples. Tot i la seva simplicitat conceptual ha donat resultats molt

positius en diferents tasques de PLN.

Una altre variant semblant a Panterior, és la Modified Balanced Winnow [Carvalho & Cohen,
2000], equivalent a la Balanced Winnow excepte per la introduccié de dos petites
modificacions. Per un costat samplia el criteri de prediccié incorrecta, de manera que
I'actualitzacié dels pesos es realitza sempre que la separacié entre les funcions dels dos

models és inferior a un cert marge M, concretament:

Ve o Uxe,ug) — (xp,v) — O) <M

La segona diferéncia consisteix a modificar la regla d’actualitzacié de pesos de manera que
la correccié de cada pes sigui proporcional a Iatribut de 'exemple corresponent. A la Fig.

40 es pot veure el pseudo-codi d’aquest algorisme:

1. Initialize ¢ = 0, counter ¢; = 0, and models ug and vq
2. Fort=1,2,..7T:

(a) Receive new example x¢, and add “bias” feature.

(b) Normalize x; to 1.

(c) Calculate score = {x¢,ui) — (xt,vi) — Opp-

(d) Receive true class y;.

(e) If prediction was mistaken, i.e., (score-y;) < M:
i. Update models. For all feature 7 s.t. x; > 0 :

; {u;?:va-(l—i—rg} ifye >0

W=
it1 wl B (1—x)) ifye <0

o vl B-(1—zd) ify: >0
i+l vl o (T+a]) Lifye <0

. i=i+1
(f) Else: ¢; =¢; +1

FIG. 40: Pscudo-codi del Modified Balanced Winnow.
Font [Carvalho & Cohen, 2006].

Diferents avaluacions comparatives [Carvalho & Cohen, 2006] conclouen que, en tasques
de PLN, el MBW supera clarament la resta de variants Winnow, 1 fins i tot de les SVM
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[6.6.4 Maquines de Vectors de Suport]. El que coincideix amb la intuicié general de que
els algorismes d’actualitzacié multiplicativa es comporten correctament amb problemes
d’alta dimensionalitat i baixa densitat. Tot i aixi, existeixen altres variants menys conegudes

basades en la actualitzaci6 de pesos additiva.

Una d’elles és la que es coneix com a ROMMA (Relaxed Online Maxinum Margin Algorithnz)
[Li & Long, 2002] que també aprén incrementalment a separar funcions lineals amb un
marge maxim, similar al Large-Margin Winnow [Zhang, 2000]. L’altre és la més coneguda
Passive-Aggressive [Crammer et al., 2003] que planteja P'actualitzacié dels pesos com un

problema d’optimitzacio.

Finalment, a [Dredze et al., 2008] es proposa una interessant variant coneguda com a
Confidence-Weighted Linear Classification (CWLC) que corregeix un dels problemes dels
classificadors lineals. Els classificadors lineals només actualitzen el pesos dels trets quan
aquests trets apareixen en els exemples, per tant els trets que apareixen amb més freqiiencia
s’actualitzen més sovint, i per tant convergeixen més rapidament, que els trets menys
freqiients. Pero aquest fet no es tingut en compte pels classificadors anteriors, en canvi el
CWLC incorpora aquesta informacié ponderant els trets segons la seva frequiencia

d’aparicio i per tant, segons la fiabilitat de ’estimacié del seu pes.

6.6.3 SNOW

I’SNoW (Sparse Network of Winnows), desenvolupat per Dan Roth [Roth & Zelenko,
1998], és una arquitectura basada en la combinacié de classificadors Winnow. Esta formada
per una xarxa de baixa connectivitat, de separadors lineals en I'espai d’atributs, on a cada
node esta constituit per un algorisme Winnow. Aquesta arquitectura permet un tipus
d’aprenentatge robust i eficient, manté ’adaptativitat i incrementalitat del Winnow, pero

permet la classificacié multiclasse.

Exemple i@ —>@ I:> Classe

FIG. 41: Esquema de I’arquitectura SNoW: bateria de Winnows, un per classe.

Per construir una arquitectura SNoW, en primer lloc, es crea un classificador Winnow per
cada una de les classes existents. Cada un d’ells s’entrena per discriminar entre la seva classe
1la resta; de tal manera que els exemples d’una classe especifica s’utilitzen com a exemples

positius pel seu node i com exemples negatius per tots els altres. A 'hora de classificar un
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nou exemple, cada node Winnow multiplica el seu vector de pesos pels atributs de
I'exemple, i es tria la classe guanyadora com la corresponent al node amb més activaci6. Es

pot trobar una descripci6 detallada a [Golding et al., 1999].

El fet que cada node sigui un classificador independent amb una sortida quantitativa,
permet normalitzar aquests valors respecte la suma de totes les sortides; cosa que permet
obtenir graus de certesa o simplement oferir una classificacié ordenada [Carlson et al.,
2001].

Cal destacar que cada node Winnow no accedeix a la totalitat dels trets disponibles en els
exemples, sindé que només accedeix als atributs actius en els exemples associats a la seva
classe. Aquest és el motiu pel que apareix la paraula sparse en el seu acronim. Aquesta
diferéncia, en relacié a les xarxes connexionistes fortament interconnectades, fa que sigui
una arquitectura for¢a més eficient en tasques d’alta dimensionalitat com les associades al

llenguatge.

Aquesta arquitectura s’ha aplicat a moltes tasques de PLN: correcci6 ortografica contextual,
etiquetat morfosintactic, desambiguacié de dependéncies de sintagmes preposicionals,
analisi sintactic superficial, classificacié de documents i la desambiguacié semantica de

paraules.

6.6.4 MAQUINES DE VECTORS DE SUPORT

Les Maquines de Vectors de Suport'” (MVS) van ser proposades per Vapnik al 1979, pero
probablement per motius tecnologics, no es van popularitzar i utilitzar en aplicacions reals
fins molt més tard [Vapnik, 1995; 1998].

Aquests classificadors lineals es basen en el principi de Minimitzacié de Risc Estructural
(MRE), i pertanyen a la familia dels cassificadors basats en el marge”. Bl principi general és
similar al dels Winnow, construir un hiperpla que sepati el conjunt d’exemples positius i
negatius, pero els MVS ho fan maximitzant el marge, el que millora la seva generalitzacié.
S’anomena marge a la distancia entre ’hiperpla i els exemples positius i negatius [Smola et
al., 2000]. La Fig. 42 mostra un diagrama bidimensional d’un hiperpla separador amb

marge maxim.

13 Support Vector Machines (ST7M)
4 Structural Risk Minimization (SRM)
15 Margin-based Classifiers
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FIG. 42: Hiperpla separador amb marge maxim en una SVM

Tot 1 que la versi6 basica de les MVS genera classificadors lineals, pot ser ampliat
mitjangant les funcions kermels. Aquestes funcions permeten projectar I'espai d’atributs
d’entrada a un espai de dimensionalitat molt més gran, on poder separar linealment
problemes que no ho eren en Pespai original. I aquesta és la principal avantatge d’aquests
classificadors que actualment sén els classificadors que, tot i el seu cost computacional,
estan aconseguint els millors resultats. Es pot trobar més informacié a [Cristianini &
Shawe-Taylor, 2000]. Finalment, s’han desenvolupat diverses implementacions
incrementals d’aquests classificadors [Cauwenberghs & Poggio, 2000], i tot indica que

els seus resultats son equivalents a la versié batch.
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6.7 SISTEMES CONNEXIONISTES

Els sistemes connexionistes es caracteritzen per estar constituits per una gran quantitat
d’elements computacionalment simples, i interconnectats entre ells amb un elevat grau de
interdependencia. I’exemple més representatiu son les xarxes neuronals, la Fig. 43 mostra

un esquema d’un sistema connexionista prototipic.

Input Hidden Class
nodes nodes nodes
hi

Decision
node

h2

FIG. 43: Esquema d'una Xarxa Neuronal tipica.

Les xarxes neuronals estan formades per un conjunt d’unitats simples, anomenades neurones,
interconnectades entre si segons un conjunt de parametres anomenats pesos. La sortida de
cada neurona, conegut com a nivell d’activacié, és funcié de les entrades i dels pesos
corresponents. Normalment la primera capa de neurones rep la informacié corresponent a
la descripcié de l'exemple que s’ha de classificar. Les seves sortides s’utilitzen com a
entrades de les segiients neurones 1 els nivells d’activacié es van propagant a les seglients

neurones de la xarxa. I les neurones finals calculen la funcid de classificacio.

El procés d’entrenament consisteix a trobar la combinacié de pesos que minimitzi 'error
de classificacié promitjat al llarg de la totalitat dels exemples d’entrenament. Aquests pesos
son els que representen implicitament el coneixement adquirit. En altres paraules, donada
una topologia determinada @ priori, aquests models generalitzen el coneixement implicit dels
exemples en forma de pesos i, com tots els algorismes eaqger, obliden els exemples

individuals.

6.7.1 PERCEPTRO

El perceptré va ser proposat per [Rosenblatt, 1958; 1962] i representa el model
connexionista més simple; de fet és tan simple que no arriba a ser ni una xarxa, és un
simple node format per una sola neurona. Comparteix moltes similituds amb el
classificador lineal Winnow, tot i que la incorporacié d’una funcié d’activacié sigmoide fa
que no sigui estrictament un classificador lineal. En qualsevol cas, la seva aproximaci6 és
molt semblant, i també pot separar qualsevol conjunt d’exemples que siguin separables per

un hiperpla.
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1 attribute attribute attribute
("bias”) ay as az

FIG. 44: Esquema d’un perceptré simple. Font [Witten & Frank, 2005]

Esta format per una unica nexrona que rep la descripcié de Pexemple a classificar. El valor a

la sortida de cada neurona ve donada per la segiient férmula:

N

0utput = WO + Wlal + Wzaz + ...+ W3a3 = WO + Z Wl'ai
i=1

On a; és el valor d’entrada 7-esim, w, és el pes associat a la connexio 7-esima del perceptro, i
L 5 i 5
Wy és un valor de desplacament determinat durant 'entrenament com al resta dels
parametres dels pesos. A ’hora de calcular Perror, imprescindible per actualitzar els pesos
durant Pentrenament, s’utilitza la diferéncia quadratica entre el valor de sortida obtingut i
, q g

I'esperat, una altre similitud entre ’algorisme del perceptré i els classificadors lineal.

L’entrenament, o ajustament de pesos, és possible fer-ho tant en mode bazh com en mode
incremental. En aquest segon cas, I'actualitzacio es realitza després de tractar cada exemple,
1 lerror, utilitzat com a feedback corrector, és la diferéncia absoluta entre la sortida

obtinguda i 'esperada, no la quadratica.

Set all weights to zero
Until all instances in the training data are classified correctly
For each instance I in the training data
If I is classified incorrectly by the perceptron
If T belongs to the first class add it to the weight wector

alse subtract it from the weight wvector

FIG. 45: Psecudo-codi de I'algorisme d’entrenament
d’un perceptré. Font [Witten & Frank, 2005]

6.7.2 XARXA NEURONAL MULTICAPA

Per obtenir un veritable sistema connexionista és necessari interconnectar un conjunt de

perceptrons. L’arquitectura més habitual és la que es coneix com a multi-capa, o xarxa feed-
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Jforward, on els senyals d’activacié es propaguen des de les primeres capes, que tenen accés
directe a la descripcié de 'exemple, passant per les capes intermedies que permeten
aprendre conceptes pont, fins a les capes de sortida que generen la funcié final del sistema.
Aquesta arquitectura, amb capes ocultes, permet al sistema modelar funcions no-lineals, i

per tant superar la limitacié dels perceptrons que només poden classificar conjunts

linealment separables. A la Fig. 46 es mostra I’esquema d’una xarxa multi-capa.

T

fix)

hidden
unit 7

hidden
unit /

input a, input a, L N N input a,

FIG. 46: Diagrama d’un perceptré multicapa
amb una capa oculta. Font [Witten & Frank, 2005]
On a; és el valor d’entrada 7, i w; és el pes associat a la connexi6 entre l'entrada 7 i la
neurona de sortida 7. Hi ha un llindar diferent per cada node de sortida, que s’actualitza

durant la fase d’ajustament de pesos.

uests sistemes connexionistes s’entrenen mitjancant el reajustament dels pesos durant la
Aquests sist tes s’ent tjancant el reajust t del durant 1

presentacio iterativa dels exemples d’entrenament. La sortida de la xarxa es comparada amb
la sortida desitjada i els pesos son ajustats en la direccié que tendeix a corregir la sortida.
Aquest procés es repeteix un numero de vegades arbitrari, definit normalment a partir d’un

error objectiu o del seu nivell de reduccio.

L’entrenament de les xarxes multicapa es realitza mitjangant I’algorisme conegut com a
back-propagation. 1’ aportacié d’aquest algorisme ¢és la formalitzacié d’'un métode que permet
calcular la proporcié de Ierror final que ha estat causat per cada una de les neurones de les
capes intermedies, de manera que també es puguin ajustar els seus pesos en la direccid
corresponent. Amb I'ajuda d’aquest algorisme, a partir d’una assignacié aleatoria de pesos i
mitjangant un procediment iteratiu de descens del gradient, es van introduint correccions
en els pesos fins que el sistema convergeix en un minim local. Aquest és precisament un
dels problemes tradicionals d’aquests sistemes, al no garantir errors minims globals, és
habitual haver de repetir els entrenament diverses vegades fins a trobar una xarxa que

minimitzi Perror.

93



CAPITOL 6

6.8 MODELS SEQUENCIALS

Abans d’acabar aquest capitol es vol fer referéncia a uns models, que tot i no ser
estrictament classificadors, poden ser imprescindibles en les tasques de PLN, es tracta dels
models seqiiencials. Els models seqiiencials permeten estimar la probabilitat de que s’hagi
produit una determinada seqiiencia de simbols, i sén models imprescindibles en les tasques

de desambiguacié contextual.

Com ja s’ha explicat, la majoria de problemes de PLN poden plantejar-se com a tasques de
classificacid, pero donada la fallibilitat dels classificadors automatics, sovint ens trobem
amb elements ambigus i formalment similars a dues o mes classes. Afortunadament la
naturalesa del llenguatge permet que el context local pugui resoldre bona part d’aquests

ambigtiitats, i aquesta és precisament la utilitat dels models sequencials.

La importancia dels segtients dos models, els N-grames i els Models Ocults de Markov, rau en
que és possible actualitzar-los incrementalment. Aixo permet complementar els
classificadors incrementals amb un postprocés de desambiguacié contextual que també
sigui entrenable incrementalment. Una combinacié que pot millorar considerablement els

resultats del sistema en qualsevol tasca de PLN.

6.8.1 MODELS DE N-GRAMES

Els models d’#-grames sén els models seqiiencials més simples que permeten predir el
segiient element d’una seqiiencia o, més habitualment, la probabilitat d’'una determinada

sequencia amb I'objectiu de desambiguar una classificacié previa.

Un #-grama és un fragment de 7 elements d’una determinada seqiiencia de simbols. Quan la

mida de n és 1, sanomenen wnigrames, si és 2, bigrames, i si és 3, trigrames [Fig. 47].

Y
Unigrama:
& | i
—
. Y
Bigrama: |8 || B
—
Trigrama: (O (L, )
“ee e|+1 e|+2 e|+3 e
\ J J
N-grama: ’ N
see e|+1 e|+2 e|+3 e Ei+n e

FIG. 47: Diagrama d’un N-Grama

La construccié d’aquests models és trivial, només cal comptabilitzar les ocurrencies de cada
n-grama. A l’hora d’obtenir la probabilitat d’'una seqiiencia determinada només cal
transformar les frequencies absolutes en relatives mitjancant una normalitzacié. La

incrementalitat de la construccié d’aquests models és intrinseca, sempre i quan la
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relativitzacié de les frequiencies es faci en temps d’execucié per no perdre la informacié de

les frequiencies absolutes.

6.8.2 MODELS OCULTS DE MARKOV

Els Models Ocults de Markov'® (MOM) sén models estadistics més avangats especialment
desenvolupats per aprendre i predir seqiiencies d’elements. Es poden interpretar com
automats finits formats per estats, que representen les variables del model, i funcions de
transicié probabilistica, de manera que les transicions entre dos estats tenen associades
determinades probabilitats. Al mateix temps, cada un d’aquests estats generen simbols o

etiquetes seguint també una distribucié probabilistica.

al2 a23

y1 y2 y3 y4

FIG. 48: Diagrama d'un HMM: estats X, i observacions Y.

En cas d’ambigiitat, la prediccié de la seqiiencia correcte es determina trobant aquella
seqiencia d’estats que maximitza la probabilitat d’haver obtingut una determinada
sequencia de simbols. Tot 1 que sempre es pot fer una cerca exhaustiva, el problema pot

resoldre’s en un temps lineal gracies a 'algorisme de Viterbi [Viterbi, 1967].

Els Models Ocults de Markov s’han utilitzat principalment en tasques de baix nivell de
PLN com l'etiquetat morfosintactic i el reconeixement d’entitats nomenades, tot i que el
seu exit indiscutible ’han aconseguit en el camp del tractament de la parla, tant en sintesi

com en reconeixement de la parla [Marquez, 2001].

La incrementalitat d’aquest algorisme neix de la possibilitat de computar incrementalment
les probabilitats de transici i de generacid, ja que son estimacions realitzades a partir del

compteig simple de ocurrencies.

16 Hidden Markov Models (HMM)
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I’APRENENTATGE AUTOMATIC INCREMENTAL I LA SEVA APLICACIO AL PLN INTER-ACTIU

7 COMBINACIO
DE CLASSIFICADORS

7.1 INTRODUCCIO

Habitualment els classificadors incrementals vistos en el capitol anterior s’utilitzen
directament com a classificadors aillats, pero en alguns casos pot ser aconsellable utilitzar
arquitectures més elaborades basades en la combinacié de classificadors. Afortunadament
la majoria d’aquestes arquitectures sén aplicables en entorns incrementals, 1 aquestes sén les

que veurem en aquest capitol.

La combinacii de flamﬁmdonrl és una técnica que permet obtenir millors resultats en una tasca
de classificacié gracies a la combinacié d’un conjunt de classificadors simples o amb poca
precisié. Des del punt de vista funcional una combinacié de classificadors es comporta
com un unic classificador complex que obté la seva sortida a partir de la combinacié de les

sortides dels classificadors simples.
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FIG. 49: Esquema general d’una combinacié de classificadors.

Les combinacions de classificadors poden aconseguir importants millores en tasques de
classificacio, reduint significativament els errors, sempre i quan els classificadors simples

utilitzats acompleixin dues condicions:

- Precisié moderada: els classificadors han de ser més precisos que Iatzar.

- Diversitat elevada: els classificadors han de ser el més variats possibles.

Per tant, cal aconseguir diferents classificadors, tots ells amb una precisié superior a l'atzar,
que presentin un elevat grau d’independencia en els seus errors, és a dir, que no
s’equivoquin amb els mateixos exemples, ja que aixo és el que fa disminuir Perror de la seva
combinacié. Per exemple, si tenim 21 classificadors amb una precisié del 70%

(individualment s’equivoquen un 30% de les vegades), perque la seva combinacié per

U Ensemble of classifiers
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simple majoria s’equivoqui cal que s’equivoquin 11 o més dels classificadors. Suposant que
els seus errors siguin totalment independents, la probabilitat que passi és p=2,8%
[Dietterich, 2000].

018 b

016 ) E

012 - b

01 B

Probability

0.08 -

0.04

002

Number of classifiers in error

FIG. 50: Distribucié de la probabilitat de que s’equivoquin N expers,
si el seu error individual és del 30%. Font [Dietterich, 2000]

Es a dir, el grau de diversitat del conjunt de classificadors esta directament associat a la
millora obtinguda per la seva combinaci6, ja que augmenta la independéncia estadistica dels
seus errors. Per aixo s’han provat diferents maneres d’obtenir aquesta diversitat [7.2
Aconseguir Diversitat de Classificadors]: utilitzant classificadors basats en diferents
algorismes, representant els exemples amb diferents subconjunts dels trets existents o

entrenant els classificadors amb exemples diferents del conjunt de dades.

Perd abans d’entrar en aquest punt, s’explicaran els motius pel quals aquestes combinacions
de classificadors obtenen millors resultats que els classificadors individuals 1 quines

limitacions presenten que puguin desaconsellar la seva utilitzacié en alguns casos especifics.

7.1.1 EXPLICACIONS DE LA MILLORA OBTINGUDA

Com s’ha dit, la millora obtinguda al combinar diferents classificadors és un fet demostrat
en multitud de treballs; potser no son tant evidents les seves causes, pero s’han presentat

diferents explicacions que ho recolzen:

Motius estadistics: Perqu¢ una combinacié de classificadors s’equivoqui és
necessari que diversos classificadors s’equivoquin simultaniament en un mateix
exemple. Si els errors que cometen els classificadors son independents entre si, la
probabilitat que succeeixi sempre es menor que la probabilitat de cada classificador
individual; per tant Perror de la combinacié sempre sera inferior a la dels

classificadors que el composen.

Motius numérics: Normalment la quantitat de dades d’entrenament és petit en

relacié6 a la mida de Pespai d’hipotesis, i per tant, donat un conjunt de dades
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determinat existeixen diferents hipotesis, o models predictors, compatibles amb les
dades i, per tant, igualment correctes. Si els classificadors han estat sobre-entrenats 1
els seus models son massa fidels a les dades utilitzades, la seva combinacié

proporciona un major grau de generalitzacio.

Motius representacionals: En alguns casos la representacié de les hipotesis
utilitzada pel classificador triat no és capag¢ de representar la solucid correcta. La
combinaci6 de diferents classificadors permet obtenir hipotesis més complexes que
cauen fora dels espais d’hipotesis de cada classificador. Si, a més, els classificadors
sén prou diferents, especialment des del punt de vista representacional, la

combinaci6 de les seves hipotesis proporciona un major grau d’expressivitat.

Pero dels tres factors, el més important és D'estadistic; com ja s’ha dit, perque una
combinacié de classificadors cometi un error, cal que la majoria dels seus experts
s’equivoqui, cosa que sempre és més improbable que I'error d’un classificador individual.
Per aixo ¢és fonamental fer valida 'assumpcié d’independencia entre classificadors. Aquest
grau d’independéncia es pot quantificar amb el que a [Brill & Wu, 1998] anomenen
complementarietat, una metrica que reflecteix la proporcié de vegades que un classificador
s’equivoca quan l’altre encerta. Partint d’aquesta mesura es pot determinar el limit superior

de la precisié obtinguda mitjangant la combinacié dels classificadors corresponents.

Finalment, per il-lustrar els efectes beneficiosos de la combinaci6 de classificadors, fins i tot
quan Inica diversitat és la introduida per laleatorietat de les condicions inicials, es
mostren els resultats d’un experiment de [Dietterich, 2000]. La Fig. 51 mostra la
comparacié dels resultats d’un unic classificador C4.5 amb els d’una combinacié de 200
classificadors. Cada un dels punts representa un conjunt de dades d’avaluacié i la seves
coordenades es corresponen als errors de generalitzaci dels dos classificadors. Si el punt
cau per sota de la diagonal, significa que per aquest conjunt de dades la combinaci6é de

classificadors presenta un error menor que el C4.5.
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FIG. 51: Comparacié d’un classificador C4.5 amb una combinacié de 200
classificadors C4.5 amb soroll aleatori. Font [Dietterich, 2000]
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7.1.2  LIMITACIONS DE LES COMBINACIONS DE CLASSIFICADORS

El punt anterior permet entendre que una de les limitacions de les combinacions dels
classificadors és que no poden utilitzar-se quan els classificadors no compleixen la condicié
de diversitat elevada, és a dir, quan no presenten variacions importants. Cosa que només passa
en aquells casos en els quals només es disposa d’un algorisme, les dades d’entrenament

tenen pocs atributs o no es té accés a una gran quantitat d’exemples.

Perod existeix una altra limitacié associada a la condicié de precisid moderada. Sembla raonable
que la precisié individual dels classificadors hagi de ser superior a 'obtinguda per I'atzar,
pero també pot ser un problema si els classificadors sén massa precisos. Si tots els
classificadors presenten errors molt baixos, la seva combinacié només oferira una millora
marginal, practicament nul-la. Pero a més, si un dels classificadors és molt més bo que la
resta les seves classificacions poden quedar amagades per la resta, fins al punt que la

combinacié assoleixi una precisi6 inferior al millor dels seus classificadors.

Aquest fenomen es pot posar de manifest, no només en problemes simples on els
classificadors poden resoldre la tasca amb facilitat, sin6 en tasques complexes que tinguin
accés a corpus d’entrenament massius. El motiu és principalment que la utilitzacié de grans
corpus minimitza la variancia en les dades d’entrenament i les diferéncies entre
classificadors. A [Banko & Brill, 2001a; 2001b] es realitza un experiment en el qual, entre
altres coses, es mesura la complementarietat de dos classificadors entrenats amb un corpus
de mida creixent. A la Taula 3 es mostra la disminuci6 de la complementarietat a mesura

ue augmenta la mida del corpus d’entrenament:
q g p

Training Size (words) Complementarity(L1,L2)

10° 0.2612
10 0.2410
10° 0.1759
10° 0.1612

TAULA 3: Reduccié de la complementarietat en funcié de la mida
del corpus d’entrenament. Font [Banko & Brill, 2001a].
Es per aixo, que la utilitzacié de grans corpus que redueixen la complementarietat entre
classificadors i, raonablement, augmenten la seva precisié individual, suposa la reduccié
dels avantatges de la combinacié de classificadors. Aquests efectes es poden veure molt
clarament a la Fig. 52, que mostra els resultats d’un interessant experiment de [Banko &
Brill, 2001a] on compara la precisié d’una combinacié de 3 classificadors amb la precisi6
del millor d’ells, en una tasca de desambiguacié de conjunts de confusié. Es pot observar

com per corpus petits (<10°) la combinacié és clarament beneficiosa, per corpus mitjans

(<10) els resultats sén practicament equivalents, i per corpus grans (<10% la combinacié

arriba a ser perjudicial aconseguint una precisio inferior al millor dels classificadors.
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FIG. 52: Comparativa de la precisié conjunta d’un classificador per comite
respecte la del seu millor expers. Font [Banko & Brill, 2001a]

Es important tenir aquest fenomen en compte a Ihora d’implementar sistemes
incrementals basats en la combinaci6é de classificadors. La possibilitat de processar grans
corpus i de la millora continuada dels classificadors incrementals facilita que, arribats a un
cert punt de la vida del sistema, algun dels algorismes individuals assoleixi una precisio
significativament millor que la resta, i que per tant la combinaci6 realitzada representi una
perdua de precisié. Afortunadament existeix una solucié que permet obtenir el millor

resultat en cada una de les situacions [7.4.5 Arbitratge].

7.2 ACONSEGUIR DIVERSITAT DE CLASSIFICADORS

Com s’ha dit anteriorment, la combinaci6 de classificadors dona millors resultats quan els
classificadors presenten un comportament diferenciat, concretament quan no coincideixen
massa en els exemples que classifiquen incorrectament. La forma més directa d’aconseguir-
ho és utilitzar diferents algorismes basats en diferents paradigmes, és a dir combinar

classificadors heterogents.

Pero, fins i tot si es tracta de combinar classificadors basats en un unic algorisme, és
possible obtenir classificadors de comportament heferogeni mitjangant la manipulacié del
procés d’entrenament al qual se sotmeten. L’objectiu és utilitzar el mateix algorisme per
aconseguir diferents classificadors amb comportaments diversos. En aquest punt es

presenten les diferents tecniques existents per aconseguir-ho [Dietterich, 2000].

7.2.1  UTILITZACIO D’ALGORISMES NO-DETERMINISTES

La primera opcié per obtenir diversitat de classificadors és aprofitar les propietats no-

deterministes d’alguns algorismes d’induccié. Hi ha algorismes que utilitzen P'aleatorietat en
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alguns punts del seu procés, com per exemple, en la inicialitzacié d’alguns parametres del

model, que és el cas més habitual.

També es poden crear variacions d’algorismes deterministes introduint soroll explicitament,
per transformar-los en no-deterministes, per exemple, modificant I'obtencié d’arbres de
decisi6 perque seleccioni aleatoriament atribut de tall. En qualsevol d’aquests casos, la
simple aplicacié repetida del mateix algorisme sobre les mateixes dades ja permet obtenir

classificadors amb comportaments diferenciats.

7.2.2  MANIPULACIO DELS CONJUNTS D’ENTRENAMENT

Una altra possibilitat, especialment si disposem d’una gran quantitat d’exemples, és utilitzar
la técnica de re-mostreig [7.4.1 Bagging] i [7.4.3 Boosting]. Es poden obtenir diferents

classificadors simplement entrenant-los amb conjunts diferents d’exemples.

Aquesta tecnica és especialment util en algorismes inestables, és a dir, en algorismes molt
sensibles a les dades d’entrenament, com els arbres de decisié. En aquest cas la diversitat

dels classificadors prové de la variabilitat introduida en les dades d’entrenament.

7.2.3  MANIPULACIO DELS TRETS DELS EXEMPLES

Si no es vol dividir el conjunt d’entrenament, cosa que pot reduir la precisié dels
classificadors individuals, i els exemples contenen una gran quantitat d’atributs, és possible

entrenar els classificadors amb diferents representacions dels mateixos exemples.

Simplement cal utilitzar diferents subconjunts dels mateixos atributs, o diferents
transformacions dels atributs, per entrenar diferents exemples. En aquest cas la diversitat

dels classificadors prové de la variabilitat en els atributs descriptius dels exemples.

Aquesta tecnica dona resultats especialment bons quan hi ha redundancia en els trets
d’entrada. De fet, es pot utilitzar una variant d’aquesta tcécnica per determinar la

importancia relativa de cada atribut, o per trobar un subconjunt d’atributs optim.

7.2.4  MANIPULACIO DE LES CLASSES DE SORTIDA

Finalment hi ha una quarta estratégia per obtenir comportaments diferenciats entre els
classificadots, tot i ser entrenats amb les mateixes dades i atributs. Es tracta de crear un
problema intermedi, amb unes noves classes, que permetin facilment la seva projeccié cap

a les classes originals.

Un d’aquests metodes consisteix a re-agrupar, per cada classificador H,, les K classes

originals en dos grups A4, 1 B, , i entrenar cada classificador per discriminar els exemples

n s
corresponents als seus grups. Durant la fase de classificacio es realitza una votacié entre
tots els classificadors. Per cada exemple x;, si la sortida del classificador j és H,(x,)=A,, cada

24

classe original inclosa a 4, rep un punt. Es fa el mateix per B, ila classe final és la que rep

més vots del conjunt de classificadors.
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7.3 SISTEMES DE VOTACIO

El nucli d’una combinacié de classificadors és el sistermza de votacid. Com sha explicat
anteriorment, la combinaci6 de classificadors més habitual consisteix en una agrupacié de
classificadors, entrenats amb diferents subconjunts de dades o de trets, que fusiona les
seves sortides en una classificacié unica. Aquesta funcié que transforma el conjunt de
classificacions independents en un valor homogeni, és el que genéricament es coneix com a
sistema de votacis. Com aquesta transformacio es realitza durant la classificacié a partir de les
sortides dels classificadors, independentment de com hagin estat entrenats, tots els sistemes

de classificaci6 son aplicables directament en entorns incrementals.

Tot i que la majoria de les vegades s’utilitza un model de votacié simple conegut com
Pplurality, existeixen diferents alternatives, algunes més elaborades que altres, que segons el
cas poden donar millors resultats [Van Erp et al., 2002]. Els diferents sistemes de votacio
s’agrupen segons el tipus de resposta que combinen, a I’hora de classificar un exemple hi ha
classificadors que retornen una unica etiqueta, una llista d’etiquetes ordenades per

preferéncia, o una llista d’etiquetes ponderades segons el grau de pertinéncia.

.“

FIG. 53: Esquema d’un sistema generic de votacié. Font [Alpaydin, 2004].

7.3.1  VOTACIO SENSE PES

Els meé¢todes de wotacio sense pes son metodes en el quals tots els vots emesos pels
classificadors tenen el mateix pes, la unitat, i per tant les uniques diferéncies entre les
classes candidates es manifesten en la quantitat de vots que rep cada una. El principal
inconvenient que presenten ¢s el risc d'un empat, que en absencia de més informacio,

només es pot resoldre triant-ne un a 'atzar [Van Erp et al., 2002].

Els métodes de votacié sense pes més simples, son el plurality 1 el majority. Tots dos sén
metodes realitzables en un unic pas, és a dir, on cada classificador és utilitzat una sola

vegada:
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Plurality Vote: Cada classificador emet un sol vot, la classe més votada ¢és la
guanyadora. Es un sistema simple que funciona correctament. El principal
inconvenient és la possibilitat de guanyar a partir d’un reduit nombre de vots per

una minoria dubtosa; el risc augmenta amb el nombre de classes.

Majority Vote: Cada classificador emet un sol vot, la classe que rep més de la
meitat de tots els vots és la guanyadora. Es un sistema simple amb una baixa taxa
d’errors, la classificacié final té una elevada precisi6 pero una baixa cobertura,

causada per aquells casos on no s’assoleix cap majoria.

Existeixen altres metodes de votacié sense pes que necessiten que la votacié es faci en
multiples passes, son Vamendment, el run off 1 el condorcet. A més, aquests metodes requereixen
que els classificadors siguin capagos de mostrar preferéncia entre dues classes qualsevol,
cosa que els fa més dificils d’aplicar. Per aixo podria considerar-se que aquests metodes
pertanyen a les votacions amb ranking, pero cada una de les passes estan formades

indiscutiblement per votacions sense pes.

Amendment Vote: Es comenga amb una votacié per majoria entre les dues
primeres classes, la classe guanyadora s’enfronta contra la segiient classe candidata, i
es repeteix el procés fins que hi ha una classe guanyadora. El problema d’aquest
sistema ¢és la falta de neutralitat, el resultat de la votacid té un biaix que afavoreix al

darrer candidat.

Runoff Vote: Es una votacié en dues fases, en la primera ronda s’aplica una
votacié per pluralitat, les dues classes més votades passen a la segona fase on
s’aplica una votacié per majoria. Aquest sistema dona millors resultats que la
pluralitat, sempre hi ha classe guanyadora i és improbable que guanyi un candidat

minotitari.

Condorcet Count: Tots els candidats son comparats en eleccions aparellades, el
guanyador de cada votacié acumula un punt, la classe amb major puntuacié és la
guanyadora. Es un sistema més complex, pero practicament no pateix les

limitacions de la resta de votacions.

7.3.2  VOTACIO AMB RANKING

Els meétodes de votacid amb ranking s’utilitzen per combinar les votacions de classificadors
que en comptes d’assignar una sola classe, retornen una llista de classes ordenades segons
les seves preferencies d’assignacié [Van Erp et al., 2002]. En aquest escenari es disposa de
més informacié sobre els diagnostics dels experss que en les votacions sense pes, i

indirectament permet obtenir la preferéncia d’un classificador entre dues classes qualsevol.

Un avantatge d’aquests metodes és que eliminen el perill d'un excés de confianca dels
classificadors, evitant la sobreponderacié de determinades classes que tot i poder ser

preferencials no siguin dominants. La votacié amb ranking és especialment util a ’hora de
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combinar graus de confianca que siguin dificils d’escalar, com les distancies o les

probabilitats.

Borda Count: Requereix un ranking de preferencia complet, de tots els
classificadors a totes les classes. La classe guanyadora és la que obté un promig més
alt de les posicions assignades en els rankings de cada un dels classificadors. Es la

variant ordenada de la Su» Rule [7.3.3 Votacié amb Index de Confianga].

Single Transferable Vote (STV): Es realitza una votacié per majoria entre les
classes presents a la primera opcié de cada classificador. Si alguna classe apareix
com a primera opci6 a més de la meitat dels classificadors, guanya la votacid; en cas
contrari, s’elimina de la votaci6 la classe que ha aparegut menys vegades com a
primera opcid. Es repeteix el procés fins que alguna de les classes guanya la votacio.
Amb aquest métode, tenir una baixa posicié per part d’un tnic classificador, no és

tant determinant com en el Borda Count.

7.3.3

VOTACIO AMB INDEX DE CONFIANCA

Els metodes de votacid amb index de confianca permeten combinar votacions de classificadors

que proporcionen graus de preferéncia per cada candidat. Per fer-ho assignen a cada classe

un valor quantitatiu que reflecteix el grau de certesa o de pertinenca d’'un exemple

determinat [Van Erp et al., 2002].

El que és important és que els indexs de confianca dels diferents classificadors estiguin

correctament escalats. Alguns graus de confianga tipicament utilitzats sén les distancies o el

seu invers, el grau de similitud, aixi com a estimacions de probabilitats. Especialment en

aquest darrer cas, aquests sistemes de votacions son simples, robusts, i acostumen a donar

molts bons resultats.

Pandemonium: La classe que rep el vot amb el grau de confianca més elevat és el
guanyador. Es el sistema més senzill, pero impedeix als classificadors expressar

diferéncies de preferéncies entre candidats.

Sum Rule: Cada classificador ha de donar un valor de confian¢a per cada una de
les classes; per cada una se sumen els valors corresponents i guanya la classe amb la

suma més alta.

Product Rule: Cada classificador déna un valor de confianga per cada una de les
classes, per cada una es multipliquen els valors assignats i guanya la classe amb el
producte més elevat. Té com a inconvenient que és molt sensible als indexs de

confianc¢a baixos.
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7.4 COMBINACIONS COMPLEXES

En la seccié anterior hem vist les combinacions de classificadors basats en la simple
aplicacié d’un sistema de votacio sobre un conjunt de classificadors. Pero existeixen altres
arquitectures més complexes que combinen classificadors de manera jerarquica o multi-
nivell. Habitualment en aquestes configuracions les sortides d’un nivell de classificadors
limiten les possibles classes, o seleccionen un dels classificadors, en un altre nivell; és a dir,

existeixen interdependencies entre els diferents classificadors.

En aquest punt es descriuen en primer lloc dues combinacions simples, pero populars en el
camp de "AA, basades en la manipulacié de les dades d’entrenament: el bagging, una técnica
de divisi6 d’un corpus basada en el re-mostreig amb repeticid, i els comités solapament’.
Després es descriuen quatre arquitectures multinivell: el boosting 1 Istacking, basades en el
meta-aprenentatge, la combinacié en cascada, que permet, i Uarbitratge, una arquitectura

imprescindible per combinar classificadors incrementals.

74.1  BAGGING

El bagging, tusié de bootstrap aggregation, [Breiman, 1996] és el metode més directe per
aconseguir la diversitat d’'un grup de classificadors quan es disposa d’un unic conjunt de
dades. A partir d’aquest conjunt d’entrenament, format per N exemples, es generen
diversos subconjunts seleccionant N exemples mitjancant mostreig amb reemplagament.
Cada un d’aquests subconjunts conté un promig del 63,2% del conjunt original amb
diferents exemples repetits una o més vegades. Aquests subconjunts d’entrenament
s'utilitzen per entrenar diversos classificadors i les seves classificacions sén combinades,

normalment, mitjangant un sistema de votacié per pluralitat.

Tot 1 ser desenvolupat, i aplicar-se habitualment, amb algorismes bazch, és possible obtenir
una versio incremental equivalent que no requereix 'emmagatzemament dels exemples. Si
es canvia el punt de vista de la particid, i es considera el nombre de vegades que un
exemple és seleccionat per cada subconjunt s’arriba que segueix una distribucié de Poisson.
Per tant, pot emular-se I'assignacié de cada exemple un determinat nombre de vegades a

cada subconjunt, 1 utilitzar-lo per entrenar cada un dels classificadors amb un pes variable.

Aixo és el que es proposa a [Oza & Russell, 2001], a mesura que cada exemple és
presentat a la combinacié de classificadors, es defineix un valor aleatori K aproximat com
Poisson(1) que representa el nombre de vegades que aquest exemple apareixera en el
subconjunt del primer classificador, i s’entrena aquest model repetint la presentacié K
vegades. El procés es repeteix per la resta de classificadors fins que 'exemple ja ha estat
completament utilitzat. A la Fig. 54 es mostra el pseudo-codi de la versié incremental de
I'algorisme de bagging, 1a funcié de Poisson(x) que utilitza per obtenir numeros aleatoris amb

aquesta distribucié pot implementar-se mitjan¢ant ’algorisme mostrat a la figura Fig. 55.

2 Cross-validated commiittees
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OnlineBagging(h,L ,d)
For each base model i, € hym € {1,2,....M},
Set k£ according to Poisson(l).
Do i times

h, =L,(h,.d).

m?

FIG. 54: Pseudo-codi de I'algorisme de bagging incremental.
Font [Oza& Russell, 2001].

algorithm poisson random number (Knuth):
init:
Let L - e?, k < 0 and p < 1.
do:
k « k + 1.
Generate uniform random number u in [0,1] and let p « p x u.
while p > L.
return k - 1.

FIG. 55: Pseudo-codi de la funcié Poisson(x). Font [Knuth 1969].

7.4.2 COMITES AMB SOLAPAMENT

La combinacié mitjangant comités amb solapament, és semblant a I'anterior pero utilitza un
altre metode a hora de dividir el conjunt d’entrenament. La idea és dividir-lo en diferents
subconjunts disjunts i descartar-ne un aleatoriament per cada classificador. D’aquesta
manera s’obtenen diferents subconjunts amb solapament que poden utilitzar-se per

entrenar els diferents classificadors que formaran el comit¢ [Parmanto et al., 1996].

L’obtencié d’una variant incremental d’aquesta combinacid, que permeti emular Pexistencia
dels diferents subconjunts d’entrenament sense necessitat d’emmagatzemar els exemples, és
senzilla. Si tenim un conjunt de classificadors incrementals, amb cada exemple s’entrenen
tots els classificadors excepte un, seleccionat aleatoriament cada vegada. El resultat és que
tot 1 que els classificadors comparteixen una fraccié important del corpus d’entrenament el

solapament no és total i, per tant, obtenen models diferents.

——
ﬂ Comite,
Exemples
Comite ,
k = Rand 1. .
andom| nl Comite ,

FIG. 56: Divisi6 incremental del corpus per a un Comité amb solapament.

107




CAPITOL 7

7.4.3  BOOSTING

Aquesta aproximacié va sorgir dins del camp de la Teoria de ’Aprenentatge [Freund &
Schapire, 1997] a Tintentar respondre la pregunta teorica de si era possible obtenir
classificadors arbitrariament precisos mitjancant la combinacié intel-ligent d’un conjunt de
classificadors simples 1 menys precisos. Una de les implementacions més utilitzada és al que
es coneix com a AdaBoost’ [Freund & Schapire, 1996; Schapire & Singer, 1999].

Com en altres combinacions, la diversitat dels classificadors s’aconsegueix manipulant el
conjunt d’entrenament, en aquest cas esbiaixant el mostreig cap als exemples més dificils de
classificar. Els classificadors individuals s’entrenen seqiiencialment de manera que cada un
d’ells utilitza un conjunt d’exemples lleugerament diferent de I'anterior. A diferencia del
Bagging les composicions dels respectius conjunts d’entrenament no séon aleatories, sind

que es veuen influenciades pels errors comesos pel classificador precedent.

Per cada iteraci6 4, s’aplica I’algorisme sobre el conjunt d’entrenament per obtenir el model
M, que minimitza el seu error ponderat. I’avaluacié d’aquest model permet actualitzar la
importancia de cada exemple: augmentant el seu pes si ha estat classificat erroniament i
disminuint-lo si ha estat classificat correctament. El procés es va repetint per obtenir nous
classificadors que minimitzin els errors dels conjunts de dades ponderats, que
progressivament incorporen aquells exemples que els models precedents no han classificat
correctament. La classificacié d’un nou exemple es realitza combinant les sortides de tots
els classificadors utilitzats, normalment amb una majoria simple, és a dir, seleccionant la

classe més votada pel conjunt de classificadors entrenats.

Aquesta tecnica, tal com es va plantejar originalment, és un procés iteratiu pel qual
s’entrenen en mode batch una série d’algorismes classificadors; 1 per tant, no és aplicable
eficientment en mode incremental. Pero potser, podria aplicar-se cada exemple al primer
classificador i, segons si el classifica correctament o no, assignar-li una determinada
probabilitat de ser presentat al segiient classificador. Repetint aquest procés s’acabaria
obtenint una serie de classificadors entrenats principalment amb aquells exemples que el
classificador anterior no va poder classificar correctament. Aixo és el que també es proposa

a [Oza 2001], mitjancant I'algorisme incremental mostrat a la Fig. 57.

3 Adaptative Boosting
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Initial conditions : For allm € {12,..., M},

A =0,A"=0.
OnlineBoosting(h,L _.(x.y))
SetA=1.

For each base model /1, € hun = {1.2..... M},
Set k according to Poisson(A).

Do k times
By = L,(B,,.(x.7)).
Ify=nh,(x)
AL+ A

- 5W

A

9 5

q5C -
A+ A

A=A —
2sm_

end
To classify a new example with input X, refurn:

M /-
Ny, (x)=argmax, Zlog{l ; E ]I[hm(.r} = \]

“m

m=1

FIG. 57: Pscudo-codi de I’algorisme de boosting incremental.
Font [Oza & Russell, 2001].

7.4.4 CASCADA

La combinacié de classificadors en cascada [Kaynak & Alpaydin, 2000] és una estrategia
d’optimitzacié de recursos que consisteix a ordenar els classificadors segons la seva
complexitat computacional o el seu cost de representacid, de manera que el classificador
d.; sigui més costés que el d. Es tracta d’un sistema multinivell que només utilitza un
classificador si cap dels precedents ha pogut realitzar una classificaci6 fiable. Per fer-ho

s’associa a cada classificador una mesura de confianga »; que determina, en cas de superar

un determinat llindar 6, si el classificador és fiable.

L’entrenament s’inicia presentant el conjunt d’entrenament al primer classificador. Aquells
exemples que no puguin classificar-se amb suficient confianca passen a constituir el conjunt
d’entrenament del segtient classificador. A diferéncia del boosting, no se seleccionen només
els exemples classificats incorrectament, siné aquells que no sén classificats amb prou
seguretat. La idea és que el primer classificador, el més simple i que utilitza menys recursos,

classifica la majoria d’exemples. I que el segiient classificador computacionalment més
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costos, només s’utilitza per aquelles excepcions o casos que sén més dificils de classificar
[Alpaydin, 2004].

y=d,

FIG. 58: Esquema d’una combinaci6 de classificadors en cascada. Font [Alpaydin, 2004].

7.4.5 ARBITRATGE

Larbitratge és un sistema molt simple per combinar classificadors perd que és molt util en
determinades circumstancies. En comptes d’intentar combinar els diferents resultats
mitjangant un sistema de votacio, el que fa és seleccionar el classificador que ha d’utilitzar-

se en cada moment.

Sistema d’Arbitratge

Classificador,

A —

arg max; (C)

Classificador

1

]

1

1

1

1

L}

1 | Classificador i Sortida,
! 2 |:>.|:> Arbitre | >
1

1

1

]

1

1

1

FIG. 59: Esquema d’un sistema combinador per arbitratge.

Una possible estrateégia és calcular la precisié 1 cobertura de cada classificador base i
seleccionar en cada moment el millor classificador. En un sistema batch, on la precisié dels
classificadors ja entrenats és constant, aquest model no té sentit; simplement cal triar el

model que després de I'entrenament ha obtingut millors resultats i eliminar la resta.

Perd en un sistema incremental, amb classificadors dinamics que milloren continuament i a
diferents ritmes, la utilitzacié d’un sistema d’arbitratge és imprescindible. Recordem que hi
ha classificadors senzills que obtenen bons models amb molts pocs exemples, perd per

contra de seguida assoleixen un limit en la seva precisié. També hi ha altres classificadors
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que aprenen molt més lentament, perd que amb el temps poden arribar a obtenir precisions
molt més elevades. En aquests casos és interessant utilitzar classificadors amb diferents
ritmes d’aprenentatge i deixar que el sistema d’arbitratge, que monitoritza la precisié de
cada un, seleccioni el millor model en cada etapa de I'evoluci6 del sistema. La Fig. 60,
mostra I'evolucié de la precisié de tres hipotetics classificadors y la precisié de envolvent

fruit d’'una combinacié mitjancant un sistema d’arbitratge.

90%

B80% /

- /

60% =

____...-—__.--:'-—"'"_.-——/

50% —— Arbitratge
/ ——Classificador A

o / Classificador B

30% — Classificador C

20% /

10%

0% T T T T T T T T T T 1
10 100 200 300 400 500 600 700 BOO 500 1000

FIG. 60: Evolucié de tres hipotetics classificadors
i de la combinacié fruit d’un arbitratge.

A més, aquest sistema pot aplicar-se simultaniament a qualsevol altre combinacié de
classificadors. Recordem que qualsevol sistema de votacié permet millorar els resultats
només si cap dels classificadors basics és molt millor que la resta. I aplicacié d’un arbitratge
que seleccionés entre les sortides de tots els classificadors i la seva combinacio, eliminaria el
perill que amb el temps el sistema de votaci6 perjudiqués el millor classificador. La Fig. 61
mostra Pesquema d’un arbitratge aplicat a un sistema de votacié. Es important destacar que
la facilitat amb la qual es poden avaluar incrementalment les precisions dels models, fa que

la seva aplicacié en qualsevol arquitectura sigui directa.

Sistema de Votacio amb Arbitratge

IR I -

Classificador

\
Classificador , |::>.|::> Arbitre | ) sortida,

1
|
1
1
|
|
1
1
:
arg max; (C}) :
:
1
1
|
1
1
1
|
1
1
1

C

assificador

Votacio

FIG. 61: Esquema d’un sistema de votacié amb arbitratge.
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74.6 STACKING

L’stacking’ és una técnica proposada a [Wolpert, 1992] que millora la idea de votaci6
ampliant la tipica combinaci6 lineal, o votacié ponderada, per una funcié qualsevol que és
apresa per un altre sistema combinador que optimitza els seus parametres durant
I'entrenament. Es tracta d’una técnica basada en el meta-aprenentatge, on un classificador
aprén a classificar, no a partir de les descripcions dels exemples, siné a partir de les

prediccions fetes per la resta de models. La Fig. 62 mostra 'esquema general d’aquesta

1

combinacid.

X

FIG. 62: Esquema d’una combinacié stacking,
basada en meta-aprenentatge. Font [Alpaydin, 2004].
El classificador final és entrenat per obtenir la sortida correcta a partir de les combinacions
de les sortides dels classificadors del primer nivell. En principi no és aconsellable entrenar
el classificador final amb els mateixos exemples que els classificadors basics, ja que es tracta
que aprengui quins son els errors de classificacié que cometen. Wolpert proposa utilitzar la
tecnica leave-one-out [8.5.2 Validacié Creuadal], pero a causa del cost computacional que
suposa quan es disposa de molts exemples a [Alpaydin, 2004] es recomana una simple

validacid crenada.

Una vegada entrenat el sistema, la classificaci6 es realitza en dues fases. En primer lloc els
classificadors basics son aplicats a I'exemple en qiiestid, en segon lloc s’agrupen les
prediccions fetes i s’utilitzen com a entrades del classificador final que emet la classe
guanyadora. Com que la suposicié és que cada classificador s’especialitza en un subconjunt

del problema, la combinacié de tots ells acostuma a ser més flexible i precisa.

7.5 COMBINACIONS MULTICIASSE

Algunes combinacions de classificadors, a més de per millorar la precisié final, s’utilitzen
perque permeten resoldre problemes multi-classe a partir de classificadors binaris. La idea

és replantejar la tasca multi-classe de manera que pugui resoldre’s a partir de decisions

4També conegut com a ‘stacked generalization’.
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simples. Aixo és el que fa la binaritzacio simple, 1a binaritzacid amb codis correctors o la classificacio
per parelles.

7.5.1 BINARITZACIO SIMPLE

Una altra manera de combinar diferents classificadors és mitjangant la substitucié d’un
classificador multiclasse per un conjunt de classificadors binaris. En comptes d’entrenar un
unic classificador per identificar totes les classes dels exemples es creen tants classificadors
com classes i s’entrena cada un per reconcixer els exemples pertanyents a la classe

assignada.

Com que cada classificador continua tenint la mateixa capacitat representacional, pero ara
la utilitza per resoldre un problema més simple, aquests classificadors especialitzats
acostumen a tenir una precisié més elevada. La Taula 4 mostra la transformacio realitzada
al problema, en comptes d’utilitzar un classificador per identificar les 4 classes, s’utilitzen 4
classificadors independents que han de retornar 1 si 'exemple pertany a la seva classe i 0 en

cas contrari.

Classe Sortides

1 1000
2 0100
3 0010
4 0001

TAULA 4: Equivaléncies entre les classes originals i les sortides
dels classificadors combinats. Font [Witten & Frank, 2005].

A Thora de classificar un nou exemple, s’apliquen tots els classificadors i, suposant que
ofereixin algun zndex de confianga, es tria la sortida més fiable. I aquest és precisament el
principal inconvenient d’aquest sistema; requereix que els classificadors proporcionin un
index de confianca de les seves prediccions. Tot i aixi, és I'inica manera de resoldre un

problema multiclasse amb classificadors binaris.

7.5.2  BINARITZACIO AMB CODIS CORRECTORS

Una millora important respecte la binaritzacid simple és 1a binaritzacid mitjangant codis correctors
d’errors [Dietterich & Bakiri, 1995], que permet aplicar la mateixa técnica a classificadors
que no proporcionin cap dex de confianca. Els resultats proporcionats acostumen a ser tan
bons que fins i tot és beneficids utilitzar-lo en aquells casos on els classificadors poden

tractar directament problemes multiclasse [Witten & Frank, 2005].

Un codi corrector d’errors és un codi binari redundant que permet al receptor detectar i
corregir una determinada quantitat de bits erronis. Sutilitzen habitualment en sistemes de
transmissié d’informacié, on el soroll present en el canal pot canviar un bit i modificar el

codi. Es basen en la utilitzacié d’# bits per representar un nombre de codis molt inferior a
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la seva maxima capacitat (2" de codis). Aquesta baixa densitat de codis permet utilitzar

criteris de distancia Hamming minima per suposar quin era el codi original.

Per resoldre un problema multiclasse, igual que en el cas anterior, es realitza una
transformacié en les sortides que han d’obtenir els classificadors. Pero utilitzant on codi
corrector, o el que és el mateix, afegint classificadors redundants que permetin al
combinador corregir possibles errors. L.a Taula 5 mostra la transformacié realitzada, en
comptes d’utilitzar un classificador per identificar les 4 classes, s’utilitzen 7 classificadors

independents que han de retornar 1 si 'exemple pertany a la seva classe 1 0 en cas contrari.

Classe . Sortides Codi Corrector
1 1000 1111111
2 0100 0000111
3 0010 0011001
4 0001 0101010

TAULA 5: Equivaléncies entre les classes originals, les sortides simples
iles sortides amb codi corrector. Font [Witten & Frank, 2005].
Aixo permet classificar correctament exemples en els quals un o alguns dels classificadors
comet un error. A 'hora de classificar un exemple s’apliquen tots els classificadors i les
seves sortides binaries s6n concatenades per ser interpretades com un unic codi. Si el codi
resultant és un codi valid, la classe guanyadora es pot obtenir directament. Si algun
classificador comet un error i, per tant, el codi resultant no és cap dels valids, s’utilitza el

criteri de distancia minima per reconstruir el codi i obtenir la classe correcta.

7.5.3  CLASSIFICACIO PER PARELLES

La classificacio per parelles’ [Farnkranz, 2002; Fiirnkranz & Hiillermeier, 2003] és una
tecnica conceptualment molt simple que també permet resoldre tasques de classificacié
multiclasse mitjancant classificadors binaris. Es basa en la combinacié mitjancant un
sistema de votaci6 dels resultats d’un grup de classificadors que només distingeixen entre

parelles de les classes originals.

Si tenim una tasca de classificaci6 entre N classes, la classificacié per parelles requereix un

N-1)

N . . . .
total de — classificadors. Durant ’entrenament, a cada classificador, només se li

mostren els exemples corresponents a les seves dues classes. Durant ’etapa de classificacio,
tots els classificadors s’apliquen al nou exemple, es comptabilitzen els vots assignats a cada

classe, i es pren com a classe guanyadora aquella que hagi obtingut més vots.

La Taula 6 mostra la relacié entre el nombre de classes de la tasca i els classificadors
necessaris per resoldre-la. Per tasques amb poques classes (2 o 3) el nombre de

classificadors és equivalent al d’una binaritzacié simple, per tasques mitjanes (de 4 a 6

5 Pair wise classification
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classes) el nombre de classificadors creix moderadament, pero en afegir més classes el

nombre de classificadors necessaris creix molt rapidament.

Classes Classificadors Classes Classificadors Classes Classificadors

1 - 6 15 1 55
2 1 7 21 12 66
3 3 8 28 13 78
4 6 9 36 14 91
5 10 10 45 15 105

TAULA 6: Relacié entre el nombre de classes del problema
i el nombre de classificadors necessaris per resoldre’l.
Tot i que pot semblar computacionalment molt costés no ho és gaire, ja que cada un dels
classificadors només ha de ser entrenat amb els exemples pertanyents a les seves dues
classes. Per aixo, en el cas que les classes estiguin relativament repartides, el cost
computacional del seu entrenament és lineal, i equivalent al d’un tnic classificador entrenat
amb la totalitat dels exemples [Witten & Frank, 2005]. Aixi doncs, el problema de
necessitar un gran nombre de classificadors esta provocat per la memoria necessaria per
emmagatzemar els seus models, que pot ser assumible si s’utilitzen models de mida

constant o que creixin linealment amb el nombre d’exemples.
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I’APRENENTATGE AUTOMATIC INCREMENTAL I LA SEVA APLICACIO AL PLN INTER-ACTIU

8 TECNIQUES
AUXILIARS

8.1 INTRODUCCIO

A més de la combinaci6 i entrenament d’algorismes, ’Aprenentatge Automatic (AA) esta
constituit per una serie de processos addicionals que sén necessaris per facilitar, optimitzar
1 avaluar I'aprenentatge dels models. IL’AAI també necessita aquestes técniques auxiliars,

pero com és logic han d’estar adaptades a aquest mode de funcionament.

En el paradigma barch, on 'entrenament es fa en una fase separada de la propia classificacio,
una part d’aquestes tasques cal fer-les abans de lentrenament, basicament les que
impliquen transformacions dels exemples. Altres tasques cal fer-les una vegada finalitzat

I'entrenament, 'avaluacié i 'optimitzacié del model.

En el paradigma incremental la idea basica és la mateixa, especialment en les
transformacions dels exemples, que tot i fer-se individualment per cada un d’ells, cal fer-les
abans de mostrar-los a I'algorisme. Pero al no existir una linia de separacié que marqui la fi
de Pentrenament, 'avaluacié de I'algorisme 1 'optimitzacié del model cal fer-les de manera

continuada.

Transformacio Seleccid Avaluacio Optimitzacio
dels Trets LJ|> de Trets If|> ENTRENAMENT LJ|> del Model I:> del Model

FIG. 63: Procés d’aplicacié de les técniques auxiliars.

En aquest capitol es descriu una visié general de les diferéncies que presenten aquestes
tasques a I’haver-se d’aplicar a processos incrementals. El primer punt introdueix quines
transformacions poden fer-se a les representacions dels exemples, centrant-nos
especialment en la discretitzacié incremental. Després es presenten les tecniques
incrementals de selecci6 de trets i les peculiaritats de 'ajust de parametres. I el darrer punt
es centra en les tecniques d’avaluacid, que permeten quantificar 1 visualitzar el

comportament dels algorismes.

8.2 PREPROCESSAMENT

Abans de realitzar Pentrenament és habitual manipular les dades per modificar les
representacions dels exemples. Aquestes modificacions de les dades originals serveixen per
adaptar el seu format, per explicitar informacié present, per introduir coneixement o per
facilitar 'analisi a I'algorisme. A més d’aquestes transformacions dels trets, hi ha una tasca

de preprocessament molt important: la seleccié de trets. En determinats problemes el
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nombre de trets pot ser molt elevat, i sovint aquests trets séon o redundants o irrellevants,
per aixO0 pot ser interessant simplificar la representacié dels exemples incorporant

unicament els trets més utils 1 significatius.

8.2.1 'TRANSFORMACIONS

Les transformacions dels exemples, mitjan¢ant la modificacié dels seus trets, és una tasca
fonamental per maximitzar la informacié present i per facilitar a 'algorisme 'extraccié del
coneixement. La majoria d’aquestes transformacions sén modificacions que afecten
individualment cada un dels exemples, per aixo poden fer-se incrementalment sense

. , . 1
requerir accés al conjunt d’entrenament .

Les transformacions més basiques consisteixen a realitzar modificacions numeériques a trets
reals: sumant valors per desplacar-los, multiplicant per escalar-los, o aplicant
transformacions no-lineals com exponencials o logaritmes per deformar I'espai de trets.
També poden intercanviar-se determinats valors simbolics per uns altres o aplicar funcions

logiques als trets binaris.

Un altre grup de transformacions possibles son les que impliquen afegir nous trets,
normalment calculats a partir de trets originals. A partir de trets numerics és possible
generar nous trets realitzant operacions entre ells, cosa que acostuma a obtenir relacions
numeriques com ratios o increments. A partir de trets simbolics és possible recombinar
diferents trets en un unic tret complex, producte vectorial dels dos anteriors. I a partir de
trets binaris també és possible aplicar qualsevol operacié logica per obtenir nous trets

indirectes.

A més d’aquestes transformacions que permeten explicitar informacié i facilitar la seva
analisi per part dels algorismes, hi ha un altre gran grup de transformacions habitualment
utilitzat per adaptar les dades a les caracteristiques de I’algorisme. Per exemple, no tots els
algorismes poden tractar tots els tipus en les representacions dels exemples. Alguns
algorismes no funcionen correctament amb trets simbolics o amb trets numerics, o amb
trets que no estiguin definits per tots els exemples, en aquests casos la solucié més senzilla

és eliminar els trets conflictius.

Pero aixo suposa perdre informacié que podria ser molt rellevant, aixi que la solucié
recomanada ¢és transformar els tipus dels trets, intentant conservar tanta informacié com

sigui possible. Les dues transformacions més habituals son la binaritzaci i la discretitzacis.

Binaritzacié: Aquest procés permet transformar trets numerics i simbolics a
binaris. En el primer cas cada tret numeric és transformat en un unic bit: els valors

no definits o amb valor 0, mantenen el seu valor original, la resta de valors

! Una important abséncia en les transformacions incrementals és la normalitzacid; la impossibilitat de
coneixer a priori el marge dinamic d’un determinat tret no permet aplicar I’habitual normalitzacié dels valors,
un procés normalment rutinari.
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numerics es transformen en 1s. En el segon cas la transformacié no suposa perdua
d’informacio: el tret simbolic es transforma en un valor binari format per tants bits

com simbols contenia el tret original; el bit corresponent val 1 i la resta 0.

Discretitzacié: Aquest procés permet transformar valors numerics en valors
simbolics, i és de gran importancia en algorismes d’inducci6 de regles o d’arbres de
decisi6. La idea consisteix a reagrupar els valors numeérics en un reduit nombre
d’intervals significatius que permetin generalitzar correctament. Pero per fer aixo de
manera eficient cal coneixer la distribucié de les classes al llarg d’aquests valors,

cosa que requeriria accedir al conjunt de les dades.

8.2.2  DISCRETITZACIO

A causa de la importancia de la discretitzacié per poder utilitzar models simbolics amb
dades numeériques, en els darrers anys s’han fet alguns avancos importants amb la proposta
d’alguns algorismes incrementals que obtenen aproximacions prou fidels a I'hora de

discretitzar trets numerics.

A [Pinto & Gama, 2005] es proposa un procés incremental, anomenat PID (Partition
Incremental Discretization), a partit d’'un model de dos nivells. El primer nivell rep els valors
dels trets 1 crea un model de la seva distribuci6 estadistica a partir d’'un nombre d’intervals
més gran del requerit. El segon nivell realitza la discretitzaci6 final a partir de la distribucid
obtinguda pel nivell anterior. Aquest procés incremental pot discretitzar valors sense
necessitat d’emmagatzemar-los en un temps i espai constant independentment del nombre
d’exemples. A [Pham & Afify, 2005] es presenta un altre algorisme incremental de

caracteristiques similars.

Plantejat inicialment per treballar amb classificadors Naive Bayes, perd amb el mateix
objectiu a [Lu et al., 2006] es presenta V'IFFD (Incremental Flexible Frequency Discretization),
un algorisme incremental que discretitza els valors d’'un tret numeéric en una seqiiencia

. . . u va i 41 Fusio .
d’intervals de mida flexible, que permet la seva insercié i fusié incremental

Mean Learning Curve
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FIG. 64: Evoluci6 dels errors d’un classificador Naive Bayes, segons

la discretitzacié incremental utilitzada. Font [Lu et. al. 2006]
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La Fig. 64 mostra 'evolucié de I'error d’un classificador Naive Bayes aprenent a partir d’uns
exemples discretitzats mitjangant diferents algorismes incrementals, s’observa com 'IFFD
permet obtenir els millors resultats. A la Fig. 65 es mostra una comparativa del temps
necessari per cada un dels algorismes per discretitzar els exemples, es pot observar el reduit

cost computacional necessari per executar el PID o I'IFFD.

Compare the AverageRunning Time

400

300

200

100

Average Running Time (s)

PiD MFFD KDE IFFD
Difterent Methods

FIG. 65: Comparacié del cost computacional dels 4 algorismes

de discretitzacié incremental. Font [Lu et. al. 2000]

8.3 SELECCIO DE TRETS

La seleccid de trets’, també coneguda com a reduccid de la dimensionalitat’, és un procés que
consisteix en seleccionar un subconjunt dels trets originals més rellevants. El seu objectiu
és facilitar Paprenentatge del classificador gracies a la reduccié de I'espai de cerca 1 accelerar

el procés reduint la seva carrega computacional.

Els métodes de seleccié de trets poden classificar-se en dos grups, els filtres' o els wrappers.
Els filtres son meétodes de seleccié independent de Talgorisme d’aprenentatge que
simplifiquen representacionalment els exemples eliminant trets poc informatius abans que
arribin al classificador. Els wrappers es basen en el comportament d’un tipus de classificador

per avaluar la qualitat del subconjunt [Fleuret, 2004].

En aquells problemes de PLN amb una elevada dimensionalitat, la seleccié de trets és una
tasca fonamental que tradicionalment s’ha fet en mode bath, a partir de mesures
informatives estadistiques obtingudes a partir de tot el conjunt de dades. Pero aquest
plantejament no és valid en entorns d’AAI i cal buscar algorismes que puguin obtenir
estimacions progressives de la importancia dels diferents trets, sense accedir a priori al

conjunt de trets de tots els exemples.

A continuacié es presenten dues aproximacions incrementals a la seleccié de trets. Tot 1

aixi, cal tenir en compte que aquestes tecniques només permeten determinar la utilitat, a

2 Feature selection
3 Dimensionality reduction
4 Filters
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I'’hora de classificar 'exemple, d’un tret aillat. Sense tenir en compte que, en ocasions, la
combinacié de dos trets poc informatius poden ser determinants per la classificacio
d’algunes classes. Es per aixo que cal valorar amb prudéncia els pros i els contres de la

seleccio de trets.

8.3.1 INFORMACIO MUTUA

La informacié miitna (IM) entre dues variables és un valor que mesura la seva
interdependencia. Intuitivament, la IM és la informacié que comparteixen dues variables
aleatories X 1 Y, és a dir, mesura el grau en el qual el coneixement sobre X ens permet
saber sobre Y. En cas de ser dues variables independents la seva IM és zero, ja que

coneixer el valor de X no ens permet reduir al incertesa de Y. Formalment es defineix

IX;Y) = Z z p(a,y) -1 (pl?x() p};)(y))

YEY xeX

segons la féormula:

Si s’aplica aquesta mesura a cada tret d’un exemple respecte la seva classe, permet estimar la
dependencia entre els trets i la classe, cosa que déna una mesura de la seva capacitat
predictiva. Per tant, la IM pot ser utilitzada com un criteri de seleccié que permeti triar el
subconjunt de trets que siguin més informatius que la resta. A més, el calcul de les
probabilitats condicionades i independents, necessaries per obtenir la IM, poden obtenir-se

incrementalment a partir del simple comptatge d’esdeveniments.

Per exemple, a [Leung & Gong, 2005], s’utilitza aquesta mesura de la dependéncia
estadistica entre els trets i la classe per reduir la dimensionalitat dels exemples seleccionant
una fraccié dels trets originals. A [Fleuret, 2004] fins i tot s’ha utilitzat per obtenir
combinacions de trets que facilitin la classificacié. L’algorisme utilitzat es basa en el que
anomenen CMIM (Conditional Mutual Information Maximization), 1 consisteix en un procés
iteratiu que comenca seleccionant el millor tret i, progressivament, va afegint altres trets
que, en combinacié amb els anteriors, maximitza la seva capacitat de prediccid. A [Estévez
et al., 2009] s’utilitzen algorismes genctics per obtenir d’'una manera semblant conjunts de

trets significatius.

8.3.2 EXTREMAL FEATURE SELECTION (EFS)

Un altre indicador que pot utilitzar-se per detectar incrementalment els trets més
informatius és VEFS (Extremal Feature Selection) [Carvalho & Cohen, 2006], basat en
Ianalisi dels pesos assignats per un classificador Modified Balance Winnow (MBW) [6.6.2
Variants Winnow].

La idea és ordenar els trets segons la diferéncia absoluta entre els pesos del classificador
positiu i el negatiu d’un MBIV. Segons els autors, en qualsevol moment # a partir del model

positiu #, 1 del negatiu #,, es pot determinar la importancia I del tret / com a:
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J— 1,7 _ 4,7
I} = |ul—v/|
Aquesta mesura permet aillar els trets més significatius, amb pesos més elevats, a la part
superior de la llista, 1 els menys significatius a la cua. Els autors afirmen que aquesta selecci6
basada en els pesos extrems és especialment bona en tasques de PLN i els seus resultats son

comparables a les tecniques estandard (Chi-Square o Information Gain).

El fet de poder obtenir aquests resultats incrementalment obre la porta a realitzar una poda
també incremental, eliminant del model aquells trets que menys es tenen en compte al
calcular la combinaci6 lineal. De totes maneres a [Carvalho & Cohen, 2006], es descriu
com una poda massa agressiva empitjora els resultats, i recomanen que tot i que la majoria
dels trets seleccionats siguin els més significatius, es reservi una quota del 10% als trets
menys significatius. Tot i que el motiu d’aquest fenomen no ¢és clar, hi ha la sospita de que

el procés de normalitzacié del MBIV estigui relacionat.

8.4 OPTIMITZACIO DE PARAMETRES

Qualsevol algorisme d’AA inclou una serie de valors, coneguts com a parametres, que cal
inicialitzar abans de la seva utilitzaci6. Aquests parametres permeten ajustar el
comportament de P'algorisme d’induccié mitjangat la definicié de mides maximes, llindars
de decisi6 o ponderacions de diferents variables. Lamentablement, davant d’'una tasca
concreta, la utilitzaci6 d’uns valors o uns altres pot determinar totalment la precisio

aconseguida de I'algorisme induit.

L’optimitzaci6 de parametres és un procés mitjancant el qual es realitza una cerca que
permet obtenir el conjunt de parametres que maximitza la qualitat del classificador. En el
model batch aquest procés acostuma a requerir la creacié de diferents models (utilitzant
diferents combinacions de valors) i les seves avaluacions corresponents. Tot 1 que es pot fer
una cerca aleatoria, prova i error, el més habitual és utilitzar alguna cerca iterativa (algorismes
genetics, aproximacié per gradient descendent, ...) que permeti convergir en un wzinin local’,
que maximitzi el rendiment. Pero tots aquests metodes es basen en la minimitzacié de
Ierror global de prediccid, és a dir, el promig de Ierror en tot el conjunt de dades; una

estrategia inviable amb algorismes incrementals.

A causa del requeriment de no emmagatzemar els exemples, '"inica manera d’ajustar els
parametres d’un algorisme de manera incremental és el desenvolupament en paral-lel de
diferents classificadors. Si es creen models, amb diferents valors de parametres, i s’entrenen
simultaniament a mesura que es van processant els exemples, és possible avaluar la seva

precisio en temps real, i, per tant, saber quins sén els parametres optims.

5 Seguint I'analogia en la que una optimitzacié és un recorregut per la supetficie de la funcié a optimitzar, un
minim local és un punt d’aquesta superficie que es troba envoltat de punts amb valors de funcié més alts. Pero
al ser local, no hi ha garanties de que es correspongui amb el minim absolut de la funcié i que, per tant, es
tracti de la millor optimitzacié.
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Evidentment Poptimitzacié incremental, o més ben dit simultania, consumeix importants
recursos computacionals i de memoria. Aixo restringeix la seva aplicacid a petits subespais
de cerca, constituits per unes poques dotzenes de valors; cosa que fa que la seva utilitat
sigui molt menor que en 'optimitzacié batch. En contrapartida es tracta d’una optimitzacié
dinamica, que pot adaptar-se a 'evoluci6 de les dades i modificar els valors optims al llarg

de la vida del sistema.

Tot 1 aixi, en alguns casos pot ser una tecnica valida, especialment si s’utilitzen algorismes
d’aprenentatge que no consumeixin massa memoria a ’hora d’emmagatzemar els seus
models. Per exemple, en el cas dels classificadors Winnow, que tenen models de mida
constant, seria viable combinar un centenar de classificadors amb diferents parametres i
seleccionar el que obtingui la precisié més elevada. Fins 1 tot podrien utilitzar-se models de
creixement lineal, si el nombre de models s’anés reduint progressivament, eliminant els
pitjors classificadors, a mesura que es processen més exemples i augmenten les mides dels

models.

Finalment, fins i tot els algorismes més ineficients a ’hora d’emmagatzemar els seus models
permeten 'optimitzacié dinamica d’alguns parametres. Els algorismes basats en memoria
[6.2.2 K-Nearest Neighbour] necessiten definir el valor optim de K i triar una
determinada funcié de distancia. El que és interessant és que I'avaluacié del classificador,
per a diferents combinacions de K i diferents metriques de similitud, pot fer-se a partir
d’un unic model; ja que aquests parametres no afecten 'emmagatzemament dels exemples,

sind la seva analisi.

En termes més generals, tot 1 que els algorismes /a3y learners [6.2 Aprenentatge Basat en
Memoria] utilitzen molta memoria per emmagatzemar els exemples observats, el fet que
no processin els exemples representa un avantatge a ’hora de treballar amb variants del
model. Si es té en compte que els parametres de P'algorisme soén parametres znterpretating, és
a dir que afecten com el classificador analitza el seu model, es pot veure com I’avaluaci6 de
diferents variants no suposa un increment de memoria. Aixo permet que a partir d’un unic
repositori d’exemples, s’executin diferents classificadors wirtuals basats en diferents
parametres 1 que s’avaluin en temps real per triar el més adequat en cada moment. Per tant,
la creaci6 i avaluaci6é de diferents variants de /gy learners no suposa cap increment de la
memoria necessaria, inicament un increment lineal del cost computacional a ’hora de fer

les classificacions.

8.5 AVALUACIO

Un dels aspectes fonamentals de I'aproximacié rigorosa a l'aprenentatge automatic és
I'avaluaci6 dels sistemes d’aprenentatge, és a dir, el conjunt de tecniques 1 metodologies que
permeten quantificar amb precisié la bondat d’un model. Les mesures habituals intenten
reflectir diferents aspectes dels classificadors, principalment la seva precisié i capacitat
predictiva, pero també la interpretabilitat de les seves representacions, el cost

computacional i els recursos de memoria necessaris [Aha, 1995]. En aquesta secci6 es
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presenten les principals metriques i tecniques, adaptades als algorismes incrementals,

utilitzades per descriure quantitativament el comportament d’un classificador.

8.5.1 METRIQUES ESTANDARD

Curiosament, en els inicis de la recerca en AA els esforcos es van centrar a avaluar i
maximitzar la precisid aparent, és a dir la precisi6 de la tasca en relacié6 a les dades
d’entrenament. No va ser fins més endavant que alguns investigadors van apuntar al
problema de la sobre-adaptacid’, situacié que es dona quan el classificador crea un model tan
fidel a les dades d’entrenament que perd la capacitat de ser aplicat satisfactoriament a altres
dades. Aquesta situacié es produeix quan la capacitat expressiva del model, en relaci6 a la
quantitat d’exemples, és prou gran com per poder memoritzar els exemples incloent
excepcions i soroll, cosa que redueix la seva qualitat davant d’exemples desconeguts. Per
aixo es va acabar establint com a norma que I'avaluaci6 dels sistemes calia fer-la respecte la
precisid real, és a dir, la precisié mesurada respecte a un conjunt de dades diferents a les
utilitzades durant Pentrenament [Aha, 1995].

Aquesta divisié entre dades d’entrenament i dades d’avaluaci6é és fonamental per poder
parlar d’aprenentatge. Actualment aquesta dada s’anomena precisid de generalitzacid', i mesura
la precisié que assoleix un classificador induit a partir de les dades d’entrenament quan és
utilitzat per classificar un conjunt de dades desconegut. A més, no només permet
determinar la qualitat de la inducci6 feta a partir dels exemples d’entrenament, sind que

permet detectar la sobre-adaptacid quan els dos valors difereixen considerablement.

A [Witten & Frank, 2005] es considera que, al no existir una fase d’entrenament
diferenciada, en els sistemes incrementals pot evitar-se el problema. Segons I'autor no és
necessari separar el corpus en dues parts, una per entrenament i una per avaluacio, ja que la
prediccio es realitza abans de coneixer la resposta. En certa manera tots els exemples poden
utilitzar-se com avaluacid, abans de mostrar-los la classe correcta, i com a entrenament,
després de donar-los la solucié. Aixo permet utilitzar el 100% dels exemples per

entrenament i el 100% dels exemples per avaluacioé.

Pero si es vol ser rigords cal tenir en compte que la precisié d’un classificador incremental
no és constant, i que previsiblement Perror de classificacié en els primers exemples sera
molt superior a error després dels primers milers d’exemples. Per aixo aquestes metriques
de generalitzaci6 calculades durant 'entrenament son, de fet, els valors promitjats al llarg de
la vida del model. Si es volgués comparar la qualitat d’un classificador incremental, en un
determinat moment, amb la d’un altre classificador batch, seria necessari avaluar tots dos

respecte un mateix conjunt d’exemples independent.

¢ Over fitting
7 Generalization accuracy
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Independentment de si I'avaluacié es realitza sobre el mateix conjunt d’entrenament o
sobre un conjunt de dades separat, les férmules per calcular les diferents metriques son les

mateixes:

PRECISIO I COBERTURA

Les dues metriques utilitzades habitualment per mesurar la qualitat d’un classificador binari

, C R 9
son la precisio” 11a cobertura .

La precisid reflecteix la fiabilitat de les etiquetes assignades, doéna una idea de la proporcio
d’exemples classificats com a positiu que realment eren positius. La cobertura reflecteix la
capacitat del classificador a ’hora de trobar els exemples positius, dona una idea de la

proporcié d’exemples positius existents que han estat classificats com a positius.

Pero abans de mostrar les definicions formals cal presentar la terminologia utilitzada a

I’hora de classificar els quatre resultats possibles en una tasca de classificacio:
True Positives (tp). Exemples positius classificats correctament com a positius.
False Positives (fp). Exemples negatius classificats erroniament com a positius.
True Negatives (tn). Exemples negatius classificats correctament com a negatius.
False Negatives (fn): Exemples positius classificats erroniament com a negatius.

A partir d’aquesta classificaci6 és possible definir més formalment aquestes mesures:

.., tp
Precisi6 = ————
tp + fp
tp
Cobertura = ———
tp+ fn

MESURA-F

El problema de les dues mesures anteriors és que cap d’elles per separat pot reflectir la
qualitat d’un sistema. Es senzill aconseguir un classificador amb una precisié del 100%, i
una cobertura del 0%, a partir d’un classificador hiper-especialitzat que només detecti un
cas. També ho és aconseguir un classificador amb una cobertura del 100%, i una precisié

del 0%, a partir d’un classificador que etiqueti tots els exemples com a positius.

Per descriure la bondat d’un classificador cal una mesura que combini els dos valors, 1 aixo
és el que fa exactament la mesura-F "'[Chinchor, 1992]. Es una métrica que reflecteix la
qualitat conjunta d’un classificador, mitjancant la mitja harmonica de la precisié i la

cobertura:

8 Precision
9 Recall
10 Fomeasure
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o (B?+1.0) X P xR
~ B2XP+R

On f és la importancia relativa de la cobertura respecte la precisié. En alguns problemes
aquest factor és important perque permet, per exemple, maximitzar la precisi6 a costa de la

cobertura, penalitzant els falsos positius 1 minimitzant els falsos negatius.

Com que en la majoria de tasques tots dos factors son igual d’'importants, s’opta per una

mesura equilibrada on 8 és igual a 1, de manera que s’obté la mesura-F1'":

_ 2XPXR
~ P+R

DEST1ACIO ESTANDARD

Les mesures anterior acostumen a presentar una important variabilitat al repetir I'avaluacié
amb diferents dades, diferents parametres o algorismes no-deterministes. Per aixo
habitualment no n’hi ha prou amb un unic valor per reflectir la qualitat del classificador, i és

preferible coneixer la seva distribuci6 estadistica.

La soluci6 més estesa es repetir I'avaluacié diverses vegades, amb diferents dades o
parametres d’inicialitzacié, 1 expressar la mesura mitjancant el seu valor mitja i la seva

desviacio estandard:

N

1 )2

s = mZm—w
i=1

On x; és cada una de les mesures obtingudes en els [N experiments diferents; com en molts

altres processos de mesura lerror acostuma a seguir una desviacié normal, on el 95% dels

casos cauen en un interval de 226 al voltant de la mitjana.

0.3 04

0.2

0.1

0.0

FIG. 66: Distribuci6 de la desviacié estandard

W F1-measure
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8.5.2  VALIDACIO CREUADA

Com s’ha explicat en el punt anterior la mesura de la precisié i cobertura d’un classificador
presenta una important variabilitat, ja que la induccié d’'un model a partir d’exemples és
sensible a molts factors, entre ells les decisions estocastiques que prenen molts algorismes a
I’hora de crear el model. Pero fins i tot en aquells casos on la induccié és plenament
determinista, el model resultant esta molt condicionat per les dades utilitzades com a
exemples. Si, a més, el que volem fer és quantificar la qualitat del seu funcionament com a
classificador, els exemples patré respecte els quals 'avaluem també poden introduir més

variabilitat.

Per tant, a ’'hora de mesurar el rendiment d’un classificador (ja sigui mitjangant la precisio,
cobertura o qualsevol altre metrica) la variabilitat introduida per la seleccié dels exemples
d’entrenament 1 validacié pot ser molt elevada. Ia solucié metodologica a aquest problema
és repetir Pentrenament i ’avaluacié amb diferents dades i promitjar els resultats, cosa que

permet obtenir estimacions més acurades.

A més, en els algorismes incrementals, és important minimitzar la influéncia de ordre de la
seqiencia d’entrenament, per aix0 una vegada definit un conjunt d’entrenament és
necessari reordenar-lo aleatoriament per obtenir diferents sequiéncies d’entrenament i poder

promitjar els seus resultats.

M-Fo1r.D CROSS-1ALIDATION

La metodologia més estesa per minimitzar els biaixos introduits per la seleccié dels
conjunts d’entrenament i d’avaluacié és coneix com a 70-fold-cross-validation. Consisteix en
dividir el conjunt de dades en 10 parts de la mateixa mida i, ciclicament, seleccionar una de
les parts com a conjunt d’avaluacié i les 9 restants com a conjunt d’entrenament. Els valors
promitjats en els 10 cicles sén una bona estimacié estadistica de la qualitat real del sistema
inductiu. A més, aquesta tecnica garanteix que tots els exemples del conjunt inicial sén

utilitzats una vegada com a exemple d’avaluacio.

Si es generalitza aquest procés per particions de diferent mida podem formalitzar el procés:
si tenim un conjunt D constituit per » dades d’entrenament, podem dividir-lo en K

subconjunts disjunts 4. a partir dels quals construir K conjunts d’entrenament D, on:
D, ={x€D:x ¢d}

El cost computacional d’aquest procés és proporcional a K vegades el temps necessati per
entrenar lalgorisme amb el conjunt de dades principal, més el temps necessari per

classificar les dades d’avaluacié:
m(K — 1) m

T Tt | 2 0(mt (K —1) +mtc) =0 (m(t; (K —1)+¢t)

o K (¢ -
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Si considerem que els temps d’entrenament d’una instancia és comparable al seu temps de
classificacio, podem simplificar la férmula anterior i observar que el temps és proporcional

al producte del nombre d’instancies i el nombre de conjunts:
o(m(t;(K—1D+t)~0(m({t(K—1)+t)=0(mtK)

Finalment, en aquells casos en els quals el nombre d’exemples és molt reduit és

aconsellable utilitzar el que es coneix com Leave-One-Out'?, una variant de la validaci6

>
creuada en la qual s’utilitza correlativament un dels exemples com a validacio i la resta com
a entrenament. Aquesta variant és equivalent a una M-Fold Cross-1"alidation en la qual el

nombre de divisions K es fa coincidir amb el nombre d’exemples 7z [Kohavi, 1995].

IV ALIDACIO CREUADA INCREMENTAL

Un dels problemes de la validacié creuada tradicional és que I'algorisme d’aprenentatge s’ha
d’executar K vegades, cosa que augmenta en un factor K el temps d’execucié. Pero a
[Kohavi, 1995] es presenta una optimitzacié per aquells algorismes zncrementals que també
siguin decrementals, és a dir que puguin tant aprendre com desaprendre a partir d’exemples

individuals.

En aquest article es proposa una versié incremental de la validacié creuada que en comptes
d’entrenar i avaluar I'algorisme K vegades amb les diferents parts del corpus, 'entrena una
sola vegada amb totes les dades del conjunt, i per cada una de les K parts desapren els seus
exemples, avalua la qualitat, 1 torna a aprendre els exemples eliminats. Segons Kohavi, si
'algorisme genera el mateix model en mode batch que en mode incremental, és a dir, si és
independent de l'ordre dels exemples, la validacid crenada incremental obté exactament els

mateixos valors que la versi6 tradicional.

En aquest cas, el temps d’execucié necessari és el segiient:
O(T + m(t; +t. + ty))

on T és el temps d’entrenament per totes les dades, 7 és el nombre d’exemples, 7 el temps
d’insercié/entrenament d’un exemple, # el temps de classificacié i #, el temps
d’eliminacié/desentrenament. Si T és proporcional al nombre d’exemples es pot aproximar
per m°t, 1 considerem comparables els temps d’aprenentatge, de desaprenentage i de

classificacio, el temps total d’execuci6 és aproximadament:
o(mt; + m(t; + t. + t3)) = 0(m(2t; + t. + tg)) ~ 0(4mt)

Es a dir, tot 1 que el temps d’avaluaci6 és proporcional al nombre d’exemples, ha deixat de
ser dependent del nombre de parts K en que es divideix el conjunt de dades, i per tant, té el
mateix cost computacional avaluar amb deu o amb cent particions, per la qual cosa

directament podriem substituir-lo per un Leave-One-Out. Cal tenir en compte perd que

12'També conegut com a ““Jackknife’
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alguns estudis [Zhang, 1992; Shao, 1993] indiquen que per alguns classificadors els
models seleccionats mitjancant Leave-One-Out presenten una gran variabilitat i que pot ser
preferible utilitzar I'avaluacié creuada amb una quantitat moderada (K=10 o K=15) de

particions.

8.5.3 CORBES D’EvOLUCIO

Els classificadors induits per algorismes batch s’avaluen en funcié de la qualitat de les seves
classificacions donant per fet que és un propietat estatica. Es a dir, una caractetistica
avaluable al finalitzar I'entrenament i representativa del comportament futur del sistema.
Pero aixo no és aixi en un sistema incremental, en el qual 'entrenament és continu i no

existeix com a fase diferenciada.

Com que el model evoluciona al llarg de I'entrenament, també ho fa la seva qualitat.
Inicialment els seus resultats sén pobres, pero a mesura que adquireix coneixement a partir
dels exemples els seus resultats van millorant progressivament. Si es representen els
diferents valors al llarg del temps, s’obté una corba d'aprenentatge [Fig. 67] que reflecteix

I'evolucié de la qualitat del sistema al llarg de la seva vida.

A causa d’aquest comportament dinamic, és habitual que I’avaluacié dels classificadors
incrementals es visualitzi com una corba, tant a I’hora de representar la precisio, la
cobertura, la mesura-F, com lerror de classificaci6. Com que es tracta de sistemes
asincrons no té sentit mostrar la seva evolucio respecte el temps, i la variable independent
utilitzada en Peix horitzontal és el nombre d’exemples d’entrenament. Aquest grafic permet

visualitzar el cost d’anotacié necessari per assolir una determinada qualitat.

0.9
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FIG. 67: Evolucié de la qualitat d’un sistema
d’aprenentatge incremental. Font [Siefkes, 2005].

En sistemes d’Aprenentatge Actiu, on els exemples d’entrenament sén una fraccié del
corpus total, és habitual mostrar ’evolucié respecte la mida total del corpus, especialment si

es volen comparar els resultats amb els d’un sistema passiu que processa tots els exemples
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del corpus. A la [Fig. 68] es mostra un exemple d’aquesta comparativa per dos
classificadors (Winnow 1 Basat en Memoria) tant amb entrenament Actiu com Passiu; Peix

horitzontal indica el nombre d’exemples anotats.

== Winnow Passiu ==fll=Winnow Actiu MBL Passiu === MBL Actiu
100%

E._./I—L A/t—ﬁ
95% -———7 / —~
o 5 M
S
80% r

75% -J

70%

Precisio

0,1 1 10 100 1000
Nombre d'exemples (mil-lions)

FIG. 68: Precisi6 de ’aprenentatge Actiu/Passiu en funcid
dels exemples anotats. Dades [Banko & Brill, 2001].

En altres situacions pot ser interessant veure evolucié d’altres relacions entre variables,

tant de qualitat obtinguda com de recursos utilitzats.

En aquells algorismes que utilitzen models de mida variable, és a dir que no es mantenen
constants, és util visualitzar la dependencia entre la mida del model (quantitat de nodes, de
regles o de casos) respecte el nombre d’exemples d’entrenament [Fig. 69]. I representar la
seva evolucié directa, per constatar el tipus de creixement (constant, log, lineal,
exponencial, ..), o la seva ratio, interpretable com una mesura de la compressio
d’informacié realitzada pel model, i detectar en quins punts I'aprenentatge es transforma en

memoritacio.

=—f=\Ninnow ==f=MBL

Mida del model

[an]

Nombre d'exemples (mil-lions)

FIG. 69: Grau de compressié: creixement del model segons exemples
d’entrenament. Dades de [Banko & Brill, 2001].
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També pot ser util visualitzar graficament les relacions entre altres variables, com la precisié
en funcié de la mida del model, cosa que permet obtenir punts optims on es maximitza la
precisi6 en relacié als recursos necessaris [Fig. 70]. Aquestes grafiques permeten
optimitzar classificadors que hagin de treballar en entorns amb limitacions de recursos,
cosa que permet aconseguir la maxima eficiéncia. O, visualitzar la relacié entre la precisio i
el nombre d’exemples anotats, per obtenir el cosz d’anotacié necessari per obtenir un
determinat nivell de precisié [Fig. 71].

e \Winnow ==fl=NBL

100%
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A
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FIG. 70: Precisié segons els recursos assignats al model.
Dades [Banko & Brill, 2001].
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FIG. 71: Exemples necessaris per obtenir una determinada precisio.
Dades [Banko & Brill, 2001].
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I’APRENENTATGE AUTOMATIC INCREMENTAL I LA SEVA APLICACIO AL PLN INTER-ACTIU

9 ENTORN EXPERIMENTAL

9.1 INTRODUCCIO

Una vegada descrit el marc teoric que defensa els beneficis d’aplicar ’Aprenentatge
Automatic Incremental, 1 després de justificar la seva viabilitat técnica mitjangant la
presentacié de 'estat de la questio, és realitzaran diferents proves quantitatives que validin

o contrastin les tesis proposades al llarg d’aquest treball.

Per portar-ho a terme s’han triat diverses tasques, totes elles representatives del PLN pero
variades per les seves caracteristiques intrinseques (dificultat, nivell lingtistic, mida de
Petiquetari, complexitat de la representacio, ...). Aquestes tasques s’han utilitzat com a base
per induir automaticament una serie de models classificadors mitjancant diferents tecniques
d’entrenament incremental. I’objectiu és obtenir mesures que permetin comparar els
resultats i determinar els beneficis d’aquestes técniques en relacié a la precisié assolida pel

model i a Peficiencia amb que han utilitzat els exemples d’entrenament.

Aquests resultats haurien de permetre determinar si, mitjangant técniques d’Aprenentatge
Automatic Incremental, és possible obtenir entorns d’Anotacié Inter-Activa més eficients
per al desenvolupament de classificadors de PLN. Es a dir, entorns que permetin accelerar

Pentrenament, reduir el cost d’anotacid, i al mateix temps assolir una precisid equivalent.
b b

En aquest capitol es presenta 'entorn experimental que s’ha utilitzat per a dur a terme
aquesta validacié. En primer lloc es descriu el programari utilitzat en les diferents fases, és a
dir, en el processament dels corpus, en la pre-seleccié de tasques i en les avaluacions de les
diferents tecniques d’entrenament incremental. En segon lloc es descriuen els corpus
textuals utilitzats per a generar les tasques de PLN i els diferents processos realitzats per

obtenir les corresponents dades d’entrenament .

9.2 PROGRAMARI UTILITZAT

Per portar a terme aquests experiments s’han utilitzat diferents eines de programari, tant
per processar els corpus originals i generar les dades d’entrenament de les diferents tasques,
com per analitzar-ne la seva validesa i fer-ne una seleccié preliminar, com per portar a

terme els experiments finals 1 analitzar en profunditat els resultats.

9.2.1  SCriPTS PHP (HYPERTEXT PRE-PROCESSOR)

El PHP és un llenguatge de programacié interpretat utilitzat per crear scripts que
s’executen a un servidor o en local a la mateixa linia de comandes. Les seves
caracteristiques en velocitat i gesti6 dinamica de memoria el fan un bon candidat per

processar grans quantitats de text d’una forma agil i senzilla.
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Per aquests motius tot el processament automatic dels corpus originals, aixi com els filtres,
transformacions, creacions de diccionaris, tractaments de les dades, generacié dels corpus
de cada tasca i creaci6 dels fitxers amb les corresponents dades d’entrenament, ha estat

realitzat mitjangant scripts a mida programats amb aquest llenguatge.

A la secci6 [9.3 Corpus Textuals] s’explica amb detall quins han estat aquest processos i

els seripts desenvolupats per a aquest projecte.

9.22  WEKA (WAIKATO ENVIRONMENT FOR KNOWLEDGE ANALYSIS)

El programari conegut com a Weka [Hall et al., 2009] és un conjunt de llibreries
programades en Java i una interficie grafica dissenyada per experimentar i fer proves amb
una amplissima gama d’algorismes d’aprenentatge automatic. Tot i que inicialment va ser
pensada per a tasques de mineria de dades amb el temps ha acabat incloent la majoria
d’algorismes utilitzats en tasques de clustering, classificacié i regressié. Aquesta eina va ser
desenvolupada a la Universitat de Waikato 1 és ampliament coneguda a I'entorn académic,
fins al punt de que les seves APIs i formats de dades (.ARFF) s’han convertit en un
estandard de facto.

Aquesta eina ha sigut de gran ajuda a I'hora de fer una pre-selecci6 de les tasques sobre les
quals portar a terme els experiments finals, ja que ha facilitat la realitzacié d’una gran
quantitat d’experiments preliminars i la seleccié dels trets optims per representar cada una

de les tasques.

* Weka 3.5.5 - Explorer (o= =]
Program  Applications Tools Visualization Windows Help
1= Explorer =
Preprocess ‘ Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Vlsuahzal
f Openfile.. [ QOpen URL... ] [ Open DB... ] [ Generatz. .. Undo Edit. .. ] [ Save...
Filkzr
(e
Current relation Selected attribute
Relation: iris Mame: sepallength Type: Numeric
Instances: 150 Aftributes: S Missing: 0 (0%) Distinct: 35 Uniguz: 9 (%)
(e Statistic Valug
[ &l J[ Mene [ et ][ Paten | pinimum 4.3
Maximum 7.9
No. Name Mean 5843
StdDev 0.828
1 [l sepallength
2[[Tsepalmidth
3[|petallength
4| |petatwidth Class: class (Mom) w | wisualiz
5| |class
34
30
il
5
16
10
7
f = )

FIG. 72: Captura de la interficie grafica del Weka.
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9.23 ICE (INCREMENTAL CLASSIFIER ENIVVIRONMENT)

IVICE és un programari desenvolupat pel propi autor en llenguatge C# per I'entorn .Net,
dissenyat especialment per avaluar algorismes d’aprenentatge incremental. Esta format per
una aplicacié que s’executa des de la linia de comandes [Fig. 73] que gestiona diferents
llibreries especialitzades: per a la importacié de dades format .ARFF i .CSV, la gestid
automatica de diferents tipus d’entrenaments (Bazch, Incremental, Activel earning), I'aplicacio
de diferents tecniques d’avaluacié (Holdout, Sampling, KFold, 1.eaveOneOut), 1 obtencié de
tota mena de metriques (Error, Accuracy, Precission, Recall, F-Measure, ...) 1 informes estadistics
(Graphs, Reports, ConfussionMatrix, ...).

A més defineix una API per desenvolupar algorismes classificadors que puguin utilitzar-se
amb aquesta eina. Per a aquest treball s’ha implementat una versié incremental d’un
classificador Naive Bayes capag de tractar representacions mixtes que continguin trets
numerics i trets nominals. Aquest algorisme ha estat validat contra el Weka amb diferents

conjunts de dades per confirmar que s’obtenien exactament els mateixos resultats.

B CWindows zyztem3Zicmd, L ) S

FIG. 73: Captura del resultat a la linia de comandes del programa ICE.

Finalment, cal destacar que la utilitzacié d’aquesta eina ha estat imprescindible ja que

ofereix algunes funcionalitats fonamentals dificils d’obtenir amb altres:

e Entrenament Incremental, que permet entrenar els models mostrant a I'algorisme

els exemples de manera seqiiencial.

e Aprenentatge Actiu, que permet entrenar els models dnicament amb aquells

exemples que el classificador dubta.

e Avaluacié Progressiva, que permet avaluar el classificador en diferents moments al

llarg de 'entrenament i per tant obtenir corbes d’avaluacio.
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e Avaluacié de la distribuci6 i precisié dels graus de certesa del classificador, que

permet coneixer els efectes interns de diferents tecniques d’entrenament.

9.3 CORPUS TEXTUALS

Per generar les tasques de PLN, en forma d’uns conjunts d’exemples d’entrenament, calia
pattir de corpus textuals anotats amb informacié linglistica, estructural i/o tipografica. A
més, per motius que veurem més endavant, era necessari que els corpus estiguessin formats
per parells de corpus equivalents. Es a dir, formats per texts formalment diferents perod
amb anotacions conceptualment equivalents, per exemple, corpus bilinglies anotats amb
criteris similars. Per aixo finalment es van triar els dos corpus bilingties que es descriuen a

continuacio.

9.3.1 CORPUS A: ANCORA

L’AnCora [Marti et al.,, 2008] és un corpus textual bilingtie catala (AnCora-CA) i
espanyol (AnCora-ES). Esta constituit per textos periodistics amb un total aproximat

de 500.000 paraules per a cada llengua i inclou diferents nivells d’anotacié lingtistica:

e lema i categoria morfologica

e constituents i funcions sintactiques

e estructura argumental 1 papers tematics
e classe semantica verbal

e tipus denotatiu dels noms deverbals

e sentits de WordNet nominals

e entitats nombrades

e relacions de coreferéncia

Per a les tasques previstes n’hi ha hagut prou amb la informacié lexicomorfologica, de
manera que s’ha processat el corpus per obtenir-ne una versié reduida amb la informacié

estrictament necessaria per a cada una de les tasques.

AnCora-CA AnCora-ES

Llengua Catala Espanyol
Fitxers 1.550 1.636
Oracions 16.500 17.400
Entitats 13.000 11.000
Tokens 500.000 530.000

TAULA 7: Descripcié quantitativa del corpus AnCora.

En un primer procés es generen, a partir dels 1.550 arxius de I’A»Cora-CA i els 1.636 arxius

de P'AnCora-ES, una serie de fitxers amb les dades corresponents a cada llengua
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(Catalan.* i Spanish.*) 1ala combinacié de totes dues (Catalan-Spanish.*) amb les

seguent

S extensions:

* TAG: Llistat de les etiquetes morfosintactiques trobades al corpus i la frequiencia
absoluta d’aparici6. Aquesta llista permetra detectar errors en 'anotacié o limitar el
nombre d’etiquetes morfosintactiques o n-grames als valors més frequients.

* LEX: Diccionari de formes amb els lemes, etiquetes morfosintactiques i
freqiiencies absolutes per a cada una de les lectures possibles. Aquest diccionari
permetra determinar la lectura més frequent per cada forma i utilitzar aquest valor
com a etiqueta per defecte.

*  UNK: Diccionari de formes desconegudes, és a dir, formes que només apareixen
dins de noms propis complexos (PN multitoken) 1 que per tant no disposen
d’informacié morfosintactica individual." Aquesta llista serd editada manualment
per incorporar el lema i 'etiqueta morfosintactica d’aquestes formes i ampliar el

diccionari de formes amb els fitxers * . LEX2.

Dictionary.php I::} . ]
AnCora *TXT <:| Manual
Catalan Annotation
Spanish

4 4

Generate.php

)

*.POS

1l
D)

*ENT

)

FIG. 74: Diagrama de processament de I’47Cora i obtencié dels corpus A1(POS) i A2 (ENT).

La informacié morfosintactica s’ha codificat mitjancant una versié compacte de Ietiquetari

original

de ’AnCora, formada per 122 etiquetes que inclouen les categories majors, les

categories menors i alguns trets discriminants, perd se n’han eliminat els trets de genere,

nombre i persona. A I'[Annex A.1] es pot consultar el llistat complet de Ietiquetari
utilitzat.

' Cal tenir en compte que a I’AnCora les entitats anomenades (named entities) apareixen com un unic element
sense tokenitzar.
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També s’ha inclos informacié tipografica relativa al tipus de caracters (majuscules,
minuscules, digits, puntuacio, ...) i a la longitud de la forma mitjangant I'etiquetari descrit a
I'[Annex A.2 ].

9.3.1.1 Corrus A1 (POS)

En un segon procés, i utilitzant tant els fitxers originals de I’4#Cora com els diccionaris i
taules de frequiencies generats en el pas anterior, es genera el corpus Al. Dos unics fitxers
que contenen la totalitat de I’AnCora-CA 1 de I AnCora-ES respectivament, en un format
verticalitzat que inclou la informacié necessaria per realitzar tasques de desambiguacio

mortfosintactica.

Concretament, per cada #zoken (o element unitari de processament) s’inclou Pordre que
ocupa a 'oracid, la forma original, la forma normalitzada, informacié tipografica, el lema i
I'etiqueta morfosintactica (Part-of-Speech) per defecte segons el diccionari, el lema 1 I'etiqueta
morfosintactica real amb que estava anotada i, per acabar, una informacié que indica si la
lectura assignada per defecte no coincideix amb la real ([Error]), o en cas de coincidir si

ha estat I"dnica lectura present al diccionari ([Only]) o la més freqlient ([Default]).

A la taula seglient es mostra un fragment representatiu d’un dels fitxers (Catalan.pos)

generats a partir de I’ AnCora-CA:

<#> <Text> <Form> <Typo> <defLemma> <defPoS> <reallemma> <realPoS> <Comm>
1 Jordi Pujol jordi pujol [M9] jordi pujol NP jordi pujol NP [Only]
2 inaugurara inaugurara [L9] inaugurar VmIF inaugurar VmIF [Only]
3 1la la [L2] el DA el DA [Default]
4 famosa famosa [L6] fambs AQ fambs AQ [Only]
5 escultura escultura [L9] escultura NC escultura NC [Only]

TAULA 8: Fragment del corpus Al generat a partir de I’ AnCora.

9.3.1.2 CORrRpPUS A2 (ENT)

Mitjangant un procés similar s’ha generat un segon corpus A2. Dos tnics fitxers que també
contenen totes les oracions presents a 1’AnCora en que s’han expandit les entitats
anomenades. Concretament, s’han processat tots els tokens complexos (elements multitoken)
etiquetats com a noms propis (PN) 1 s’han substituit per una sequencia de tokens individuals
anotats segons la lectura per defecte per a cada forma. Finalment s’ha afegit una etiqueta
final segons I'anotacié BIO per identificar la ubicacié d’aquestes entitats, segons es tracti

d’un token inicial (/B/egin), un token intern (/I/7#) o un token extern (/O/u#) a una entitat.

El resultat final A2 és similar al corpus anterior perd amb les entitats multitoken
expandides 1 amb els tokens etiquetats segons el seu rol individual. A la taula segiient es

mostra un fragment representatiu d’'un dels fitxers (Catalan.ent) generats a partir de
P AnCora-CA:
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<#> <Text> <Form> <Typo> <defLemma> <defPoS> <reallemma> <realPoS> <Comm>
1 Jordi Jjordi [T5] Jjordi NP Jjordi NP [B]
1 Pujol pujol [T5] pujol NP pujol NP [I]
2 inaugurara inaugurara [L9] inaugurar VmIF inaugurar VmIF [O]
3 la la [L2] el DA el DA [0]
4 famosa famosa [L6] famés AQ famés AQ [0]
5 escultura escultura [L9] escultura NC escultura NC [0O]

TAULA 9: Fragment del corpus A2 generat a partir de "’ AnCora.

9.3.2 CORPUS B: DE-NEWS

El segon corpus utilitzat és el German-English Parallel Corpus De-News [Koehn, 2000]. Un
corpus bilingtie anglés-alemany format per més de 60.000 oracions en cada idioma,
segmentades 1 tokenitzades. Les oracions han estat extretes de noticies d’'una web alemanya

1 traduides a I’angles manualment.

La versi6 utilitzada, inclou 9.756 noticies publicades entre I'agost de 1996 i el gener del
2000, i esta disponible en tres formats de text: texts plans (*.TXT), texts segmentats
(*.PRE) i texts alineats a nivell d’oracié (*.AL). Tot i no incloure informacié lingiistica, el
fet d’estar segmentades 1 tokenitzades ens permetra definir diverses tasques
ortotipografiques.

De-News ENG De-News GER

Llengua Angles Alemany
Fitxers 1.118 1.118
Oracions 62.475 66.317
Tokens 1.175.526 1.017.064
Corpus B Eng  Corpus B Ger
Oracions 50.271 54.254
Tokens 1.080.000 935.000

TAULA 10: Descripcié quantitativa del corpus De-News.

El corpus s’ha processat automaticament per descartar els titols i seleccionar unicament les
oracions del cos de les noticies acabades amb puntuacié final (“.”, 2’ i °1’). També s’han
realitzat algunes transformacions per modificar el format, reconstruir espais inter-tokens i
corregir alguns errors de tokenitzacié. El resultat és una llista d’oracions segmentades,

tokenitzades de forma no ambigua, i amb marcadors de finals d’oracié.

En primer lloc s’han processat els 1.118 arxius de cada idioma (*.AL) per generar una
diccionari de paraules guionitzades (*.HYP), comptabilitzar les freqiencies dels tokens
presents al final de les oracions (*.END) i, especialment, separar els titols de les noticies

(*.TIT) de les oracions del cos principal (*.SEN).
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\I\
Dictionary.php |:> e
S
DeNews *.AL )
English * END
German B
Extract.php g %
* SEN
[ )} i

Tokenize Manual Tokenize
<:I <:I Edition <:I <:I

Checker.php Clean.php

FIG. 75: Diagrama de processament del DeNews i obtencié dels corpus B (TOK).

Les oracions del cos principal s’han processat per transformar la tokenitzacid per defecte
(*.SEN), separada per espais, en una tokenitzacié6 canonica (*.DEL), marcada
explicitament, que respecti els espais presents al text original. Aquests fitxers (*.TOK) s’han
revisat manualment, amb 'ajuda d’un corrector ortotipografic ad-hoc, en un procés iteratiu

fins obtenir els fitxers finals (English.TOK i German.TOK) que formen el corpus B.

A la taula segiient es mostren uns fragments representatius dels fitxers (English.TOK i

German.TOK) del corpus B obtingut a partir del corpus De-News:

#|<tokenl>|<token2>|<token3>|<tokend>|<token5>|...|<tokenN>|#

#|Priebke| |left| |the| |court]| l|as| lal |free| |man]|.|#

#|The| |the| |83|-|year|-|old| |presiding| |judgel,| [Mr.| |Quistellil|,| |..
#|Shortly| |after| [3| |p.m.|,| |the| |crisis| |management| |group| [in]| |..
#|<tokenl>|<token2>|<token3>|<tokend>|<token5>|...|<tokenN>|#

#|Borchert| |betonte|,| |Deutschland| |sei| |BSE|-|freil.|#

#|Christoph| |Bergner| | (|CDU|)|:| |"|Was| |mich| |neben| |der| |eigenen]..
#|Die| |39|-|jaehrige| |Bause| |tritt| |an| |die| |Stelle| |von| |Ruth| |..

TAULA 11: Fragments del corpus B generat a partir del corpus De-News.
Una vegada obtingut un corpus B bilingtie, segmentat, tokenitzat i normalitzat, el

transformarem en tres corpus verticalitzats (anomenats B1l, B2 i B3) que inclouran la

informacié necessaria per definir tres senzilles tasques ortotipografiques.
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* SPC
Spacer.php
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. I::> Dotter.php
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Breaker.php

i
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*.DOT
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FIG. 76: Diagrama de processament per obtenir els corpus B1(SPC), B2(DOT) i B3(BRK).

9.3.2.1 COrPUS BT (SPC)

Mitjangant un procés addicional (Spacer.php) es verticalitza el text, s’eliminen les linies
corresponents als espais i s'incorpora la informaci6 relativa a cada token. Concretament
s’'inclou el text original, la forma normalitzada, un pseudo-lema que explicita els signes de

puntuacid, i l'etiqueta tipografica corresponent al tipus i quantitat de caracters (veure
[Annex A.2 ]).

La darrera columna és una etiqueta que indica si el token anava seguit d’un espai que el
separés del token seglient o si es tracta de tokens consecutius. Aquestes dades permetran
entrenar un classificador capag¢ de reconstruir ortotipograficament els espais eliminats en

una sequencia de tokens.

<#> <Text> <Form> <defLemma> <Typo> <FollowedBySpace>
1 He he he [T2] True
2 claimed claimed claimed [L7] False
3 , , [COMMA ] [X1] True
4 however however however [L7] False
5 , , [COMMA ] [X1] True
6 to to to [L2] True
7 have have have [L4] True
8 acted acted acted [L5] True
9 in in in [L2] True
10 an an an [L2] True
11 emergency emergency emergency [L9] True
12 situation situation situation [L9] False
13 B , [COMMA] [X1] True
14 short short short [L5] True
15 of of of [L2] True
16 superior superior superior [L8] True
17 orders orders orders [L6] False
18 [PERIOD] [X1] False

TAULA 12: Fragment del corpus B1(SPC) generat a partir del B i De-News.
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9.3.2.2 CORrUS B2 (DOT)

Amb un procés similar (Dotter.php) es verticalitza el text, es respecten els espais i
s’incorpora la informacié de cada token: el text original, la forma normalitzada, un pseudo-
lema que explicita els signes de puntuacid, i I'etiqueta tipografica corresponent al tipus i

quantitat de caracters (veure [Annex A.2 ]).

La darrera columna és una etiqueta que indica si el token anava seguit d’un delimitador
d’oraci6. Aquestes dades haurien de permetre entrenar un desambiguador de punts, de

manera que discrimini entre els punts finals d’oracié i els punts interns com els de les

abreviatures.
<#> <Text> <Form> <defLemma> <Typo> <FollowedByEOL>
1 The the the [T3] False
2 [SPACE] [SP] False
3 judge judge judge [L5] False
4 [SPACE] [SP] False
5 furthermore furthermore furthermore [L9] False
6 [SPACE] [SP] False
7 brought brought brought [L7] False
8 [SPACE] [SP] False
9 in in in [L2] False
10 [SPACE] [SP] False
11 extenuating extenuating extenuating [L9] False
12 [SPACE] [SP] False
13 circumstances circumstances circumstances [L9] False
14 [PERIOD] [X1] True
15 [SPACE] [SP] False

TAULA 13: Fragment del corpus B2(DOT) generat a partir del B 1 De-News.

9.3.2.3 CORPUS B3 (BRK)

Finalment amb un procés molt semblant a I'anterior (Breaker.php) es verticalitza el text
respectant els espais i s'incorpora la informacié de cada token: el text original, la forma
normalitzada, un pseudo-lema, l'etiqueta tipografica (veure [Annex A.2 ]) i una etiqueta
final que indica si el token anava seguit d'un marcador de final d’oraci6é. La principal
diferéncia és que en aquest cas les oracions es reordenen aleatoriament, el que permet
recombinar els contexts dret i esquerre dels finals d’oraci6 i, per tant, generar un corpus
sintetic molt més gran que loriginal. Aquestes dades haurien de permetre entrenar un
detector de final d’oracié, també conegut com a Sentence Boundary Detector, a partir d’una

sequencia de tokens sense informacié lingtistica.

<#> <Text> <Form> <defLemma> <Typo> <FollowedByEOS>
1 Priebke priebke priebke [T7] False
2 [SPACE] [SP] False
3 left left left [L4] False
4 [SPACE] [SP] False
5 the the the [L3] False
9 [SPACE] [SP] False
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7 court court court [L5] False

8 [SPACE] [SP] False

9 as as as [L2] False
10 [SPACE] [SP] False
11 a a a [L1] False
12 [SPACE] [SP] False
13 free free free [L4] False
14 [SPACE] [SP] False
15 man man man [L3] False
16 . . [PERIOD] [X1] True
17 [SPACE] [SP] False

TAULA 14: Fragment del corpus B3(BRK) generat a partir del B i De-News.

9.4 DADES DPENTRENAMENT

*.BRK
*.DOT

*.spcl 1
“ENT
Scroller.ph
e ok = croller.php —>

FIG. 77: Diagrama de processament per obtenir els corpus B1(SPC), B2(DOT) i B3(BRK).

Finalment, es processen els corpus verticalitzats per realitzar una doble transformacié. Per
un costat es recorre la seqiiencia de tokens verticalitzats i es contextualitza cada un d’ells
mitjangant una finestra mobil de 3 tokens, és a dir, una finestra que inclou el token
classificat, els tres tokens anteriors i els tres tokens posteriors. Cada un d’aquests contexts,
juntament amb la seva etiqueta final, constitueix un exemple d’entrenament. I aquests
exemples es formaten segons les especificacions dels fitxers . ARFF utilitzats pel programari
Weka [Hall et al., 2009] com a dades d’entrenament, dades que seran el punt de partida

per definir les tasques experimentals del segiient capitol.

<Num;>,

[Info Tokenj-s], [Info Tokeni—,], [Info Tokeni],
[Info Token;],

[Info Tokenis«1], [Info Tokeni:y], [Info Tokeniis],
<Label;>

TAULA 15: Estructura de cada un dels exemples d’entrenament contextualitzats.
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9.5 CONCILUSIONS

Per a assolir els objectius d’aquesta tesi 1 validar les seves hipotesis és imprescindible
realitzar experiments sobre dades reals, experiments que permetin quantificar els beneficis
aportats per les diferents tecniques d’entrenament incremental i extrapolar-los a altres
tasques de PLN. Aquest capitol s’ha centrat en descriure 'entorn experimental utilitzat per

obtenir aquestes dades empiriques.

En primer lloc els diferents programaris utilitzats en cada una de les tres etapes: el PHP en
el processament dels corpus per a obtenir les dades d’entrenament, I'entorn Weka en la
preselecci6 de les tasques i de la seva representacio de trets i, finalment, 'entorn ICE per a

avaluar les diferents técniques d’entrenament incremental i ’analisi dels seus resultats.

En segon lloc, s’han presentat els dos corpus bilingties triats, 1’4#Cora 1 el De-News, 1 els
processos a partir dels quals s’han creat cinc conjunts de dades d’entrenament adaptats a
cinc tasques de PLN: dos de I’AnCora, per a I'anotacié morfosintactica (POS) 1 deteccié
d’entitats anomenades (ENT), i tres del De-News, per a la insercié6 d’espais (SPC),
desambiguacié de punts (DOT) i segmentaci6 d’oracions (BRK).
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10 TASQUES SELECCIONADES

10.1 INTRODUCCIO

Una vegada obtinguts els cinc conjunts de dades d’entrenament cal definir exactament com
seran presentades les tasques als classificadors. Cal tenir en compte que els conjunts de
dades en brut inclouen trets correlats entre si, informativament redundants, i que sovint és

possible seleccionar un subconjunt d’aquests trets que obtinguin un millor resultat.

Per a aixo, per a cada una de les tasques, s’han analitzat diferents combinacions de trets fins
aillar aquell subconjunt que permet al classificador obtenir la maxima precisié a I’hora de

classificar els exemples.

Per portar a terme aquests experiments s’ha utilitzat lentorn Weka que permet carregar les
dades originals i eliminar facilment determinats trets. Per a cada una de les combinacions de
trets avaluades, el sistema entrena un model Naive Bayes 1 avalua la seva precisié en forma
d’error de classificacid, és aquesta mesura la que s’ha utilitzat per comparar les diferents

representacions de cada tasca.

L’objectiu d’aquestes dades d’entrenament ¢és validar el comportament de diferents
tecniques d’entrenament incremental i extrapolar els resultats a altres aplicacions de PLN.
Perd per poder fer-ho amb rigor és necessari que les dades d’entrenament siguin
representatives, tant en la forma com en el comportament, de les tasques tipiques en aquest

camp.

Concretament, s’ha considerat que per les tasques siguin valides i permetin extreure

conclusions generalitzables, han de complir els dos requeriments segtients:

a) La tasca ha de ser soluble: és a dir, les dades han de permetre que el classificador
indueixi un model amb un error raonablement petit. Es considera raonablement
petit si és del mateix ordre de magnitud que I'estat de I’art de la tasca corresponent
o, significativament inferior a una baseline de referencia.

b) La tasca no ha d’estar saturada:' és a dir, les dades han de ser suficientment
complexes com per que les dades proporcionades no hagin saturat el model. O, en
altres paraules, per poder mesurar els beneficis de les tecniques incrementals, cal
que el model es situi en un punt de la corba d’aprenentatge on encara sigui sensible

a una variacio en la quantitat d’exemples observats.

! Es considera que un model esta safurat quan la presentacié de més exemples durant una entrenament
addicional, no proporciona cap millora observable en la seva precisié ni redueix significativament el seu error.
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En aquest capitol es descriuen, per a cada una de les tasques, les diferents combinacions de
trets avaluades 1 els resultats obtinguts, aixi com la representacié seleccionada per a les

posteriors avaluacions de les técniques d’entrenament.

També es mostren els resultats de les comprovacions del compliment dels dos
requeriments anteriors: que la tasca sigui so/uble, verificant que la precisi6 final sigui superior
a la de determinades baselines, 1 que no estigui saturada, verificant que la precisié disminueix

a mesura que ho fa la mida del corpus d’entrenament.

10.2 MODEL NAIVE BAYES

Com s’ha explicat al llarg del [Capitol 6. Algorismes
Incrementals] els models estadistics, i concretament el Naive Bayes, sén un bon model
sobre el qual realitzar els experiments incrementals. Recordem que tant la robustesa i
precisi6é dels models induits, la simplicitat d’implementacié d’una versi6 incremental com,
finalment, la possibilitat de quantificar el grau de certesa amb el que el model assigna una
etiqueta determinada, fan que sigui idoni per portar a terme aquesta validacié [6.5.1 Naive

Bayes].

Aixi doncs, inicialment s’ha realitzat un estudi preliminar utilitzant 'entorn Weka per
mesurar I'error final dels models induits per diferents combinacions de trets i triar el que
proporcioni millors resultats. Aquesta validacié es realitza mitjangant la técnica coneguda
com 10-fold cross validation [8.5.2 Validacié Creuada] en la qual 'entrenament i avaluacio
del classificador es repeteix 10 vegades per obtenir la mitjana dels resultats; préviament les
dades s’havien dividit en 10 subconjunts i en cada iteraci6 s’utilitza un d’aquests

subconjunts com a corpus d’avaluaci6 i els 9 restants com a corpus d’entrenament.

Cal tenir en compte que I'entorn Weka esta dissenyat principalment per treballar algorismes
d’aprenentatge automatic bath, per tant, independentment que s’utilitzi un algorisme batch o
incremental (updateable, segons la seva terminologia) 'entorn realitza una tGnica avaluaci6 al

finalitzar I'entrenament 1 proporciona les dades finals.

Perd més enlla de no tenir accés a 'evolucié del model, en el cas de I'algorisme de Naive
Bayes no representa cap problema, ja que el model final és independent de l'ordre de la
sequencia d’entrenament i coincideix amb el que s’obté mitjancant la versié bawh de
I'algorisme. Per aixo els resultats finals proporcionats pel Weka sén perfectament

extrapolables als obtinguts amb I'ICE.

Finalment, donat que la implementaci6 de l'algorisme Naive Bayes de 'ICE, només accepta
la utilitzacié de trets numerics 1 nominals, sha hagut d’adaptar la representacio
transformant el que podrien haver estat trets bag of words en trets nominals amb un nombre
finit de valors. A efectes practics aixo vol dir que aquells trets que presentaven un elevat
nombre de valors, per exemple els lemes, les formes o els tri-grames, s’han hagut de reduir

a els N valors més freqiients i englobar la resta en un valor catch all ([*1).
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10.3 TASCA 1: PART-OF-SPEECH TAGGING (POS)

10.3.1 DESCRIPCIO

La tasca T1 (POS) basada en les dades d’entrenament del corpus Al (POS) es correspon a
una tasca tipica de PLN, letiquetacié morfosintactica segons etiquetes de Part-of-Speech. El

mig milié d’exemples disponibles es distribueixen segons la taula segiient:

Tokens POS-Catalan POS-Spanish
Tagged 497,000 (100%) 530,000 (100%)
Single PoS 218,000 (43.9%) 286,000 (53.9%)
Ambiguous 278,000 (56.0%) 242,000 (45.8%)
- Default 258,000 (51.9%) 222,000 (41.9%)
- Error 20,300 (4.09%) 20,500 (3.87%)

TAULA 16: Descripci6é quantitativa del corpus de la Tasca 1 (POS).

Es a dir, per al corpus catala i espanyol respectivament, el 43,9% 1 53,9% dels exemples
corresponen a formes no ambiglies, amb una udnica lectura, i per tant trivialment
etiquetables. El 51,9% 1 el 41,9% dels exemples corresponen a formes ambiglies pero
etiquetades amb la lectura per defecte, és a dir, amb la més freqiient segons el diccionari. I

només el 4,09% 1 el 3,87% dels exemples corresponen a lectures minoritaries.

Tenint en compte que els trets amb index [0] es corresponen al token a etiquetar i que els
index negatius i positius es corresponen al context esquerre 1 dret respectivament, els trets

disponibles a les dades son:

e Typo[-3,+3] Informaci6 tipografica de tots els tokens de la finestra.
e Lemma [-3,+3] Lema per defecte de tots els tokens de la finestra.

® pPoS[-3,-1] Categoria gramatical per defecte del context esquerra.
® DPoS[0] Categoria gramatical per defecte del token central.

® DPoS[+1,+3] Categoria gramatical per defecte del context dret.

® +ingrams Bigrames i trigrames immediatament al voltant.

® +iminigrams Igual que P'anterior pero només amb categories majors.

10.3.2 RESULTATS (ETIQUETADOR POS)

La primera prova va consistir a aplicar una anotaci6 trivial per obtenir una baseline de

referéncia a partir dels errors obtinguts pels algorismes ZeroRule’ i OneRule’:

2 ZeroRule: classificador que aplica a tots els exemples I'etiqueta globalment més freqient.
3 OneRute: classificador que selecciona el tret més informatiu i assigna I’etiqueta més freqlient per cada un dels
possibles valors d’aquest tret.
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Model (Overall) Error CAT Error SPA
ZeroRule: all INC] 82.07% 86.67%
OneRule: f(Lemmal0]) 27.13% 28.47%
OneRule: f(PoS[0]) 4.09% 3.91%

TAULA 17: Errors de les baselines de la Tasca 1a (POS), corpus global.

S’observa com degut a la naturalesa multietiqueta de la tasca, I'assignacié de la categoria
més frequent (el 17,9% dels tokens sén noms comuns) és insuficient i obté un error del
82%. Aixo obliga a utilitzar una base/ine una mica més sofisticada que, en el cas de basar-se
en el lema del token a etiquetar obté un error d’un 27,13% pero que si té accés a I'etiqueta
per defecte es redueix fins a un 4,09%. Cal observar que aquest valor és exactament el tant

per cent de tokens ambigus amb lectures diferents a les més frequents.

Donada la influéncia del tret Pos[0], que és I'etiqueta per defecte assignada pel diccionari,
es va voler provar fins a quin punt era necessaria per poder realitzar la tasca. Es realitzen

diferents experiments sense incloure aquest tret i s’obtenen els resultats segiients:

Features (+Typo[] +Lemmal]) Error CAT Error SPA
N PoS[-3,-1] PoS[0] PoS[+1,+3] n-grams mini-grams
200 Yes - Yes - - 16.66% 19.00%
200 Yes - Yes Yes - 18.33% 20.52%
200 Yes - Yes - Yes 19.57% 21.81%
1000 Yes - Yes - - 14.27% -
1000 Yes - Yes Yes - 14.74% -
1000 - - - Yes - 12.84% -

TAULA 18: Errors de les proves preliminars de la Tasca 1a (POS), sense PoS[0].

El valor N correspon al nombre maxim de valors diferents per a aquells trets amb una llista
oberta de possibles valors (text, forma, lema, ...). Sobserva com en augmentar aquest valor
es redueix l'error. L.a combinaci6 de trets que més redueix 'error és la utilitzacié dels trets
basics, la utilitzacié dels n-grames per sobre dels mini-grames* i, curiosament, I'eliminacié de
les categories gramaticals, tant del context dret com I'esquerre. Es possible que el fet que
aquesta informacié ja estigui disponible indirectament en els n-grames contradigui
excessivament la premissa basica del Naive Bayes en relacio a la independéncia dels trets. En
qualsevol cas Perror obtingut és molt superior a la baseline i per tant, de moment, no és una

tasca valida.

Demostrada la importancia del tret PoS[0], es repeteixen els experiments pero incloent

aquesta informacio entre els trets disponibles, els resultats son els segiients:

4El que en aquest treball s’anomena mini-grames no és més que els n-grames d’una versié simplificada de
I’etiquetari de PoS, és a dir, els n-grames formats tnicament per les categories majors.
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Features (+Typo][] +Lemmal]) Error CAT Error SPA

N PoS[-3,-1] PoS[0] PoS[+1,+3] n-grams mini-grams
200 Yes Yes Yes - - 5.37% 5.32%
200 Yes Yes Yes Yes - 6.92% 7.1%
200 Yes Yes Yes - Yes 7.88% 8.07%
200 - Yes - Yes - 4.45% -

1000 Yes Yes Yes - - 4.67% -

1000 Yes Yes Yes Yes - 6.47% -

1000 - Yes - Yes - 4.29% 5.21%

TAULA 19: Errors de les proves preliminars de la Tasca 1a (POS), amb PoS[0].

S’observa una clara millora, tots els experiments obtenen errors dos vegades més petits, la
millor combinacié de trets continua sent la mateixa, pero lamentablement els resultats

(4,29%) son lleugerament supetiors a la baseline de referencia (4,09%).

10.3.3 RESULTATS (DESAMBIGUADOR POS)

Es conclou que el problema es troba en el fet que el model del classificador esta sent
entrenat amb la totalitat dels exemples, no només en els casos on existeix ambiguitat, 1 que
probablement els tokens que tenen una Unica lectura estan interferint en la induccié del
model desambiguador. Per tant, s’opta per induir un desambiguador en comptes d’un
etiquetador. En una aplicacié real, les formes serien consultades al diccionari, en el cas de
tenir una unica lectura seria la que s’assignaria i en el cas de tenir més duna lectura

s’assignaria ’etiqueta proporcionada pel model estadistic induit.

Aixi doncs, es selecciona un subcorpus format per aquells tokens ambigus als quals el
diccionari adjudica més d’una lectura, i s’utilitza per experimentar la induccié de diferents

models, comengant per les baselines de referéncia:

) Error CAT
Model Subcorpus (+Typo[] +Lemmal]) ) ]
o ' Ambiguous Overall
ZeroRule: all [NC] 82.17% 46.02%
OneRule: f(Lemma [0]) 52.36% 29.32%
OneRule: f(PoS[0]) 7.34% 4.11%

TAULA 20: Errors de les baselines de la Tasca 1b (POS), subcorpus ambigus.

Tot i que els errors absoluts semblen pitjors, cal tenir en compte que és error validat en el
subconjunt de tokens ambigus i que com que aquests representen un 56% del total, els
errors globals son aproximadament la meitat, és a dir, un 4,11% en comptes del 4,09%, una

baseline totalment equivalent.

Finalment es repeteixen els experiments amb les millors combinacions de trets, pero
entrenant els models amb el subcorpus de tokens ambigus 1 obtenim uns resultats molt

millors. Si apliquem la mateixa correccié per obtenir 'error global a partir de I'error sobre
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el corpus d’entrenament, obtenim un error del 2,61%, clarament inferior al 4,09% de la
baseline, és a dir, obtenim un classificador capa¢ d’etiquetar correctament el 97,39% de

tokens, un taxa d’error habitual en aquestes tasques de PLN [Marti et al., 2008].

Features (+Typol| +Lemma[]) Subcorpus Error CAT
N PoS[-3,-1]  PoS[0] PoS[+1,+3] n-grams mini-grams Ambiguous Overall
1000 Yes Yes Yes - - 6.19% 3.47%
1000 Yes Yes Yes Yes - 6.19% 3.47%
1000 - Yes - Yes - 4.67% 2.61%

TAULA 21: Errors de les proves preliminars de la Tasca 1b (POS), subcorpus ambigus.

A partir d’aquesta combinacié optima de trets es realitza una darrera prova per conéixer la
sensibilitat del model a la mida del corpus, és a dir, observar la variaci6é de 'error a mesura
que es redueix la quantitat d’exemples d’entrenament. Els resultats de la taula segtient

mostren com la tasca és clarament sensible a la reduccié del nombre d’exemples:

Corpus 0.1% 1% 10% 70% Baseline
Ambiguous 46.6% 28.8% 9.31% 4.67% 7.34%
Overall 26.1% 16.1% 5.21% 2.61% 4.11%

TAULA 22: Proves preliminars de saturacid a la Tasca 1b (POS), subcorpus ambigus.

Aixi doncs, la tasca final esta formada pel subconjunt d’exemples amb dos o més lectures. 1
la representacié que obté els millors resultats esta constituida pels trets generals
(Typo[-3,+3], Lemma [-3, +3]), la Pos del token a etiquetar i la utilitzacié dels n-grames
immediats com a substituts de les Pos individuals del context dret i esquerra. Segons els

resultats obtinguts aquesta tasca queda validada per ser una tasca soluble i no saturada.

<Typo[-3,+3]> <defPoS> <Lemma[-3,+3]>

(1, 01,101,1r21, M91, [X11, [U2], DA, [1,01,01,el, [*], [PAR], [*],[*], ..
[1,[T2]1, [M9], [X1],[U2], [X1],[L2], FBo, [1,el,[*],[PAR], [*], [PAR],haver, ..

[M9], [X1], [U2], [X1],[L2], [L9], [L2], FBc, [*], [PAR], [*], [PAR] ,haver,confirmar,el, ..
[X1],[U2],[X1],I[L2],[L9],([L2], (L8], VxIP, [PAR], [*], [PAR],haver,confirmar,el, [*],..
[X1],[L2],([L9], [L2],[L8],[L1l], [L6], DA, [PAR] ,haver,confirmar,el, [*],a,quatre, ..
[L2],[L9], [L2],[L8],[L1],[L6],([L4], NC, haver,confirmar,el, [*],a,quatre,any,..
[L9],[L2], (L8], ([L1],[L6],[L4],[Lla]l, SP, confirmar,el, [*],a,quatre,any,de, ..
[L2],[L8],[L1],[L6], [L4],([Lla]l, [L9], DN, el, [*],a,quatre,any,de, [*],..

[L1la], [L9],[L8],([L1],[L3],[L5],[L2], CC, de, [*],especial,i,un, [*],de,..
[L9],[L8],([L1], [L3],[L5],[L2], [N3], DI, [*],especial,i,un, [*],de, [*],..
[L1],[L3],[L5],I[L2], [N3],([L7],I[L2], SP, i,un, [*],de, [*],milib,de,..

TAULA 23: Fragment de les dades d’entrenament per a la Tasca 1 (POS), meitat esquerra.
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-Bigram, +Bigran, -Trigram, +Trigram, <POS>
[*1, NP-FBo, [*1, NP-FBo-NP, DA
DA-NP, NP-FBc, [*1, [*1, FBoO
FBo-NP, VxIP-VmzZP, NP-FBo-NP, VxIP-VmZP-DA, FBc
NP-FBc, VmzP-DA, FBo-NP-FBc, VmZP-DA-NC, VxIP
VxIP-VmZP, NC-SP, [*1, NC-SP-DN, DA
VmZP-DA, SP-DN, VxIP-VmZP-DA, SP-DN-NC, NC
DA-NC, DN-NC, VmzZP-DA-NC, DN-NC-SP, SP
NC-SP, NC-SP, DA-NC-SP, NC-SP-NC, DN
NC-AQ, DI-NC, SP-NC-AQ, DI-NC-SP, cc
AQ-CC, NC-SP, NC-AQ-CC, NC-SP-2Z, DI
DI-NC, Z-NC, CC-DI-NC, Z-NC-SP, SP

TAULA 24: Fragment de les dades d’entrenament per a la Tasca 1 (POS), meitat dreta.

10.4 TASCA 2: NAMED ENTITY DETECTION (ENT)

10.4.1 DESCRIPCIO

La tasca T2 (ENT) basada en les dades del corpus A2 (ENT) es correspon a una altra tasca
habitual de PLN, la deteccié d’entitats anomenades multitoken mitjangant I’assignacio
d’una de tres etiquetes possibles ([B], [I] i [0]) segons el rol de cada token. El mig milié

de tokens de cada idioma es distribueixen segons la taula segiient:

Tokens ENT-Catalan ENT-Spanish
Tagged 523,000 (100%) 546,000 (100%)

&

Begintln 38,600 (7.34%) 29,000 (5.34%)

Begin 13,000 (2.46%) 11,000 (2.01%)
In 25,600 (4.89%) 18,000 (3.30%)
Out 484,000 (92.6%) 517,000 (94.7%)

TAULA 25: Descripcié quantitativa del corpus de la Tasca 2 (ENT).

Es a dir, pel corpus catala i espanyol respectivament, només el 7,34% i 534% dels
exemples formen part d’entitats anomenades i, per tant, la majoria dels exemples (el 92,6%
i el 94,7%) no formen part de cap entitat, ja que només hi ha disponibles 38.600 exemples

positius.

Per representar els exemples disposem de la mateixa informacié de que disposavem a la

tasca anterior:

® Typo[-3,+3] Informaci6 tipografica de tots els tokens de la finestra.
e Lemma [-3,+3] Lema per defecte de tots els tokens de la finestra.

® PoS[-3,-1] Categoria gramatical per defecte del context esquerre.
e PoS[0] Categoria gramatical per defecte del token central.

153



CAprITOL 10

® DPoS[+1,+3] Categoria gramatical per defecte del context dret.
® +ngrams Bigrames i trigrames adjacents als dos costats.
¢ +minigrams Igual que P'anterior pero només amb categories majors.

10.4.2 RESULTATS

La primera prova també va consistir a obtenir una baseline de referéncia a partir dels errors

obtinguts pels algorismes ZeroRule 1 OneRule:

Model (Overall) Error CAT Error SPA
ZeroRule: all O] 7.35% 5.34%
OneRule: f(Lemmal0]) 6.63% 4.78%
OneRule: f(Lemmal-1]) 6.74% 4.94%

TAULA 26: Errors de les baselines de la Tasca 2 (ENT).

S’observa com l'existencia d’una categoria clarament majoritaria (el 92,6% dels tokens sén
[Out]) fa que la simple assignacié d’aquesta etiqueta obtingui un error del 7,35%. Valor
que es pot reduir lleugerament utilitzant una base/ine una mica més sofisticada basada en el
valor del lema del propi token (6,63%) o del precedent (6,74%).

A partir d’aquesta referencia es realitzen diferents experiments variant els trets utilitzats 1

s’obtenen els resultats segtients:

Features (+Typo[] +Lemmal]) Error CAT Error SPA
N PoS[-3,-1]  PoS[0] PoS[+1,+3] n-grams mini-grams
200 Yes Yes Yes - - 5.94% 3.55%
200 Yes Yes Yes Yes - 7.76% -
200 Yes Yes Yes - Yes 7.99% -
200 - Yes - Yes - 5.76% -
1000 Yes Yes Yes - - 5.71% 3.46%
1000 Yes Yes Yes Yes - 7.77% -
1000 - Yes - Yes - 5.73% -
1000 - Yes - - - 4.29% -

TAULA 27: Errors de les proves preliminars de la Tasca 2 (ENT).

Sembla que, una vegada proporcionada la informacié tipografica i de lema, la inclusié de
més informacié morfosintactica (PoS[], n-grams, mini-grams, ..) no millora els
resultats. [’error minim s’obté, doncs, eliminant tot el context morfosintactic i deixant
unicament la PoS del token corresponent. Es repeteixen les proves eliminant precisament
aquest tret amb P'objectiu de determinar-ne la importancia, i els resultats obtinguts sén els

seguents:
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Features (+Typo][] +Lemmal])

Error CAT Error SPA

N PoS[-3,-1] PoS[0] PoS[+1,+3] n-grams mini-grams

200 Yes - Yes - - 6.14% 3.89%

200 Yes - Yes Yes - 7.76% -

200 Yes - Yes - Yes 8.39% 5.71%

200 - - - Yes - 4.11% -
1000 Yes - Yes - - 5.84% -
1000 Yes - Yes Yes - 8.00% -
1000 - - - Yes - 5.96% -

TAULA 28: Errors de les proves preliminars de la Tasca 2 (ENT), sense PoS[0].

Sembla que, en general, els resultats empitjoren lleugerament excepte per a la combinacié
on el PoS[0] ha estat substituit pels n-grames adjacents que el millora amb un 4,11%. Es
possible que, com en el cas anterior, la redundancia de la informacié morfosintactica sigui

contraproduent.

La sospita que a mesura que eliminem trets, amb informacié potencialment redundant, es
milloren els resultats porta a fer més proves en les quals s’ha eliminat la informacié del
Lemma [ ]. Previsiblement es torna a observar la complementarietat entre els trets PoS[] i
els n-grams, pero de totes maneres s’obtenen pitjors resultats, suggerint que la informacio

proporcionada pels lemmes si és important:

Features (+Typo[] —Lemma]]) Error CAT Error SPA

N PoS[-3,-1] PoS[0] PoS[+1,+3] n-grams mini-grams

200 Yes Yes Yes - - 6.12% 3.71%

200 Yes Yes Yes Yes - 8.01% -

200 Yes Yes Yes - Yes 8.28% 5.40%

200 - - - Yes - - -
1000 Yes Yes Yes - - 6.01% -
1000 Yes Yes Yes Yes - 8.20% -
1000 - - - Yes - 6.02% -

TAULA 29: Errors de les proves preliminars de la Tasca 2 (ENT), sense Lemmal(].

Finalment, es fa una darrera prova en la qual s’elimina tota la informacié morfosintactica,
proporcionant al classificador unicament informacié tipografica 1 el lema central.
Curiosament, els millors resultats s’aconsegueixen reduint encara més la finestra dels trets

tipografics:

Features (+L.emma[0]) Error CAT Error SPA

N Typo[-3] Typo[-2,+2] Typo[+3] PoS[-3,+3]
1000 Yes Yes Yes - 3.74% -
1000 - Yes - - 3.57% 2.22%
1000 - Yes - Yes 4.28% 3.15%

TAULA 30: Errors de les proves preliminars de la Tasca 2 (ENT), Lemma[0] i Typo[-2,+2].
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Aquest error final del 3,57% és inferior al 7,35% de la baseline de referéncia, 1 tot 1 que el
corpus presenta una distribucié no equilibrada podem considerar que el model ha induit un

model prou valid i per tant la tasca es pot considerar soluble.

Si amb aquesta combinacié optima de trets es realitza la prova per concixer la sensibilitat

del model a la mida del corpus s’obtenen els seglients resultats:

Corpus 0.1% 1% 10% 70% Baseline

Error CAT 7.37% 6.29% 6.03% 5.71% 7.35%

TAULA 31: Proves preliminars de saturacid a la Tasca 2 (ENT).

I per tant, la tasca final formada per tots els exemples del corpus representats inicament

pel Lemma [0] iels Typo[-2,+2], és una tasca soluble i no saturada.

<Typo-2>, <Typo-1> <Typo> <Typo+l> <Typo+2> <Lemma> <BIO>
(1, 1, [rzj, (L8], (2], el, 0
[1, [rz21, [L8], [L21, [Llal, director, O
[T2], [L8], [L2], [Llal, [T6], de, ¢)
[L8], [L2], [Llal, [T6], [T8], el, ¢)
[L21, [Lla], [T6], [T81, [X1], [*1, B
[Llal, [T6], [T8], [X1], [T6], [*1, I
[Te], [T8], [X1], [T6], [T71, [COMMA], O
[T81, [X17], [T6], [T7]1, [X1], lluis, B
[X1], [Tel, [T7]1, [X1], [L3], [*1, I
[Te], [T71, [X1], [L3], [L6], [COMMA], O
[T7], [X17], [L3], [L6], [L9], que, 0

TAULA 32: Fragment de les dades d’entrenament per a la Tasca 2 (ENT).

10.5 TASCA 3: SPACE NORMALIZATION (SPC)

10.5.1 DESCRIPCIO

La tasca T3 (SPC) basada en les dades del corpus B1 (SPC) es correspon a una tasca de pre-
processament que, tot i no ser massa habitual, ens permetra treballar amb un elevat nombre
d’exemples: la normalitzacié o insercié d’espais entre tokens, consistent a inserir 0 no un
espai entre dos tokens consecutius. Els corpus corresponents tenen al voltant d’un mili6

d’exemples i, per tant, la mateixa quantitat de transicions distribuits segons la taula seglient:

Transitions SPC-English SPC-German
Tokens 1,080,000 (100%) 935,000 (100%)
Space Separated 895,000 (82.9%) 759,000 (81.2%)

oimne on-deparate J, L0 ), 770
ined/Non-Sep d 185,000 (17.1%) 176,000 (18.9%

TAULA 33: Descripcié quantitativa del corpus de la Tasca 3 (SPC).
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Es a dir, tant per al corpus anglés com per a I’alemany, la majoria de transicions impliquen
una separacié mitjangant espai (el 82,9% i el 81,2% respectivament), 1 només el 17,1% i el

18,9% de les transicions les formen tokens tipograficament units.

Aquest corpus no inclou cap mena d’anotacié lingiifstica i, per tant, en aquesta tasca només

disposem d’informacié tipografica i textual, representada mitjancant els trets seglients:

e Canon[-3,+3] Representacié normalitzada de tots els tokens de la finestra.
e Typo[-3,+3] Informaci6 tipografica de tots els tokens de la finestra.
® +ngrams Bigrames i trigrames de les etiquetes tipografiques.

10.5.2 RESULTATS

Com en els altres casos, primer es determina una baseline de referéncia a partir dels errors

obtinguts pels algorismes ZeroRule 1 OneRule:

Model (Overall) Error ENG Error GER
ZeroRule: all [Space] 17.12% 18.94%
OneRule: f(Canon|[+1]) 2.02% 1.85%

TAULA 34: Errors de les baselines de 1la Tasca 3 (SPC).

L’assignaci6 del cas majoritari, assumir que sempre hi ha espai, proporciona uns errors del
17,12% 1 del 18,94% en els corpus anglés i alemany. Al permetre que I'algorisme seleccioni
un sol tret a partir del qual fer la predicci, obtenim que basant-se en la forma canonica del
token posterior, error de classificacié baixa fins al 2,02% 1 11,85%, en principi, una baseline

prou baixa.

A partir d’aquesta referencia es realitzen diferents experiments variant els trets utilitzats.
S’observa que la reducci6 de la mida de la finestra millora els resultats i, per tant, es proven

altres variants reduint la mida del context, els resultats son els segtients:

Features Error ENG Error GER
N Text[] Canon[] Typo[] n-grams
1000 - [-3,+3] [-3,+3] Yes 1.69% 1.37%
1000 - [-3,+3] - Yes 1.62% 1.42%
1000 - [-3,+3] [-3,+3] - 1.14% 1.47%
1000 - [[2,+1] [-2,+1] - 0.53% 1.00%
1000 - [[1,+1] [-1,+1] - 0.47% 0.58%
1000 - [[1,+1] [-1,+1] Yes 1.27% -
1000 - - [-1,+1] Yes 2.30% -
1000 - [-1,+1] - Yes 0.96% -
1000 - - [-1,+1] - 2.33% -
1000 - [-1,+1] - - 0.57% 0.56%

TAULA 35: Errors de les proves preliminars de la Tasca 3 (SPC).
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Sembla que la millor combinacié de trets és la que utilitza unicament la informacié
tipografica i la forma canonica dels dos tokens implicats en la transicié, sent aconsellable
ignorar la resta del context. Aquest model obté un error final del 0,47% que és clarament
inferior al 2,05% de la baseline de referéncia, 1 tot i que la tasca no sembla massa complexa

queda clar que el model resol la tasca molt correctament i la tasca és soluble.

Seguidament es realitza la prova preliminar reduint la mida del corpus d’entrenament i

s’observa que l'error és sensible a aquest canvi:

Corpus 0.1% 1% 10% 70% Baseline

Error ENG 1.74% 0.91% 0.57% 0.51% 2.05%

TAULA 36: Proves preliminars de safuracid a la Tasca3 (SPC).

Per tant, la tasca final formada per tots els exemples del corpus representats Gnicament pel

Canon[-1,+1] iels Typo[-1,+1], és una tasca soluble i no saturada.

<Typo-1>, <Typo+l> <Canon-1> <Canon+l> <Space>
[L8], [L5], military, court, True
[L5], [L271, court, in, True
[L2], [T4], in, [*1, True
[T4], [X1], [*1, [PERIOD], False
[X1], [1, [PERIOD], [1, False
[T3], [L9], the, [*1, True
[L9], [L5], [*1, [*1, True
[L5], [X1], [*1, [COMMAT, False
[X1], [T2d], [COMMA]T, mr., True
[T2d], [T9], mr., [*1, True
[T9], [X1], [*1, [COMMAT, False

TAULA 37: Fragment de les dades d’entrenament per a la Tasca 3 (SPC).

10.6 TASCA 4: PERIOD DISAMBIGUATION (DOT)

10.6.1 DESCRIPCIO

La tasca T4 (DOT) basada en les dades del corpus B2 (DOT) es cortespon a una tasca
classica de pre-processament: la desambiguaci6 dels punts al final d’oracié. Com és sabut,
tot i que els punts acostumen a indicar el final d’oracié, també apareixen a linterior de
determinats tokens o després de les abreviatures, aixi doncs, la idea d’aquesta tasca consistia

a entrenar un classificador per desambiguar els punts entre final d’oraci6 o interns.
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Transitions DOT-English DOT-German
Sentences 50,271 54,254

Total Dots 55,339 (100%) 58,403 (100%0)
Middle Dots 5,030 (9.09%) 4,114 (7.04%)
EndOfSentence Dots  50,309(90.9%) 54,289 (93.0%)

TAULA 38: Descripcié quantitativa del corpus de la Tasca 4 (DOT).

Els corpus corresponent esta format per un total aproximat de 55.000 punts, segons la
distribuci6 de la taula anterior. La majoria dels punts (90,9% i 93,0% respectivament) son

punts finals d’oracié 1 només un 9,09% i un 7,04% dels punts son interns.

La representacié mitjangant trets tipografics 1 textuals és la mateixa de la tasca anterior:

® Canon[-3,+3] Representacié normalitzada de tots els tokens de la finestra.

® Typo[-3,+3] Informaci6 tipografica de tots els tokens de la finestra.

® +ngrams Bigrames i trigrames de les etiquetes tipografiques .

10.6.2 RESULTATS

Com s’ha fet a les tasques anteriors, es determina una base/ine de referéncia a partir dels
errors obtinguts pels algorismes ZeroRule (9,33% 1 7,17%), OneRule basant-se en la
informacié tipografica del token immediatament anterior al punt (1,51% 1 0,87%), i OneRule

basant-se en el trigrama tipografic anterior al punt (0,98% i 0,56%):

Model (Overall) Error ENG Error GER

ZeroRule: all |[Eo§] 9.33% 7.17%
OneRule: f(Typo-1) 1.51% 0.87%
OneRule: f(-Trigram) 0.98% 0.56%

TAULA 39: Errors de les baselines de la Tasca 4 (DOT).

A continuacié es realitzen diferents experiments per provar diferents combinacions de

trets:
Features Error ENG Error GER
N Text[] Canon[] Typo[] n-grams
1000 - [-[3,+3] [-3,+3] Yes 0.67% 0.52%
1000 - [-3,+3] [-3,+3] - 0.64% 0.75%
1000 - - - Yes 0.72% 0.57%
1000 - - [-3,+3] - 0.73% 0.79%
1000 - [-3,+3] - - 0.83% 1.06%
1000 - [-2,+2] [-2,+2] - 0.70% 0.68%

TAULA 40: Errors de les proves preliminars de la Tasca 4 (DOT).
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Els resultats presenten poca variabilitat en funcié dels trets seleccionats i, fins i tot els
millors casos, presenten un errors relativament similars a la baseline de referencia. Es
determina que tot i que el corpus estava format per més d’'un milié de tokens, la reduida
quantitat d’exemples (55.000 punts) i la desequilibrada proporcié entre les dues categories
(1:10) fan que el nombre d’exemples de la categoria minoritaria (5.000 punts interns) sigui
insuficient. Cal recordar que l'objectiu és validar P'eficiencia de determinades técniques

d’entrenament, i que aixo només té sentit quan I'anotacié de tot el corpus no és viable.

Per tant la Tasca 4 queda descartada, pero es decideix superar els seus inconvenients
mitjangant la definicié d’'una tasca similar i la creacié sintetica d’'un conjunt de dades

artificials d’una mida molt superior.

10.7 TASCA 5: SENTENCE BOUNDARY DETECTION (BRK)

10.7.1 DESCRIPCIO

Una vegada descartada la tasca anterior es decideix preparar a partir del corpus B3 (BRK)
una tasca similar, la T5 (BRK), de deteccié de finals d’oracié pero que permeti crear un
conjunt de dades amb una gran quantitat d’exemples. Aquesta tasca es planteja com un
classificador de transicions entre tokens, és a dir, per a cada transicié entre dos tokens
consecutius, el classificador ha de determinar si es tracta d’una transicié entre dues oracions

diferents o entre dos tokens de la mateixa oracid.

LLa millora respecte la tasca anterior consisteix a utilitzar les 50.000 oracions disponibles per
recombinar-les aleatoriament i generar un corpus 20 vegades més gran. Cal tenir en compte
que tot i que les diferents oracions apareixen repetides al corpus final, el fet de no apareixer
en el mateix ordre, garanteix la creacié d’un elevat nombre de transicions diferents d’oracid
1, per tant, un nombre molt elevat de contextos diferents a esquerra i dreta de la transicié

d’oracio.

La generacié d’aquest corpus sintetic parteix del corpus B3 format per noticies reals, amb la

segiient distribuci6 de transicions:

Corpus Original BRK-English BRK-German
Total Transitions 2,031,000 (100%) 1,752,000 (100%)
Token Transitions 1,980,000 (97%) 1,698,000 (97%)
EndOfSentence Transitions 50,300 (3%) 54,300 (3%)

TAULA 41: Descripcié quantitativa del corpus original de la Tasca 5 (BRK).

Basicament es reordenen aleatoriament les oracions i es genera un nou corpus que tot i
contenir les mateixes oracions, proporciona 50.000 noves transicions entre oracions. La
repeticié6 d’aquest procés 20 vegades dona lloc a un corpus ampliat amb les seglents

caracteristiques:
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Corpus Sintétic Ampliat BRK-English BRK-German

Total Transitions 40,620,000 (100%) 35,040,000 (100%)
Token Transitions 39,600,000 (97%) 33,960,000 (97%)
EndOfSentence Transitions 1,006,000 (3%) 1,086,000 (3%)

TAULA 42: Descripcié quantitativa del corpus ampliat de la Tasca 5 (BRK).

Finalment, per reduir la desproporcié entre exemples positius i negatius (3%/97%) que
perjudica els resultats, es remostreja el corpus per obtenir una proporcié més raonable
(20%/80%). Concretament es conserven totes les transicions d’oracions i es seleccionen un
10% de les transicions entre tokens. Les caracteristiques quantitatives del corpus final per

aquesta tasca son:

Corpus Sintétic Equilibrat  BRK-English BRK-German

Total Transitions 4,966,000 (100%) 4,482,000 (100%)
Token Transitions 3,960,000 (80%) 3,396,000 (76%0)
EndOfSentence Transitions 1,006,000 (20%) 1,086,000 (24%)

TAULA 43: Descripcié quantitativa del corpus re-equilibrat de la Tasca 5 (BRK).

Cal dir que per poder realitzar amb el Weka les proves preliminars d’aquesta tasca, s’ha
hagut d’utilitzar una versi6 reduida (1:8) del conjunt de dades, ja que el programari presenta
inestabilitats al treballar amb conjunts d’entrenament massa grans. De totes maneres,
experiments posteriors fets amb la totalitat de les dades han confirmat la validesa dels

resultats obtinguts en aquestes proves preliminars.

La representacié mitjancant trets tipografics i textuals és la mateixa que per a la resta de

tasques del corpus B:

® Canon[-3,+3] Representacié normalitzada de tots els tokens de la finestra.
e Typo[-3,+3] Informacié tipografica de tots els tokens de la finestra.
® +ingrams Bigrames i trigrames de les etiquetes tipografiques.

10.7.2 RESULTATS

Les baselines de referencia obtinguts a partir de I'algorisme ZeroRule, que assigna sempre la
categoria més freqient, sén pitjors en el corpus re-equilibrat, ja que a l'augmentar la
proporcid de la categoria minoritaria, augmenten els errors corresponents. Pero si s’utilitza
una baseline lleugerament més sofisticada, com la OneRule basant-se en la forma canonica del

token precedent, s’observa com el corpus re-equilibrat permet entrenar millor el model

classificador:
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Error ENG Error GER
Model o .
Original Balanced Original Balanced
ZeroRule: all [Typo] 2.451%  20.51%  3.272%  24.12%
OneRule: f(Canon-1) 0.283%  0.231%  0.270%  0.204%

TAULA 44: Errors de les baselines de la Tasca 5 (BRK), original i re-equilibrat.

A continuacié es mostren els resultats dels diferents experiments, tant amb el corpus

original com amb el re-equilibrat, realitzats per seleccionar els trets utilitzats en la tasca

final:
Features Error ENG Error GER

N Text[] Canon[] Typol[] n-grams Original Balanced Original Balanced
1000 - [-[3,+3] [-3,+3] Yes 0.055%  0.028%  0.069%  0.064%
1000 - [[3,+3] [3,+3] - 0.142%  0.042%  0.192%  0.210%
1000 - - - Yes 2.595%  2.150%  0.211%  2.434%
1000 - [-3,+3] - 0.144%  0.198%  0.070%  0.262%
1000 - [-3,%3] - - 0.127%  0.097%  0.128%  0.098%
1000 - [2,+2] [-2,+2] - 0.078%  0.063%  0.184%  0.096%

TAULA 45: Errors de les proves preliminars de la Tasca 5 (BRK), original i re-equilibrat.

En aquest cas la utilitzacié de tota la informacié disponible és I'opcié que proporciona

millors resultats. Aquest model obté un error final del 0,028% que és clarament inferior al

0,231% de la baseline de referéncia, i per tant la tasca és soluble.

També es va realitzar una prova preliminar per determinar la sensibilitat a la mida del

corpus, que va donar aquests resultats:

Corpus

0.1%

1%

10%

70%

Baseline

Error ENG

0.521%

0.212%

0.65%

0.029%

0.231%

TAULA 46: Proves preliminars de saturacid a la Tasca5 (BRK), re-equilibrat.

Per tant, es conclou que la tasca final formada per tots els exemples del corpus sintetic re-

equilibrat, representats per la totalitat dels trets Canon[-3,+3], els Typo[-3,+3], 1 els

bigrames i trigrames anteriors i posteriors, és una tasca soluble i no saturada.

<Typo[-3,+3]>

[sP], [L8], [SP]
(L8], [SP], [L4]
[U3], [aLl], [SP
[sP], [L2], [SP]
[L2], [SP], [D4]
[SP], [T3], [SP]
[X1], [U3], [SP]
[L6], [SP], [L3]

<Lemma[-3,+3]>

1, [SP],
P], [U3],
L2], [SP],
P], [SP],
Pl, [SP],
3], [sp],
91, [SP],

1, [L9]

[SP],[*],I[SP],from, [SP],the, [SP],
[*],[SP],from, [SP],the, [SP], fdp, ..
fdp, s, [SP],demand, [SP], to, [SP],
[SP],as, [SP], [*], [PERIOD], [SP], [S
as, [SP], [*], [PERIOD], [SP], [SP], IS
[SP],the, [SP],cdu, [SLASH],csu, [SP
[SLASH],csu, [SP],has, [SP], [*], [SP
reform, [SP],not, [SP],become, [SP]

’

* 0~

1,

TAULA 47: Fragment de les dades d’entrenament per a la Tasca 5 (BRK), meitat esquerra.
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-Bigram, +Bigran, -Trigram, +Trigram, <BRK>
[L]1-[SP] [sP]1-[L3], [SP]-[L]-[SP], [SP]-[L3]-[SP], False
[SP]-[L], [L3]-[sP], [L]-[SP]-[L], [L3]-[sp]-[U3], False
[aLl]-[SP], [SP]-[L2], [U3]-[aLl]l-[SP], [SP]-[L2]-[SP], False
[L2]1-[SP], [X1]-[SP], [SP]-[L2]-[SP], [*1, False
[SP]-[D], [*1, (L2]-[sP]-[D], (*1, True

[T3]-[SP], [X1]-[U3], [*], [X1]-[U3]-[SP], False
[U31-[sP], [sP]-[L], [X1]-[U3]-[SP], [SP]-[L]-[SP], False
[sP]1-[L3], [L]-[SP], [L]1-[sP]-[L3], [(L]1-[sP]-[L], False

TAULA 48: Fragment de les dades d’entrenament per a la Tasca51 (BRK), meitat dreta.

10.8 CONCLUSIONS

En aquest capitol s’han presentat els resultats de les proves preliminars fetes als conjunts de
dades d’entrenament. Aquestes proves tenien com a objectiu determinar si les dades eren
prou representatives com per a poder generalitzar les conclusions obtingudes de les

avaluacions de les diferents tecniques d’entrenament.

Després d’un llarg procés s’han seleccionat quatre tasques de PLN amb diferents
caracteristiques, diferent grau de dificultat, i diferents quantitats d’exemples. Aquesta
varietat queda evidenciada en la taula seglient que resumeix les caracteristiques de les

tasques seleccionades:

# Tasca Descripcio Etiquetes Trets Exemples Error
T1 POS Part of Speech Tagging 88 19 278,000  2.61%
T2 ENT Named Entity Detection 3 6 523,000  3.57%
T3 SPC Space Normalization 2 4 1,080,000  0.47%
T5 BRK Sentence Boundary Detection 2 18 4,966,000 0.028%

TAULA 49: Caracteristiques preliminars de les tasques seleccionades: POS, ENT, SPC i BRK.

Les diferents proves exploratories han permes definir per a cada una el subconjunt de trets
més adequat per entrenar un classificador Naive Bayes, 1 determinar que totes quatre son
tasques solubles i no saturades, de manera que poden utilitzar-se perfectament per a avaluar

els avantatges de les diferents técniques d’entrenament incremental.

En els seglents capitols es mostraran els resultats de diferents experiments a I’hora
d’entrenar un conjunt de classificadors Nuaive Bayes mitjancant diferents estrategies

d’entrenament incremental.
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I’APRENENTATGE AUTOMATIC INCREMENTAL I LA SEVA APLICACIO AL PLN INTER-ACTIU

11 ENTRENAMENT
INCREMENTAL

11.1 INTRODUCCIO

Per a poder comparar les diferents tecniques d’entrenament incremental i verificar si
permeten assolir els mateixos objectius de manera més eficient, és a dir, si indueixen
models igual de precisos pero utilitzant menys exemples, és necessari comparar I'evolucio

dels models prenent com a referéncia entrenament incremental estandard.

En aquest capitol es descriuen les corbes d’avaluacid, eina basica per entendre I'evolucié
d’'un model al llarg del seu entrenament, i les fases tipiques que presenten: transicio,
entrenament i saturacié. També es presenta amb més detall el concepte de saturacid 1 es
proposa un index que permet quantificar i comparar el grau de dificultat d’'una tasca,
determinat pel seu univers de representacid, en relaci6 al nombre d’exemples
d’entrenament. Finalment es mostren les corbes d’avaluacié de referéncia, amb
entrenament incremental estandard, de les quatre tasques seleccionades en el capitol
anterior. Aquestes corbes aporten informaci6 sobre la dificultat de la tasca, pero sobretot
ens defineixen les linies de referéncia respecte a les que haurem de comparar les altres

tecniques d’entrenament incremental.

11.2 CORBES D’ AVALUACIO

Un classificador incremental és un model classificador que ha estat induit incrementalment
a partir de la presentacié sequencial d’exemples coneguda com a entrenament. El fet que el
model sigui funcional en qualsevol moment de lentrenament permet avaluar el
classificador 1 observar com evoluciona al llarg del procés. D’aquesta manera podem
avaluar-lo periodicament i obtenir una seqiiencia de metriques que, suposadament

milloraran a mesura que avanci 'entrenament, és a dir, que se li mostrin més exemples.

Per aixo, a diferéncia dels classificadors batch que poden sintetitzar el seu comportament
amb els valors escalars d’unes metriques determinades (error, precisié, cobertura, ...), per
visualitzar Pevolucié dun classificador incremental és preferible representar aquesta
sequencia de valors [Ciravegna et al., 2002b; Siefkes, 2005; Culotta et al., 2006] en un

grafic que anomenarem corbes d'avalnacio.

Tot i que aquestes corbes poden fer-se amb qualsevol de les metriques que existeixen, si
hem de resumir-ne qualitat i triar una Unica corba que reflecteixi la qualitat global del
classificador, el més habitual és fer-ho amb Pexactitud del classificador, definit com la

proporcid de classificacions correctes respecte el total d’exemples classificats.
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Al grafic seglient es mostra un exemple generic de la corba d’avaluacié d’un classificador
fictici, l'eix vertical representa el tant per cert d’encerts i eix horitzontal, en escala
logaritmica, la quantitat d’exemples amb que s’ha entrenat el classificador. El motiu per
treballar amb un grafic semilogaritmic és que la velocitat a la qual convergeix el model no
és constant, per la llei de rendiments decreixents, i cada vegada necessita més exemples per

continuar millorant:

Classifier Evolution
Accuracy Semi Log Plot

100.0%

90.0%

80.0%

70.0%

60.0%

50.0%

Accuracy

40.0%
30.0%
20.0%
10.0%

0.0%
1 10 100 1000 10000 100000 1000000

Examples

FIG. 78: Evoluci6 de ’exactitud d’un classificador en representacié semilogaritmica.

Aquest exemple [FIG. 78] mostra les tres etapes habituals de I'entrenament dun
classificador. En primer lloc una etapa (A) que podem anomenar fransicional, on el model
millora molt rapidament a mesura que processa els primers exemples. Aquesta etapa no és
representativa ja que els models, especialment els estadistics, mostren comportaments
inestables fins que no han pogut analitzar un minim d’exemples. En segon lloc s’inicia una
etapa (B) que és Ventrenament propiament dit en que el sistema millora progressivament de
forma logaritmica, és a dir, necessitant cada vegada més exemples per obtenir una millora
equivalent; la durada d’aquesta etapa depen de la dificultat intrinseca de la tasca,
especialment de la complexitat de la representacié. I finalment, una tercera etapa (C) que
podem anomenar de saturacid, en que el model s’ha estabilitzat i un augment en el nombre

d’exemples no proporciona millores significatives.

En els casos en que el model classifica correctament la gran majoria dels exemples, a les
corbes d’avaluacio, és preferible substituir Pexactitud per Perror, és a dir, representar la
proporcié d’exemples classificats incorrectament, especialment quan es tracta de comparar
corbes similars. El grafic segtient [FIG. 79] mostra la mateixa evolucié pero representat el

tant per cent d’errors obtinguts, evidentment en aquest cas la corba és decreixent.
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El seglient pas, recomanable quan I'error evoluciona a través de valors de diversos ordres
de magnitud, és transformar I’eix vertical també a una escala logaritmica [FIG. 80], on cada
divisié principal es correspon amb un error deu vegades més petit. Aquesta representacid

és la que s’utilitzara en aquest capitol i tots els segiients.

Classifier Evolution
Error Semi Log Plot
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FIG. 79: Evoluci6 de I’error d’un classificador en representacié semilogaritmica.
Classifier Evolution
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FIG. 80: Evolucié de 'error d’un classificador en representacié logaritmica.
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11.3 DENSITAT I SATURACIO

Com s’ha vist anteriorment, la induccié d’un model parametric acostuma a proporcionar
una corba d’error asimptotica, on a partir d’'una determinada quantitat d’exemples el
classificador no millora significativament. I.a causa d’aquest comportament és multiple,
pero hi ha dos motius clars: per un costat qualsevol aproximacié estadistica segueix la llei
dels grans nombres i els estimadors convergeixen a mesura que augmenta la mida de la
mostra, 1 per un altre costat, els corpus son redundants amb una distribucié que segueix la
llei de Zipf 1, per tant, la proporcié d’exemples informatius també decreix a mesura que

s’analitzen més exemples.

En qualsevol cas aquest fenomen succeeix i és important tenir-lo en compte a ’hora
d’entrenar un model de forma eficient. Per aixo és interessant mirar d’entendre una mica, ni

que sigui amb un model intuitiu, quins parametres condicionen la saturabilitat d’un model.

Una manera és entendre que un model parameétric és una funcié amb un valor d’entrada
pertanyent a un espai multidimensional 1 amb un valor de sortida categoric o nominal. La
mida d’aquest espai multidimensional, format per l'univers d’exemples possibles, depen
directament de la representaci6 utilitzada, com més trets utilitzi i més valors puguin prendre

aquests trets, més gran sera 'univers i més varietat d’exemples podrem representar.

n n
|Univers| = f nlfeatureil = nlfeatureil
i=0 i=0

Es a dir, podem aproximar la mida d’aquest univers, almenys en el cas de trets nominals,

com una funcié del producte dels valors possibles per cada un dels trets utilitzats.

A més, sembla desitjable que el corpus d’entrenament estigui format per exemples
representatius 1 idealment haurien de distribuir-se uniformement. També seria desitjable
que els exemples es repartissin equitativament entre les diferents categories entre les quals
el classificador ha de discriminar. A partir d’aquests criteris podem definir un index que

podem anomenar ndex de densitat, segons la férmula seglient:

) ] |lexemples|
index de densitat = log

|Univers| - |categories|

Més enlla del valor exacte, aquest index quantifica la proporcid entre la mida del corpus i la
complexitat de la representacié. La hipotesi és que si aquesta proporcié és baixa,
I'entrenament no proporcionara prou dades com per induir un model final; si la proporcid
és elevada, 'entrenament proporcionara prou dades i obtindra una aproximaci6 raonable al
model final; pero si la proporcié és excessiva, 'entrenament arribara a la zona de saturacio i

no obtindra cap millora.

Aquest indicador és un simple formalisme que intenta capturar les intuicions que,

independentment de la dificultat intrinseca de la tasca,
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a) augmentar la quantitat d’exemples, facilita Pentrenament 1 millora el classificador
obtingut;

b) augmentar la complexitat de la representaci6, afegint més trets o trets més rics,
dificulta entrenament 1 empitjora els resultats;

c) augmentar la granularitat de Petiquetari, també dificulta Pentrenament i empitjora

els resultats obtinguts.

Per tant, aquest index de densitat, hauria d’estar correlacionat amb el risc que un
entrenament determinat, amb una tasca 1 un corpus especific, arribi a una fase de saturacié

o minimitzi ’error obtingut.

Per a entendre millor el seu funcionament podem aplicar aquestes féormules a les tasques
seleccionades anteriorment. A partir del subconjunt final de trets es pot determinar la mida
de T'univers de representaci6 dels exemples, que juntament amb el nombre d’etiquetes 1 la
mida de les dades d’entrenament, permeten obtenir la seva densitat i 'index corresponent

com es mostra a la taula segiient:

# Tasca Exemples Etiquetes N°Trets |Univers| Densitat Igensitar
T1 POS 278,000 88 19 = 8X10% = 4x104 -45
T2 ENT 523,000 3 6 ~ 1x108 = 2x10!1 -11
T3 SPC 1,080,000 2 4 ~ 1x1010 = 5x1008 -7
T5 BRK 4,966,000 2 18 = 1x10% = 2x1040 -40

TAULA 50: Univers, densitat i index de densitat per les tasques de referéncia.

Interpretant els ordres de magnitud d’aquest indicador, podem dir que la tasca T1(POS),
amb la proporcié més baixa entre la mida del corpus i la complexitat de la representacio, és
la que presenta menys risc de saturacid, seguida per la tasca T5(BRK) amb una proporcio
similar. Per contra la tasca T2(ENT) presenta una proporcié més alta, 1 encara més la tasca
T3(SPC), que és la que presenta la proporcié més alta de totes. Per tant, T2 1 T3 serien les

tasques en que hi hauria més risc que el model entri en zona de saturacié.

11.4 EVOLUCIONS DEIL MODELS

Més enlla de les especulacions teoriques, el que és fonamental és observar i analitzar les
dades reals. En aquesta seccié s’analitza I'evolucié de quatre classificadors Naive Bayes
entrenats incrementalment. Les dades es corresponen als valors mitjans de deu experiments
en que s’ha utilitzat el 90% dels exemples per induir al classificador 1 el 10% restant per
mesurar error de classificacio. En els segiients apartats es mostren les corbes d’avaluaci6,
error mitja i valors maxims i minims, i es comenten les principals conclusions que es poden

extreure d’aquestes representacions grafiques.
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Evorucio DE T1 (POS)

L’evolucié d’aquest classificador [Fig. 81] mostra com en un primer moment error és
superior al 50%, ja que es tracta d’una classificacié multietiqueta i amb una representaci6
molt complexa. Perod lerror es redueix progressivament, de manera practicament lineal
(lineal en escala logaritmica) fins arribar a poc més del 4% al final de 'entrenament. També
s’observa com la variacié entre experiments és bastant baixa, 1 les corbes del pitjor i millor

cas evolucionen properes i paral-leles a error mitja.

La caracteristica més destacada que es pot observar és que al finalitzar 'entrenament el
model es troba molt lluny d’haver saturat, el pendent de la corba encara és pronunciada, i
sembla evident que en cas d’haver continuat entrenament amb més exemples l'error

s’hauria pogut reduir sensiblement.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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T1 (POS) CATALAN
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FIG. 81: Evolucié de I’error de T1(POS) a un entrenament incremental estandard.
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Evorucio DE T2 (ENT)

En aquest cas el grafic corresponent [Fig. 82] mostra com lerror inicial és inferior al 7%,
cal recordar que existeix una etiqueta majoritaria [0] pel 93% dels tokens, pero que la
reduccié de lerror és molt més lenta, fins arribar al voltant del 3,5% al final de
Pentrenament. A diferéncia del cas anterior, el pendent al final de Tentrenament és
practicament pla 1 queda clar que un augment en el nombre d’exemples no sembla que
pogués reduir lerror, el model ha arribar clarament a un punt de saturaci6 amb una

reducci6 de Perror molt pobre.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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Evorucio DE T3 (SPC)

La corba d’aquesta tasca [Fig. 83] comen¢a amb un error proper al 20% que es redueix
molt rapidament fins a un valor inferior al 0,5% en finalitzar 'entrenament. En aquest cas
el pendent de la corba també suggereix indicis de saturacié i no sembla que proporcionar-li
més exemples aconseguis reduir Perror més d’unes decimes. En aquest cas el model si ha

apres a resoldre la tasca raonablement bé, pero ha assolit la saturacio.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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Evorucio DE T5 (BRK)

Finalment, la corba de la tasca T5 [Fig. 84] mostra un error inicial aproximat del 11% 1, tot
1 evolucionar més esglaonadament, assoleix una espectacular reduccio, fins arribar a un
error inferior al 0,03%. A més, no mostra indicis d’haver assolit cap mena de saturacio i,

per tant, en cas de disposar de més dades encara I’hauria pogut reduir més.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |

176



ENTRENAMENT INCREMENTAL

T5 (BRK) ENGLISH
Average Error and Max/Min Intervals

100.00%
] .
: -
10.00% E N -
\ : 1 - 1
AN : : e
N : .
\\ '.I L e ettt et sl e et et e tentlenond 1
E1.00
L
0.10%
#Eror Mean
-+ Error Maximum
“¥ Error Minimum h
0.01%
1 10 100 1000 10000 100000 1000000 10000000

Examples

FIG. 84: Evolucié de I’error de T5 (BRK) a un entrenament incremental estandard.
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11.5 CONCLUSIONS

En aquest capitol s’han introduit les corbes d’avaluacio, una representacié de I'evolucié de

I'entrenament que és utilitzada intensivament en la resta de capitols.

També s’ha proposat relacionar el concepte de saturacié amb la proporcié entre la quantitat
d’exemples disponibles i la mida de I'univers de representacié de la tasca. Seguint aquest
punt de vista s’ha proposat la creacié d’un dex de densitat que pugui utilitzar-se com a
indicador del risc de saturacié. Tot i que caldria una recerca més profunda per poder
confirmar la seva validesa, és interesant observar que les corbes que presenten indicis de
saturacid es corresponen precisament amb les tasques que tenien els index de densitat més

elevats.

Pero la conclusié més important d’aquest capitol és que les quatre tasques seleccionades no
només representen una amplia gama de tasques de PLN, amb diferents nivells lingtistics i
diferent quantitat d’etiquetes i diferents mides de corpus, siné que també mostren una
considerable diversitat en el grau de saturacid, els valors absoluts de 'error assolit i la ratio

de la seva reduccio.

A la taula segiient [Taula 51] es mostra un resum de la diversitat de caracteristiques de les
tasques seleccionades. Caldra tenir en compte aquestes dades a I’hora d’interpretar els

resultats dels propers experiments i explicar les diferencies entre tasques:

# Tasca Etiquetes Exemples Etrorfinal Saturaci6 Reducci6 Error

T1 POS 88 278,000 2.61% No 10:1
T2 ENT 3 523,000 3.57% Si 2:1

T3 SPC 2 1,080,000 0.47% Inicial 20:1
T5 BRK 2 4,966,000 0.028% No 400:1

TAULA 51: Caracteristiques finals de les tasques seleccionades: POS, ENT, SPC i BRK.
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I’APRENENTATGE AUTOMATIC INCREMENTAL I LA SEVA APLICACIO AL PLN INTER-ACTIU

12 UTILITZACIO DE
PRE-ENTRENAMENT

12.1 INTRODUCCIO

En aquest capitol es presenta la primera de les tecniques d’entrenament incremental que
poden proporcionar avantatges en relacié a I'entrenament incremental estandard: el pre-

entrenament del model amb un corpus auxiliar.

En primer lloc es descriu en que consisteix aquesta tecnica i quins beneficis pot aportar.
Seguidament es presenten els corpus auxiliars que s’han utilitzat per a les quatre tasques

seleccionades 1 es comparen amb els entrenaments basats en els corpus principals.

En segon lloc es presenta el parametre Weight, que determina el pes relatiu entre el corpus
auxiliar 1 el principal, 1 s’analitzen els seus efectes teorics a l'aplicar aquesta tecnica. Tot
seguit es mostren els resultats dels primers experiments on es compara 'entrenament
incremental estandard amb la utilitzacié de pre-entrenament per diferents valors d’aquest

parametre.

Finalment s’analitzen els resultats dels quatre experiments, cosa que obliga a introduir la
variable de sizilitud entre corpus per obtenir una explicacié consistent amb tots ells. De totes
maneres els resultats de les quatre tasques no presenten cap dubte: la utilitzacié de pre-
entrenament permet reduir 'error a la fase inicial de I'entrenament 1 una seleccié curosa del

parametre Weight permet aconseguir-ho sense petjudicar error final.

12.2 PRE-ENTRENAMENT

Un dels avantatges que presenta l'entrenament incremental d’un classificador és la
possibilitat d’entrenar-lo de manera discontinua, en diverses etapes i amb diferents corpus.
Aquesta caracteristica permet aprofitar la disponibilitat d’un corpus similar que tot i no

correspondre’s a la tasca final tingui certa similitud amb ella.

Per exemple, en el cas d’haver d’entrenar un corpus en un idioma minoritari del qual no es
disposa de corpus d’entrenament, es pot preentrenar el classificador amb un corpus
equivalent pero d’una altra llengua de la mateixa familia. O fer el mateix amb dos corpus
del mateix idioma pero de diferent registre o tematica, com preentrenar un classificador

amb textos periodistics i, posteriorment, continuar amb textos academics.

La idea subjacent és que un corpus determinat pot induir un model que, tot i no ser optim
per a la tasca desitjada, sigui millor que un model en blanc; en certa manera s’utilitza un

corpus auxiliar com a prior estadistic del corpus principal. Tot i que amb un classificador
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batch també es podrien recombinar diferents corpus, la diferencia es troba en que amb un
classificador incremental podem ajustar de forma dinamica els pesos relatius del corpus
auxiliar i del corpus principal. Es a dir, donar menys pes al corpus de pre-entrenament i
més pes al corpus definitiu de forma que al comengament, quan el classificador encara no
ha vist prou dades de la tasca final, es recolzi en les dades del pre-entrenament, pero a
mesura que es van analitzant més dades de la tasca final, aquestes vagin agafant

preponderancia i el model vagi oblidant les del pre-entrenament.

12.3 CORPUS AUXILIARS

Recordem [9.3 Corpus Textuals] com a I'hora de triar els corpus es va optar per buscar
corpus bilingties, de manera que cada un d’ells estigués format per dos conjunts de texts en
un idioma diferent. El que premeditadament es buscava era disposar d’uns corpus auxiliars

amb els quals pre-entrenar els classificadors de les tasques seleccionades.

Es important tenir en compte que, perquée dos corpus puguin utilitzar-se per induir
incrementalment un mateix model, cal que les anotacions fetes comparteixin etiquetari i

que els dos conjunts de dades d’entrenament utilitzin la mateixa representacio.

El primer que es va fer va ser pre-entrenar quatre classificadors amb els corpus auxiliars,
corresponents a un altre idioma, i obtenir les seves corbes d’avaluacié. I’objectiu era
comparar I'evoluci6 dels classificadors amb els corpus auxiliars i els corpus principals, i
comprovar que el comportament era similar. En els propers punts es mostren les grafiques
superposades de I'entrenament principal i de I'entrenament auxiliar, per cada una de les

taques.

CorrUS AUXILIAR DE T1 (POS)

El grafic de la [Fig. 85] mostra I'evoluci6 de 'error de la tasca T1 entrenada amb el corpus
principal en catala, linia de color vermell, i el d’un entrenament equivalent perd amb el
corpus auxiliar en espanyol, linia de color marré. Es pot observar com les dues corbes
evolucionen de manera practicament paral-lela, cosa que suggereix que la desambiguaci6 de

PoS presenta la mateixa dificultat en els dos idiomes.

CoRrprUS AUXILIAR DE T2 (ENT)

El grafic de la [Fig. 86] mostra I’evolucié de 'error de la tasca T2 entrenada amb el corpus
principal en catala, linia de color vermell, i el d’'un entrenament equivalent pero amb el
corpus auxiliar en espanyol, linia de color marré. S’observa una important diferéncia al llarg
de tot 'entrenament. Finalment I’error assolit en el corpus en catala, aproximadament un
4%, és significativament més alt que I’assolit en el corpus en espanyol, inferior al 3%. Per

tant sembla que la deteccié d’entitats és lleugerament més dificil en el corpus en catala.
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FIG. 85: Comparativa amb la tasca auxiliar de

T1(POS): corpus Catala vs Espanyol.
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FIG. 87: Comparativa amb la tasca auxiliar de
T3(SPC): corpus Angles vs Alemany.
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FIG. 86: Comparativa amb la tasca auxiliar de
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FIG. 88: Comparativa amb la tasca auxiliar de
T5BRK): corpus Angles vs Alemany.
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CORPUS AUXILIAR DE T3 (SPC)

El grafic de la [Fig. 87] mostra I’evoluci6 de 'error de la tasca T3 entrenada amb el corpus
principal en angles, linia de color vermell, 1 el d’un entrenament equivalent pero amb el
corpus auxiliar en alemany, linia de color marré. Tornem a veure dues corbes que
evolucionen de forma similar, tot i presentar ritmes diferents. Sembla que I’alemany,
inicialment, permet reduir 'error més rapidament pero curiosament assoleix un error final

lleugerament més elevat (0,55% respecte 0,46%).

CORPUS AUXILIAR DE T5 (BRK)

Finalment, el grafic de la [Fig. 88] mostra I'evolucié de lerror de la tasca T5 entrenada
amb el corpus principal en angles, linia de color vermell, i el d’'un entrenament equivalent
pero amb el corpus auxiliar en alemany, linia de color marré. En aquest cas les dues corbes
evolucionen paral-lelament fins als 5.000 exemples aproximadament, a partir d’aquest punt
el corpus auxiliar es satura amb un error al voltant de 0,2%, i el corpus principal continua
millorant fins a un error deu vegades inferior, 0,03%. Resultats que indiquen una major
dificultat o un corpus més sorollds, és a dir, amb més errors d’anotacio, en el cas de la

separaci6 d’oracions en els textos en alemany.

12.4 PARAMETRE WEIGHT

A Thora d’entrenar un classificador amb dos corpus diferents és possible controlar el pes
relatiu de les dades de cada un. Concretament el que podem controlar és el pes individual
de cada exemple i, per tant, podem assignar un pes a tots els exemples del corpus principal,
diguem-li A, 1 un altre pes a tots els exemples del corpus auxiliar, diguem-li B. Si fem la
mitjana dels pesos dels corpus tenint en compte la quantitat d’exemples de cada un podem

obtenir el pes relatiu de cada corpus segons:

Wy - lexamples,|

RatioCorpus 4 =
HoLOTPUS 4 (|Wy - |examplesy|) + (Wg - |examplesg|)
On W és el pes donat als exemples del corpus principal, I, el pes donat als exemples del

corpus auxiliar, 1 |exemplesy | la quantitat d’exemples que formen un corpus determinat.

Com el classificador utilitzat és un Naive Bayes 1 el seu model intern sén una serie de matrius
de comptadors d’ocurrencies, el més senzill és augmentar el pes de les dades noves, de
manera que cada nova ocurréncia compti com W vegades. Aixi per exemple, si als
exemples del corpus auxiliar i donem un pes W igual a 1 1 als del corpus principal li
donem un pes W, de 10, suposant que tenen una quantitat similar d’exemples, estarem
combinant els dos corpus donant un pes del 9% (1/11) al pre-entrenament i un 91%

(10/11) a Pentrenament propiament dit. I aixo és exactament el que es fara exactament en
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4els experiments d’aquest capitol, variar el factor multiplicatiu IV dels exemples del corpus

principal per observar 'efecte de diferents pesos relatius.

Abans de mostrar els resultats obtinguts, cal tenir en compte quin ha estat el raonament

que s’ha seguit per deduir la influéncia teorica d’aquest valor.

- A Tinici de entrenament el valor 7" no hauria de tenir cap influencia, ja que en
aquest moment el model unicament esta format per les dades del pre-
entrenament, amb tots els exemples amb el mateix pes unitari.

- Al final de l'entrenament el valor W hauria de ser determinant per concixer la
proporcid, el RatioCorpus, de la seva participacié en el model obtingut. Pero si es
defineix un valor prou elevat (100, 1000, ...), a efectes practics, el model obtingut

sera practicament el mateix que tindriem sense pre-entrenament.

Aixi doncs, sembla que la millor opcié seria proporcionar un valor suficientment alt que
permeti obtenir els beneficis buscats amb aquesta técnica: a) reduir I'error en la fase inicial,
¢és a dir, durant el perfode transitori en el qual no s’han observat prou exemples, i b)
eliminar qualsevol efecte del pre-entrenament en la fase final, de manera que el model
obtingut coincidiria amb l'induit dnicament amb dades del corpus principal. Per contra, la
utilitzacié de W amb valors baixos provocaria que el pre-entrenament amb dades auxiliars

interferfs amb el model final 1 s’obtinguessin errors lleugerament superiors.

A la seglient seccié s’analitzen els resultats obtinguts a les quatre tasques en cas d’utilitzar

pre-entrenament i assignar pesos creixents (1, 10, 100, 1.000 i 10.000) als corpus principals.

12.5 EVOLUCIO DELS MODELS

En els segiients apartats d’aquesta seccid es mostren les corbes d’avaluacié obtingudes per
a cada una de les tasques de referéncia, i en cada una d’elles es superposen les corbes
corresponents a diferents valors de W. A la pagina esquerra de cada figura s’analitzen les

rincipals conclusions que es poden extreure de I’'observacio d’aquestes grafiques:
g

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el text amb les fignres. |
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Evorucio DE T1 (POS)

El grafic de la [Fig. 89] mostra 'evolucié de l'error de la tasca T1 entrenada directament
amb el corpus principal en catala, linia de color vermell, i utilitzant pre-entrenament amb el

corpus espanyol per a diferents valors per IV, linies de color marro.

A primer cop d’ull s’observa com totes les corbes amb pre-entrenament presenten errors
més baixos durant I’etapa inicial, i errors similars en etapa final, tal com es preveia. Pero si
s’analitza amb atencio I'efecte del parametre I s’observa sorprenentment que el seu efecte
és invers a I’esperat. Es a dir, a mesura que augmenta el seu valor també ho fa Ierror final,
amb la paradoxa que el millor resultat s’obté donant el mateix pes (W=1) a tots els
exemples. I encara més sorprenent, 'error final no només és igual a 'obtingut sense pre-

entrenament, sind que és inferior, una anomalia que quedara explicada a la seglient seccio.

Una altre resultat no tant evident pero igual de sorprenent és que a I'etapa inicial, per pesos
molt elevats (IP=10.000), I'error augmenta a mesura que avan¢a lentrenament, fins al
voltant del primer centenar d’exemples observats. La explicaci6 rau en les conseqiiencies de
multiplicar per 10.000 les ocurréncies observades, ja que els 100 primers exemples tenen un
pes total equivalent al milié d’exemples del pre-entrenament pero amb una representativitat
molt inferior. El resultat és equivalent al d’un sobre-entrenament (overfitting) artificial, on la
distribuci6 del primer centenar d’exemples no és prou representativa de la distribucié del

corpus d’avaluacié ja que molts casos no hi estan presents.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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FIG. 89: Evolucié dels errors de T1(POS) amb utilitzacié de pre-entrenament.
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Evorucio DE T2 (ENT)

El grafic de la [Fig. 90] mostra I’evolucié de I'error de la tasca T2 amb el corpus principal
en catala, linia de color vermell, 1 utilitzant pre-entrenament amb el corpus espanyol per a

diferents valors per IV, linies de color marré.

En aquest cas els resultats son similars, tot 1 que no tan exagerats. A primer cop d’ull
s’observa com les corbes pre-entrenades redueixen el seu error inicial, oferint un petit
benefici, mentre que al final de entrenament acaben convergint amb Perror de la corba
sense pre-entrenament. També s’observa com el parametre I tampoc es comporta de la
manera prevista, i com els millors resultats finals s’obtenen donant el mateix pes als

exemples de tots dos corpus.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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FIG. 90: Evolucié dels errors de T2(ENT) amb utilitzacié de pre-entrenament.
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Evorucio DE T3 (SPC)

El grafic de la [Fig. 91] mostra ’evoluci6 de 'error de la tasca T3 entrenada directament
amb el corpus principal en anglés, linia de color vermell, i utilitzant pre-entrenament amb el

corpus alemany per a diferents valors per I, linies de color marrd.

Els resultats d’aquests experiments son semblants: el pre-entrenament permet reduir I'error
en Petapa inicial i no afecta a I'error obtingut al finalitzar 'entrenament. A més, en aquest
cas, les diferencies respecte el parametre I si encaixen amb el comportament previst: a
I'etapa inicial el valor del parametre no és gaire rellevant, i a Petapa final no ho és per valors
suficientment alts (x100, x1.000, x10.000, ...).

Es a dir, si el pre-entrenament té un pes similar a entrenament principal, interfereix en els
resultats finals provocant uns errors superiors al del model no pre-entrenat. I si el pes
relatiu del pre-entrenament es minimitza, obtenim una millora en I'etapa inicial sense

perjudicar I’etapa final.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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T3 (SPC) ENGLISH
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FIG. 91: Evolucié dels errors de T3(SPC) amb utilitzacié de pre-entrenament.
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Evorucio DE T5 (BRK)

El grafic de la [Fig. 92] mostra 'evolucié de lerror de la tasca T4 entrenada directament
amb el corpus principal, linia de color vermell, i utilitzant pre-entrenament amb el corpus

alemany per a diferents valors per I, linies de color marrd.

En aquesta tasca els resultats son similars al cas anterior, excepte que permet visualitzar les
diferéncies de manera més extrema. En tots els casos el pre-entrenament millora lerror
durant l'etapa inicial i els errors finals convergeixen amb el valor de l'entrenament de

referéncia.

Es interessant observar com els pesos més baixos (x1 1 x10) donen lloc a errors més grans i
practicament constants, fins a un punt avancat de I'entrenament on comencen a reduir-se
molt rapidament, aquests punts se situen al voltant dels 400.000 i 40.000 exemples
respectivament. Els valors no semblen casuals, en aquests punts el pes del corpus principal
comenga a ser un ordre de magnitud superior al pes del corpus auxiliar; és a dir, punts a

partir dels quals la influeéncia del pre-entrenament pot ser ignorada.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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FIG. 92: Evolucié dels errors de T5(BRK) amb utilitzacié de pre-entrenament.
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12.6 SIMILITUD ENTRE CORPUS

Els resultats dels experiments de T1 i T2, especialment del primer, en relaci6 a 'efecte del
parametre W ens obliguen a replantejar el model proposat [12.4 Parametre Weighd]
perque pugui explicar tots quatre resultats. Recordem que en els dos primers experiments
els millors resultats s’obtenen igualant el pes del pre-entrenament i de entrenament, i en
els dos darrers experiments els millors resultats s’obtenen minimitzant el pes del pre-

entrenament.

L’explicacié6 proposada incorpora una variable addicional: la similitud entre el corpus
principal i el corpus auxiliar. Per entendre les diferéncies entre els dos casos analitzem dues
situacions limit: un cas on els dos corpus tinguin la maxima similitud i coheréncia i un cas

on els dos corpus no tinguin cap similitud i presentin contradiccions.

12.6.1 MINIMA SIMILITUD: CORPUS OPOSATS

Comencem pel cas on tots dos corpus, tot i compartir etiquetari i representacio, presenten
diferéncies distribucionals molt importants i, fins i tot, contenen exemples concrets

contradictotis.

Aquest marc és el que pressuposava I'explicacié inicial, i és on el model induit durant el
pre-entrenament amb el corpus auxiliar, que inclou exemples “erronis” segons el criteri del
corpus principal, pot interferir i perjudicar al model final. Precisament per aixo cal
assegurar que, a mesura que avan¢a lentrenament real, el pes del corpus de pre-
entrenament es vagi diluint. I per aixo, en aquest cas, es compleix la necessitat de
minimitzar el pes del pre-entrenament i maximitzar el pes del corpus principal mitjancant
valors de W elevats (x100, x1000).

12.6.2 MAXIMA SIMILITUD: SUBCORPUS D’UN CORPUS

El cas oposat, on els dos corpus presenten la maxima similitud i coherencia interna, es
produeix precisament quan parlem de dos fragments d’un mateix corpus. En aquest cas la

similitud és maxima i dificilment contindran exemples oposats.

Curiosament en aquest cas els millors resultats s’obtenen donant el mateix pes a tots dos,
de manera que no se sobreponderi la distribucié de cap d’ells, 1 per tant amb un valor baix
per W, idealment d’1. En aquest cas, incloure un pre-entrenament produiria exactament el
mateix model que produiria un entrenament incremental en una sola etapa pero amb un

corpus més gran format per la suma del corpus principal i auxiliar.

Aquesta similitud és el que explicaria el comportament de I en les dues primeres tasques,
T11iT2.
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12.7 CONCLUSIONS

En aquest capitol s’ha descrit la utilitzacié d’una tecnica d’entrenament basada en el pre-
entrenament del model mitjancant un corpus auxiliar. I s’han presentat els resultats

d’aplicar aquesta tecnica per a entrenar classificadors per a les quatre tasques de referéncia.

Els resultats confirmen que és possible obtenir millors models 1 reduir els errors en I'etapa
inicial transitoria mitjancant la utilitzacié d’un corpus auxiliar per pre-entrenar els
classificadors. També demostren que si es tria amb cura el pes relatiu de cada corpus,
mitjangant el valor W, aquest benefici pot assolir-se sense perjudicar el model final, de

b

forma que el resultat final sigui el mateix que si no s’hagués pre-entrenat.

En el cas en que els dos corpus siguin similars i presentin una elevat grau de coherencia, és
recomanable utilitzar I baixos (x1, x10) que donin un pes similar a tots dos corpus. En el
cas que tinguem corpus equivalents perd amb diferencies significatives, és recomanable
optar per valors de W més elevats (x100, x1000) que minimitzin la interferéncia del pre-
entrenament en el model final. Queda pendent definir alguna meétrica o metodologia que
permeti, a priori, determinar la similitud 1 coheréncia entre un corpus principal i un corpus

auxiliar determinats.

St apliquem aquesta explicacio a les tasques de referéncia, podem concloure que en relacié a
la tasca T1(POS), els dos idiomes de I’4#Cora, soén practicament equivalents, probablement
per la similitud dels n-grames PoS entre el catala i el castella. Sorprenentment, en aquesta
tasca el pre-entrenament amb el corpus castella ha tingut un efecte equivalent a haver
duplicat la mida del corpus catala. Fins i tot a nivell quantitatiu, ja que si s’observa amb
atencio el grafic de la [Fig. 89] es pot comprovar com I'extrem de la corba inferior (IW'=1)
coincideix amb el valor que tindria una hipotetica continuacié de la corba vermella de

referéncia.

Per contra, el comportament de W en les tasques T3(SPC) i T5(BRK) suggereixen que els
corpus B1 1 B3, en essencia els dos idiomes del DeNews, tot i ser prou semblants presenten
algunes diferencies significatives, probablement degut a les diferéncies ortotipografiques,

com la diferent utilitzaci6 de les majuscules entre ’anglés 1 'alemany .
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I’APRENENTATGE AUTOMATIC INCREMENTAL I LA SEVA APLICACIO AL PLN INTER-ACTIU

13 UTILITZACIO
D’ENTRENAMENT ACTIU

13.1 INTRODUCCIO

En aquest capitol es descriu la segona de les técniques d’entrenament incremental que
poden augmentar leficiéncia 1 proporcionar importants avantatges en relacié a
Pentrenament incremental estandard: ’entrenament actiu, una técnica basada en la seleccié
d’exemples d’entrenament [Cohn et al., 1994] segons els principis de 'aprenentatge actiu
[Thompson et al., 1999].

En primer lloc es descriu en qué consisteix aquesta tecnica, quina metodologia s’ha utilitzat
> &
per portar a terme els experiments corresponents, i la importancia i1 efectes del parametre

Confidence, o llindar de confianga, determinant per portar a terme la seleccié d’exemples.

En les dues seccions seglients s’avaluen els resultats dels experiments per a diferents valors
de dos parametres (Rand i First) que controlen 'aplicacié de I'entrenament actiu. Tot
seguit es realitza una comparativa exhaustiva de P'eficiencia 1 error final obtingut en els
diferents experiments. L’objectiu és determinar els valors que proporcionen millors
resultats i analitzar el seu efecte en els entrenaments de les diferents tasques. Una vegada
determinats els valors oOptims, es comparen les corbes d’avaluacié obtingudes de
lentrenament actiu amb les de l’entrenament incremental estandard, utilitzat com a

referéncia, i es quantifica ’estalvi i la millora obtinguts.

Finalment, a les conclusions, es sintetitzen els resultats mitjancant les taules amb els
resultats obtinguts en les quatre tasques de referencia. En tots els casos s’obtenen errors
finals inferiors als obtinguts amb P'entrenament estandard i, tot i que les diferents tasques
presenten valors d’eficiencia molt diversos, aquests errors sempre s’assoleixen utilitzant una
fraccié del corpus disponible. Per tant, no hi ha dubte que l'entrenament actiu permet
obtenir models lleugerament més precisos utilitzant una quantitat molt inferior d’exemples,

una eficiencia que suposa un cost d’anotacié varies vegades inferior.

13.2 ENTRENAMENT ACTIU

A la primera part d’aquest document [5. Classificacio
Inter-Activa] s’han explicat els avantatges que suposa utilitzar algorismes incrementals en
I'aprenentatge actiu [5.3 Aprenentatge Actiu] i com aquesta sinergia permet desenvolupar
entorns molt eficients d’anotacid znter-activa. Si canviem el punt de vista del classificador cap
a 'entrenador, el terme aprenentatge actin esdevé entrenament actin, que podem descriure com

una técnica d’induccié de models en la qual 'entrenador anota i resol aquells exemples que
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han estat seleccionats préviament pel classificador. O amb altres paraules, és una técnica
d’entrenament on s’utilitza activament el model del classificador per a seleccionar aquells

exemples més informatius i que en cas de ser anotats poden millorar més el model.

L’objectiu que es busca és la induccié eficient de models mitjangant la utilitzacié d’una
fraccié dels exemples disponibles, i I'essencia de la tecnica consisteix basicament en
descartar aquells exemples que siguin redundants o poc informatius. Seleccionar els
exemples menys freqients o els més ambigus de classificar permet reduir considerablement

el cost d’anotacio sense perjudicar la qualitat del model obtingut.

Per quantificar lestalvi d’exemples 1 la millora del model que suposaria la utilitzacid
d’aquesta tecnica d’entrenament en una anotacio nter-activa, s"ha substituit la creacié d’una
interficie grafica i I'anotacié manual dels exemples per un procés automatic en el que
l'ordinador proporciona, a partir d’'un corpus anotat, les anotacions que el classificador

requereix.

En aquest procés, en comptes d’iterar per les dades d’entrenament i mostrar al classificador
cada exemple amb la seva categoria, només se li mostra la categoria si el model el considera
dubtos, és a dir, si el grau de certesa amb el qual el classificaria és inferior a un llindar
determinat. Aquest procés simula un entrenament znter-actiu on, a partir d’'un conjunt de
dades sense etiquetar, I'expert anotaria manualment aquells exemples seleccionats pel

classificador.

13.3 PARAMETRE CONFIDENCE

A T'hora d’aplicar tecniques d’aprenentatge actiu amb algorismes bazch el més habitual és
analitzar totes les dades d’entrenament i ordenar-les de més a menys informatives o segons
la seva certesa o grau d’acord en cas de classificadors basats en sistemes de votacié. I en
una segona fase se seleccionen els N exemples més informatius, s’etiqueten i s’utilitzen per

induir un nou model classificador.

En Pentrenament incremental, donada la seva naturalesa, aixo no és possible perque els
exemples, pertanyents a una sequéncia il-limitada, es processen individualment sense tenir
accés al conjunt de dades. L’alternativa és redefinir el procés i, en comptes de triar els N
exemples més informatius, triar els exemples que superin un determinat llindar, veure [Fig.

93].

El valor d’aquest parametre Confidence (confidence threshold) controlara indirectament la
proporcid entre els exemples descartats i els exemples seleccionats per entrenar el model.
Un llindar de confianga elevat només descartara la petita fraccié d’exemples que serien
classificats amb un grau de certesa molt alt, pero obligaria a anotar la immensa majoria dels
exemples, 1 per tant no proporcionaria un gran estalvi en I'anotacié. Un llindar de confianga
baix només obligaria a anotar els casos més dubtosos, produint un gran estalvi, pero el

model donaria per apresos una gran quantitat d’exemples amb un grau de certesa
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relativament baix. Per tant és determinant seleccionar un llindar que maximitzi ’estalvi pero

ue minimitzi el desaprofitament d’exemples informatius.
q
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FIG. 93: Diagrama de I’algorisme aplicat durant ’entrenament actiu.

En els primers experiments es van provar graus de certesa corresponents al 60%, 90% i
99%, pero de seguida es va comprovar que aquest parametre imposava un limit inferior a
Perror final obtingut pel model. Per tant la majoria d’experiments s’han fet amb llindars
elevats, sent els valors més habituals 99%, 99,9% i 99,99%.

13.4 PARAMETRE RAND

A la secci6 anterior s’ha explicat que entrenament actiu d’un model es basa en la utilitzacié
del mateix model per seleccionar els exemples amb que s’entrenara, perd aquesta
dependéncia introdueix un problema de circularitat. Tot i que aquest problema és soluble
en els models incrementals, que sén funcionals en tot moment, és cert que alguns autors
recomanen afavorir I'exploracié de tot P'univers d’exemples [Cawley, 2011] per optimitzar

els resultats i evitar problemes de biaix que es retroalimentin.
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Cal tenir en compte que la qualitat del model és determinant a ’hora d’utilitzar-lo per
seleccionar els exemples més informatius i descartar els redundants. Si un classificador
sobrepondera la seva capacitat per classificar una determinada regié de Il'univers
d’exemples, assignant una confianca que no es correspongui amb la realitat, descartara la

majoria dels exemples d’aquesta area, dificultant que pugui corregir el model.

Per aixo cal afavorir la representativitat dels exemples utilitzats per entrenar el model. Una
manera d’aconseguir-ho és mostrejar aleatoriament una fraccié de la seqiiencia
d’entrenament i només aplicar el filtre de 'entrenament actiu a la resta d’exemples. En els
experiments realitzats aquesta fracci6 del mostreig, el tant per cent seleccionat

aleatoriament, ve controlat per un parametre que s’ha anomenat Rand.

En els seglients apartats d’aquesta seccidé es mostren les corbes d’avaluacié dels diferents
experiments, per cada una de les tasques de referencia, on s’han combinat diferents valors
del tant per cent Rand i del llindar de Confidence. A la pagina a 'esquerra de cada una de
les figures es comenten les caracteristiques més rellevants i, si s’escau, s’interpreten les

causces.

Evorucio bE T1 (POS)

El grafic de la [Fig. 94] mostra I'evolucié de l'error de la tasca T1 en ser entrenada
directament amb el corpus catala, linia vermella, juntament amb les corbes dels

entrenaments actius amb mostreig aleatori, linies taronges.

S’observa clarament com el pendent de les linies taronges és més pronunciat que el de la
linia vermella, és a dir, com I'entrenament actiu redueix 'error més rapidament i, per tant,
pot assolir el mateix error amb menys exemples. S’observa també com a mesura que s’eleva
el llindar de Confidence les linies assoleixen errors més baixos, 1 com per un mateix llindar
les corbes amb un Rand d’1%, taronja fosc, necessiten menys exemples que les corbes amb
un Rand del 5%, taronja clar. El Confidence minim per assolir el mateix error que

Pentrenament estandard és 0,999.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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FIG. 94: Evolucié de 'error de T1(POS) amb entrenament actiu per Rand d’1% i 5%.
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Evorucio DE T2 (ENT)

El grafic de la [Fig. 95] mostra 'evolucié de 'error de la tasca T2 entrenada directament
amb el corpus catala, linia vermella, juntament amb els dels entrenaments actius amb

mostreig aleatori, linies taronges.

S’observa també com en tots els casos 'entrenament actiu assoleix 'error de 'entrenament
de referéncia amb menys quantitat d’exemples. I com, per un mateix llindar de
Confidence, el mostreig més baix (1%) obté millors resultats. Curiosament el llindar optim
s’obté per un valor de 0,99, i un augment d’aquest llindar perjudica el resultat tot i que
continua sent millor que el de 'entrenament de referéncia. Probablement, en tasques amb
certa dificultat, exigir un llindar de certesa més alt de la que el model pot obtenir, suposa
que el classificador seleccioni la majoria d’exemples i, per tant, que Ierror es redueixi més

lentament.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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T2 (ENT) CATALAN
with Active Learning (+random 1% | 5%)
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FIG. 95: Evoluci6 de ’error de T2(ENT) amb entrenament actiu per Rand d’1% i 5%.
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Evorucio DE T3 (SPC)

El grafic de la [Fig. 96] mostra I’evolucié de Perror de la tasca T3 entrenada directament
amb el corpus anglés, linia vermella, juntament amb els dels entrenaments actius juntament

amb mostreig aleatori, linies taronges.

Com abans, els resultats més eficients s’obtenen amb mostreigs baixos i un llindar del 0,99.
Un llindar inferior descarta una quantitat massa gran d’exemples i esgota el corpus abans
d’haver observat prou casos. Per contra, probablement degut a la saturacié del model,
llindars de certesa massa elevats tampoc sén eficients ja que utilitza més exemples sense

que aixo suposi una disminuci6 de lerror.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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T3 (SPC) ENGLISH

with Active Learning (random 1% | 5%)
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FIG. 96: Evolucié de I’error de T3(SPC) amb entrenament actiu per Rand d’1% i 5%.
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Evorucio DE T5 (BRK)

El grafic de la [Fig. 97] mostra evolucié de 'error de la tasca T5 entrenada directament
amb el corpus angles, linia vermella, juntament amb els dels entrenaments actius amb

mostreig aleatori, linies taronges.

En aquesta tasca, on el nombre d’exemples disponibles és molt alt en relacié a la dificultat
de la tasca, els beneficis de I’entrenament actiu es fan evidents. Amb només uns milers
d’exemples el classificador assoleix un error equivalent al de 'entrenament estandard amb 1

milié d’exemples, cosa que suggereix una elevada redundancia en el corpus.

També s’observa com les corbes amb un Rand de 1’1% acceleren Pentrenament i obtenen
corbes de més pendent, ja que el mostreig aleatori representa un terra en leficiéncia
obtinguda per I'entrenament actiu. A més, per un mateix mostreig, un llindar de certesa
més elevat també redueix lerror final. Probablement el fet d’obtenir els millors resultats
amb una Confidence del 0,9999 esta relacionat amb la facilitat de 1a tasca. Una tasca on el
classificador assoleix errors de 'ordre de 0,02% permet definir llindars complementaris del

mateix ordre de magnitud, en aquest cas, del 99,99%.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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T5 (BRK) ENGLISH
with Active Learning (+random 1% | 5%)
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FIG. 97: Evolucié de 'error de T5(BRK) amb entrenament actiu per Rand d’1% i 5%.
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13.5 PARAMETRE FIRST

Una altra forma d’aconseguir que el model disposi de prou informacié per discriminar els
exemples informatius dels redundants consisteix a endarrerir I'inici de entrenament actiu

una determinada quantitat d’exemples.

Es a dir, s’inicia un entrenament incremental estandard en el qual es mostren els primers N
exemples amb les seves les etiquetes, a partir d’aquest punt, en que el classificador ha induit
un model preliminar, s’inicia la seleccid d’exemples descartant aquells que considera
etiquetables amb prou certesa. En els experiments realitzats la quantitat d’exemples inicials

esta controlat per un parametre que s’ha anomenat First.

En els seglients apartats d’aquesta seccidé es mostren les corbes d’avaluacié de diferents
experiments, per a cada una de les tasques de referencia, on s’han combinat diferents valors

del nombre d’exemples inicials First i del llindar de Confidence.

Evorucio bE T1 (POS)

El grafic de la [Fig. 98] mostra 'evolucié de 'error de la tasca T1 entrenada directament
amb el corpus catala, linia vermella, juntament amb els dels entrenaments actius, linies

verdes.

Es pot observar clarament com les linies segueixen el mateix cami que I'entrenament
estandard fins al moment on s’inicia 'entrenament actiu (a 100 1 1.000 exemples), moment
on se separen i les linies verdes acceleren I'entrenament. També és interesant veure com,
independentment de quan s’inicia la seleccié d’exemples, tots dos grups de linies acaben
convergint. De manera que I"anic parametre que influeix en el resultat final és el llindar de

certesa utilitzat.

L’error de I'entrenament de referéncia queda superat per qualsevol de les corbes amb el

llindar de Confidence suficientment alt, en aquest cas per a 0,999 1 0,9999.
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FIG. 98: Evolucié de 'error de T1(POS) amb entrenament actiu per Firsz de 100 1 1.000.
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Evorucio DE T2 (ENT)

El grafic de la [Fig. 99] mostra 'evolucié de l'error de la tasca T2 entrenada directament
amb el corpus catala, linia vermella, juntament amb els dels entrenaments actius, linies

verdes.

Els resultats son molt semblants als de la tasca anterior: el valor de First determina el
punt on s’accelera 'entrenament i comencen a separar-se les corbes, perod no afecta I'error

assolit al final de 'entrenament, ja que les corbes acaben solapant-se.

De la mateixa manera, totes les corbes superen lerror de refereéncia i Ierror final ve
determinat pel llindar de Confidence. De la mateixa manera que succefa amb el mostreig

aleatori, existeix un llindar optim (0,99) que en cas de superar-se empitjora els resultats.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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T2 (ENT) CATALAN
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FIG. 99: Evolucié de 'error de T2(ENT) amb entrenament actiu per Firsz de 100 i 1.000.
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Evorucio DE T3 (SPC)

El grafic de la [Fig. 100] mostra 'evolucié de 'error de la tasca T3 entrenada directament
amb el corpus anglés, linia vermella, juntament amb els dels entrenaments actius, linies

verdes.

El comportament que s’observa és Desperat: linici de lentrenament actiu marca
I'acceleracié de entrenament, la majoria de linies verdes arriben fins a errors similars i, de
la mateixa manera que veiem amb el mostreig aleatori, a partir d’un determinat valor del
llindar de Confidence no s’observen millores a causa de la saturacié del model per haver

arribat al terra de la tasca.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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FIG. 100: Evolucié de I’error de T3(SPC) amb entrenament actiu per Firsz de 100 1 1.000.
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Evorucio DE T5 (BRK)

El grafic de la [Fig. 101] mostra 'evolucié de Ierror de la tasca T5 entrenada directament
amb el corpus anglés, linia vermella, juntament amb els dels entrenaments actius, linies

verdes.

Tot 1 que els resultats qualitatius sén els mateixos, en aquest cas els resultats quantitatius
s6n molt més marcats. Probablement a causa de 'elevada redundancia del corpus sintetic,
la corba d’avaluaci6é cau practicament en vertical una vegada s’inicia aprenentatge actiu.
Tant les corbes amb First igual a 100 com igual a 1.000, acaben superant 'entrenament de
referéncia amb el primer miler d’exemples i reduint I'error a menys de la meitat poc

després.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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T5 (BRK) ENGLISH
with Active Learning (+first 100 | 1,000)
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FIG. 101: Evolucié de 'error de T5(BRK) amb entrenament actiu per Firsz de 100 1 1.000.
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13.6 COMPARATIVES

En les seccions precedents s’han mostrat les corbes d’avaluacié de més de 50 experiments, i
tot 1 que aquestes corbes son imprescindibles per obtenir una idea general sobre I'evolucio

de I'entrenament, no en faciliten la comparacié quantitativa ni la presa de decisions.

Aixi doncs, en aquesta seccié s’han volgut sintetitzar els resultats centrant-se en els valors
finals: error i nombre d’exemples. Pero tenint en compte que els objectius del treball son
determinar si és possible obtenir classificadors més eficients que assoleixin un error
comparable, ens hem centrat en aquestes dues dades: lerror assolit i el tant per cent
d’exemples utilitzats o ASR (Annotated Sample Ratio).

I’ASR és I'index utilitzat en aquest treball per mesurar P'eficiencia d’un entrenament actiu,
representa el tant per cent d’exemples seleccionats pel classificador, o la proporcié entre els
exemples etiquetats utilitzats per entrenar el model respecte el total d’exemples disponibles.

La mesura és equivalent al que a [Sculley, 2007] anomenen Sazpling Rate.

Les grafiques combinen aquests valors en un eix de coordenades per comparar-los amb
I'entrenament de referéncia (quadrat vermell) de manera que la seva interpretaci6 sigui més
senzilla: a) els punts a esquerra de la referéncia sén models més eficients que han utilitzat
menys exemples, 1 b) els punts per sota de la referéncia sén models millors que han assolit

errors inferiors.

Evorucio bE T1 (POS)

T1 (POS) CATALAN
Active Learning Comparative

6.00% ® CAT: Main Corpus
4 ACT: Rand 1% + Conf <0.999
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ACT: Rand 5% + Conf <0.9

5.80%

5.40% i ACT: Rand 5% + Conf <0.95

" 5.20% ACT: Rand 5% + Conf <0.99

< ACT: Rand 5% + Conf <0.999

£ 5.00% & —» v ACT: Rand 5% + Conf <0.9999

T 4.80% » ACT: First 100 + Conf <0.95

i < ACT: First 100 + Conf <0.99
4.60% M ACT: First 100 + Conf <0.999
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4.20% ddooo —. XV < ACT: First 1,000 + Conf <0.999
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FIG. 102: Comparativa dels errors finals de T1(POS) amb entrenament actiu.
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Aquest grafic [Fig. 102] mostra els resultats al final dels entrenaments de totes les variants
experimentades per la tasca T1. El cercle discontinu i les fletxes de la llegenda assenyalen

els millors resultats.

Es pot observar com independentment de la utilitzaci6 d’un mostreig aleatori o
I'endarreriment de I'entrenament actiu, error final esta determinat pel llindar de certesa
utilitzat. Amb un valor de 0,999 T'error obtingut és similar al de referencia, pero utilitzant
un 15% dels exemples, i amb un valor de 0,9999, cercle discontinu, 'error obtingut és

significativament inferior pero utilitzant un 20% dels exemples.

Evorucio DE T2 (ENT)
T2 (ENT) CATALAN
Active Learning Comparative
3.80% B CAT: Main Corpus
. —» x ACT. Rand 1% + Conf <0.99
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2.20% x ACT: First 1,000 + Conf <0.9999
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1.00% 10.00% 100.00%
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FIG. 103: Comparativa dels errors finals de T2(ENT) amb entrenament actiu.

Els resultats de la tasca T2 es mostren a la [Fig. 103], on es continua observant com la
principal variable que afecta els resultats és el llindar de certesa. Es confirma l'analisi feta a
les proves de Rand i First per a aquesta tasca, en les quals existeix un valor de
Confidence optim (0,99) a partir del qual l'error torna a augmentar per demanar una
certesa massa elevada en relacio a la dificultat o soroll de la tasca. En qualsevol cas, tots els
resultats obtenen un error inferior al de Pentrenament de referéncia i facilment s’assoleixen
eficiencies d’entre el 10% i el 20%.

Evorucio DE T3 (SPC)

Al grafic segtient [Fig. 104], amb les dades dels experiments de T3, es pot observar com la
saturacié del model fa que hi hagi diferents variants d’entrenament amb errors similars, tots

ells millors que lerror del model de referencia, perd amb importants diferencies
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d’eficiéncia. Tot 1 que, per exemple, un dels models assoleix un error un 20% inferior al de
referéncia utilitzant unicament un 6% dels exemples, 'error minim és un 30% inferior al de

referéncia pero utilitzant un 27% dels exemples.

T3 (SPC) ENGLISH
Active Learning Comparative

0.60% o = ENG: Mai
: Main Corpus
H ACT: Rand 1% + Conf <0.989
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E 0.30% ok 29995 ACT: Rand 5% + Conf <0.999
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E —=» ¢ ACT: First 100 + Conf <0.99
0.20%

¥ ACT: First 100 + Conf <0.999
» ACT: First 100 + Conf <0.9999
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FIG. 104: Comparativa dels errors finals de T3(SPC) amb entrenament actiu.

EvoLucio DE T5 (BRK)
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Active Learning Comparative
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FIG. 105: Comparativa dels errors finals de T5(BRK) amb entrenament actiu.
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Finalment, a el grafic de la tasca T5 [Fig. 105], una tasca on les dades d’entrenament
presenten una gran redundancia, s’observa una clara preferencia per entrenament actiu
endarrerit sobre el mostreig aleatori que, com ja s’ha dit, representa un limit inferior en
Peficiencia, com demostren els triangles grocs just a la dreta de 1'1% 1 5%. Els millors
resultats els obtenen els entrenament endarrerits (First de 100 i 1.000) amb errors de
menys de la meitat del de referéncia i eficiencies de fins al 0,2%, aixo representa la

utilitzacié de només 1 de cada 500 exemples disponibles.

13.7 EVOLUCIO DELS MODELS

En aquesta secci6 es mostren les corbes d’avaluacié obtingudes per les quatre tasques de
referéncia, 1 en cada una d’elles se superposen les corbes obtingudes pels entrenaments
actius amb els parametres seleccionats. En els apartats segliients es mostren els resultats
finals i s’analitzen algunes conclusions que poden extreure’s de I'observacié d’aquestes

grafiques:

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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Evorucio bE T1 (POS)

El grafic de la [Fig. 106] mostra I’evolucié de l'error de la tasca T1 entrenada directament

amb el corpus principal en catala, linia de color vermell, i algunes variants d’entrenament

actiu, linies verdes i taronges.

La principal caracteristica de les corbes d’avaluaci6 de 'entrenament actiu és que comencen

amb un error equivalent al de l'entrenament estandard pero lerror disminueix més

rapidament utilitzant menys exemples. Recordem que el pendent d’aquesta corba pot

interpretar-se com la velocitat de reduccié de error.

Independentment de la variant d’entrenament actiu utilitzada (Rand o First) els trams

finals de les linies recorren camins semblants, obtenint-se resultats lleugerament millors

endarrerint Pentrenament actiu 100 exemples. Tot i aix0, tots ells superen l'error de

referencia utilitzant al voltant del 20% dels exemples [Taula 52],

I'anotaci6 de 5 vergades menys exemples.

és a dir, requerint

Error
Best Training Parameters - ASR
Min Max Mean
T1-STD CAT (reference) 4.20% 4.52% 4.38% 100.0%
T1-ACT Rand 1% + Conf<0.9999  4.07% 4.33% 4.20% 20.72%
T1-ACT Rand 5% + Conf<0.9999  3.99% 4.50% 4.19% 23.46%
T1-ACT First 100 + Conf<0.9999  4.06% 4.32% 4.17% 20.06%
T1-ACT First 1.000 + Conf<0.9999  3.89% 4.42% 4.20% 20.08%

TAULA 52: Resultats de les proves amb entrenament actiu per la T1 (POS).

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el text amb les fignres. |
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106: Evolucié de I’error de T1(POS) pels millors casos amb entrenament actiu.
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EvoLrucliO DE T2 (ENT)

El grafic de la [Fig. 107] mostra I’evolucié de l'error de la tasca T2 entrenada directament

amb el corpus principal en catala, linia de color vermell, i alounes variants d’entrenament
5 > gU.

actiu, linies verdes i taronges.

En aquest cas les corbes son inicialment més inestables, degut al desequilibri del corpus,
pero a partir dels centenars d’exemples s’estabilitzen i a partir d’uns 3.000 exemples totes

les corbes superen el model de referéncia entrenat amb 100 vegades més exemples.

Per a aquesta tasca els millors resultats [Taula 53] s’obtenen amb un Rand de I'1% o amb
qualsevol de les dues variants First. En aquests casos tots tres arriben al mateix punt final:
un error del 2,79% (un 80% de 'error de referencia) 1 una eficiencia del 20%-21%, és a dir,

que redueix el temps i cost de I'anotacio al voltant de 5 vegades.

Error
Best Training Parameters : ASR
Min Max  Mean
T2-5TD CAT (reference) 3.36% 3.65% 3.53%  100%
T2-ACT Rand 1% + Conf<0.99  2.69% 2.88% 2.79% 21.18%
T2-ACT Rand 5% + Conf<0.99  2.72% 3.00% 2.86% 24.41%
T2-ACT First 100 + Conf<0.99  2.71% 2.85% 2.79% 20.48%
T2-ACT First 1.000 + Conf<0.99  2.65% 2.93% 2.79% 20.10%

TAULA 53: Resultats de les proves amb entrenament actiu per la T2 (ENT).

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el text amb les fignres. |
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FIG. 107: Evoluci6 de ’error de T2(ENT) pels millors casos amb entrenament actiu.
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EvoLuclO DE T3 (SPC)

El grafic de la [Fig. 108] mostra ’evolucié de l'error de la tasca T3 entrenada directament

amb el corpus principal en anglés, linia de color vermell, i algunes variants d’entrenament

actiu, linies verdes i taronges.

Els resultats observats segueixen en la mateixa linia, a mesura que 'entrenament avanga les
corbes es van separant de la de referéncia i redueixen Ierror a més velocitat. Tot 1 que

presenten petites variacions, el conjunt segueix el mateix patrd, 1 assoleix l'error de

referéncia amb 100 vegades menys exemples.

Si es continua entrenament, tot i que s’observen simptomes de saturacio, es redueix 'error

de referéncia al voltant d’un 25% assolint un ASR d’entre un 6% i un 10% dels exemples

[Taula 54], és a dir entre 10 i 15 vegades menys exemples.

Error
Best Training Parameters . ASR
Min Max Mean
13-STD ENG (reference) 0439% 0.489% 0.466% 100%
T3-ACT Rand 5% + Conf<0.9 0.352% 0.409% 0.379%  6.0%
T3-ACT Rand 5% + Conf<0.95 0.316% 0.394% 0.356%  7.0%
T3-ACT Rand 5% + Conf<0.99 0.308% 0.363% 0.335% 13.4%
T3-ACT First 100 + Conf<0.99 0.342% 0.405% 0.369% 9.1%
T3-ACT First 1.000 + Conf<0.99  0.307% 0.404% 0.363%  6.9%
T3-ACT First 1.000 + Conf<0.999  0.266% 0.354% 0.317% 27.3%

TAULA 54: Resultats de les proves amb entrenament actiu per la T3 (SPC).

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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T3 (SPC) ENGLISH
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FIG. 108: Evolucié de I’error de T3(SPC) pels millors casos amb entrenament actiu.

223



CAPITOL 13

Evorucio bE T5 (BRK)

El grafic de la [Fig. 109] mostra I'evolucié de 'error de la tasca T5 entrenada directament
amb el corpus principal en anglés, linia de color vermell, i algunes variants d’entrenament

actiu, linies verdes i taronges.

Com s’ha comentat anteriorment, els resultats d’aquesta tasca no sén representatius d’una
tasca tipica a causa de I'elevada redundancia que presenta el corpus sintetic, pero pot servir

de referéncia per a casos reals on les dades presentin aquest nivell de redundancia.

Es pot observar com I'entrenament actiu amb mostreig aleatori, linia taronja, ja s’allunya de
la linia de referencia molt més rapidament que en les tasques anteriors, pero és amb
I'entrenament actiu endarrerit on el canvi de pendent és extrem. La corba de I'entrenament
amb un First de 100, la caiguda és tan brusca que assoleix I'error de referencia amb uns
centenars d’exemples seleccionats, que suposen 5.000 vegades menys exemples. Pero fins i
tot si ens centrem en Perror final, els dos entrenaments First redueixen lerror final 21 3
vegades havent utilitzat entre 400 1 500 vegades menys exemples. Un exemple clar de la

capacitat de 'entrenament actiu per separar el gra de la palla en corpus altament redundats.

Error
Best Training Parameters - ASR
Min Max Mean
T5-STD ENG (reference) 0.021% 0.036% 0.027% 100.0%

T5-ACT Rand 1% + Conf<0.9999 0.008% 0.019% 0.013% 1.25%
T5-ACT First 100 + Conf<0.999 0.004% 0.013% 0.009% 0.23%
T5-ACT First 1.000 + Conf<0.999 0.007% 0.016% 0.012%  0.20%

TAULA 55: Resultats de les proves amb entrenament actiu per la T5 (BRK).

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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T5 (BRK) ENGLISH
with Active Learning (random vs first)
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FIG. 109: Evolucié de ’error de T5(BRK) pels millors casos amb entrenament actiu.
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13.8 CONCLUSIONS

En aquest capitol s’ha descrit la utilitzacié6 de I'entrenament actiu com una técnica per a
accelerar 'entrenament i induir models d’'una manera més eficient. També s’han presentat
els resultats d’aplicar aquesta tecnica a les quatre tasques de referéncia i se n’ha fet una

comparativa intensiva.

Els resultats indiquen sense cap dubte que la utilitzacié de 'entrenament actiu per induir
models incrementals permet millorar els resultats de Pentrenament incremental estandard,

especialment en relacié a la quantitat d’exemples utilitzats.

Una manera de quantificar aquesta millora és mesurar la quantitat d’exemples necessaris per
assolir el mateix error que I'obtingut al finalitzar Pentrenament estandard. Aquest valor es
pot representar com un tant per cent del corpus utilitzat, per conéixer la seva eficiencia, o
com el factor reductor de temps 1 cost, si fem el seu invers. A la taula segtient [Taula 56]
es pot veure com la quantitat d’exemples necessaris per igualar error de I'entrenament

estandard pot reduir-se entre cinc i alguns centenars de vegades:

Tasks Corpus Used Saving Factor

T1(POS) 18% X5.5
T2(ENT) 0.9% X100
T3(SPC) 0.3% X300
T5BRK) 0.03% x3.800

TAULA 56: Corpus utilitzat per 'entrenament actiu
per a igualar I’error obtingut per ’entrenament estandard.
En un altre escenari és pot considerar que 'objectiu és minimitzar Perror, aprofitant de la
forma més eficient possible el corpus disponible, deixant que Ialgorisme seleccioni tants
exemples com consideri oportd. En aquest cas, veure la taula segiient, sembla que és
possible reduir 'error final entre un 5% 1 un 50%, utilitzant perd una fraccié dels exemples,

amb una factor reductor situat entre cinc i unes poques centenes.

Tasks Reference Error  Final Error  Improvement  Corpus Used  Saving Factor
T1(POS) 4.38% 4.17% -4.8% 22% x5
T2(ENT) 3.53% 2.79% -21% 20% X5
T3(SPC) 0.466% 0.356% -24% 7% X 14
T5(BRK) 0.027% 0.009% -67% 0.21% X470

TAULA 57: Reduccié de I’error i corpus utilitzat al finalitzar ’entrenament actiu.

De totes maneres, tot i que els beneficis d’aquesta tecnica son clars, els resultats mostren
variacions molt grans segons el cas. Les caracteristiques de cada una de les tasques
(dificultat, mida del corpus, mida de l'univers de representacio, ...) suggereixen que el factor
determinant és el grau de redundancia del corpus. A més, tot 1 que en la literatura sobre
I'aprenentatge actiu batch és habitual posar el focus en la seleccié d’exemples informatius

[Huang et al, 2010], en 'aprenentatge actiu incremental potser és més correcte plantejar-
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ho com una eliminacié d’exemples redundants, que tot i ser equivalent ofereix un punt de

vista amb altres matisos.

En relaci6 als parametres d’entrenament, els resultats dels experiments suggereixen que la
variant utilitzada per alimentar el model inicial no proporciona grans diferéncies a mesura
que avanga lentrenament. Ja sigui amb el mostreig aleatori o amb lendarreriment de
I'entrenament actiu, 'error final no queda influenciat pels valors dels parametres First i
Rand. Tot 1 que per a corpus molt redundants, cal tenir en compte que el valor de Rand
suposa un limit inferior a I'ASR (Annotated Sampling Ratio) i per tant pot penalitzar

Peficiéncia.

Per contra, tots els experiments i totes les tasques apunten clarament a I’elevada sensibilitat
de l'error final respecte el parametre del llindar de Confidence. LLa majoria de valors de
certesa al voltant del 99%, que representa un nivell de “dubte” o error de I'1%, donen bons
resultats 1 supera 'entrenament estandard. En determinades tasques especialment solubles i
amb corpus amb una baixa taxa d’error, es poden assolir errors de classificacié molt

inferiors augmentant el llindar de Confidence a valors superiors a 99,9% o 99,99%.
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I’APRENENTATGE AUTOMATIC INCREMENTAL I LA SEVA APLICACIO AL PLN INTER-ACTIU

14 UTILITZACIO
D’ENTRENAMENT COMBINAT

14.1 INTRODUCCIO

En els capitols anteriors s’ha mostrat com el pre-entrenament [12. Utilitzacié de
Pre-Entrenament] permet reduir 'error inicial del classificador sense afectar I'error final,
millora que suposa un desplacament cap a baix de la part esquerra de les corbes
d’entrenament. També sha vist com Dentrenament actiu [13. Utilitzacio
d’Entrenament Actiu] permet accelerar 'entrenament i reduir error final, requerint
I'anotacié de menys exemples, el que graficament suposa un augment del pendent de la

corba d’entrenament.

El dubte que queda és determinar si és possible combinar aquestes dues tecniques 1 si els
beneficis obtinguts individualment seran additius. Es a dir, si sera possible reduir 'error en
Petapa inicial i accelerar Pentrenament obtenint un error més baix al llarg de tot
I'entrenament. En cas afirmatiu, la corba d’entrenament obtinguda hauria d’allunyar-se de la
corba de referéncia tant a I'inici com al final [Fig. 110], i com més gran sigui la distancia

millors seran els beneficis: reduccié de Perror i reducci6 del corpus utilitzat.

Classifier Evolution
Ermor Logarithmic Plot

100.0%
10.0% PRE

S
i

1.0%

COMB -
ACT
0.1%
1 10 100 1000 10000 100000 1000000

Examples

FIG. 110: Efecte combinat teoric del pre-entrenament i de I’entrenament actiu.
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A més, el pre-entrenament ofereix un avantatge en ser combinat amb Pentrenament actiu:
existéncia inicial d’un model que pot discriminar els exemples informatius. Recordem que
en l'entrenament actiu pur és necessari alimentar el model amb un mostreig aleatori
constant (Rand) o amb un endarreriment de 'entrenament actiu (First). Pero el fet que el
model hagi estat pre-entrenat amb un corpus auxiliar permet realitzar un entrenament actiu

amb aquests dos parametres amb uns valors de zero.

En aquest capitol s’analitza la combinacié d’un pre-entrenament amb un entrenament actiu
amb Pobjectiu de comprovar si és possible obtenir simultaniament totes dues millores: la

reducci6 de Perror inicial 1, al mateix temps, acceleracié de 'entrenament.

En la propera secci6 savaluen diferents combinacions entre els entrenaments actius
seleccionats al capitol anterior i els pre-entrenaments seleccionats préviament. Tot seguit,
es realitza una comparativa exhaustiva entre els diferents resultats per determinar els casos
que maximitzen leficiéncia 1 igualen o milloren I'error final. I’objectiu és determinar les
combinacions que proporcionen millors resultats. Una vegada seleccionats els millors casos
es comparen les corbes d’avaluacié obtingudes a I'entrenament combinat amb les de
I'entrenament incremental estandard, utilitzat com a referéncia, 1 es quantifica I'estalvi 1 la

millora obtinguts.

Finalment, a les conclusions, es sintetitzen els resultats mitjancant les taules amb els
resultats obtinguts en les quatre tasques de referencia. En tots els casos s’obtenen errors
finals inferiors als obtinguts amb I'entrenament estandard i, tot 1 que les diferents tasques
presenten valors d’eficiencia molt diversos, aquests errors sempre s’assoleixen utilitzant una
fracci6 del corpus disponible. Per tant, no hi ha dubte que 'entrenament combinat permet
obtenir models lleugerament més precisos utilitzant una quantitat molt inferior d’exemples,
amb l'avantatge de reduir Perror inicial escorcant etapa de transicié. De totes maneres,
com es veura en les properes seccions, els resultats no superen els valors absoluts obtinguts

per 'entrenament actiu.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el text amb les figures. |
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14.2 COMBINACIO DE TECNIQUES

En els seglients apartats d’aquesta seccié es mostren, per a cada una de les tasques de
referéncia, les corbes d’avaluacié dels diferents experiments on s’han combinat les
tecniques anteriors 1 se’n comparen els resultats amb els entrenaments estandard de

referéncia. A continuacié es comenten els resultats obtinguts:

Evorucio bE T1 (POS)

El grafic de la [Fig. 111] mostra ’evoluci6 de Perror de la tasca T1 entrenada directament
amb el corpus principal, linia de color vermell, i els resultats de diferents entrenaments

combinats.

S’observa com tots els experiments combinats segueixen una trajectoria similar, allunyada
de la de Pentrenament estandard, i que coincideix amb lefecte combinat teoric predit a

I'inici del capitol.

Lanic resultat destacable s’observa clarament a I’alcada dels 5.000 exemples, on es pot
observar com el conjunt de corbes sembla agrupar-se en dos feixos diferenciats i que
coincideixen amb els experiments pre-entrenats amb el mateix pes. Es a dir, tot i que els
dos feixos continuen apropant-se fins solapar-se, sembla que en I'entrenament combinat
d’aquesta tasca reduir el pes del corpus de pre-entrenament permet obtenir un error

lleugerament inferior.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el text amb les fignres. |
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FIG. 111: Evolucié de ’error de T1(POS) pels millors casos amb entrenament combinat.
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Evorucio DE T2 (ENT)

El grafic de la [Fig. 112] mostra I'evolucié de Ierror de la tasca T2 entrenada directament
amb el corpus principal, linia de color vermell, i els resultats de diferents entrenaments

combinats.

Com ja se sabia, el pre-entrenament a la tasca T2 no redueix especialment 'error inicial,
perdo en qualsevol cas les corbes mostren I'efecte combinat del pre-entrenament i

I'entrenament actiu, de manera que lerror és menor al llarg de tot 'entrenament.

De la mateixa manera que a la tasca anterior s’observa com les corbes s’agrupen en dos
feixos segons el pes corresponent al pre-entrenament, perd en aquest cas la diferencia és
molt més gran. Tot i que amb la utilitzacié del pre-entrenament els millors resultats
s’obtenien donant el mateix pes als exemples de tots dos corpus (x1), els dos feixos de la
[Fig. 112] mostren que en aplicar un entrenament combinat és preferible augmentar el pes

dels exemples del corpus principal (x10) i reduir el pes del pre-entrenament.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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FIG. 112: Evolucié de 'error de T2(ENT) pels millors casos amb entrenament combinat.
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Evorucio DE T3 (SPC)

El grafic de la [Fig. 113] mostra I'evolucié de Ierror de la tasca T3 entrenada directament
amb el corpus principal, linia de color vermell, i els resultats de diferents entrenaments

combinats.

Es pot veure com encara que no presenta uns feixos de corbes tan compactes com a la
tasca T'1 els resultats van en la mateixa linia: les corbes d’error dels entrenaments combinats
redueixen Perror en el tram inicial 1 també en el tram final. I tot i que el grafic no permet
discriminar-ho, els resultats de les corbes amb un pes x100 tenen errors lleugerament

inferiors a les que tenien un pes de x10.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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FIG. 113: Evolucié de ’error de T3(SPC) pels millors casos amb entrenament combinat.
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Evorucio DE T5 (BRK)

Finalment, el grafic de la [Fig. 114] mostra 'evoluci6é de lerror de la tasca T5 entrenada
directament amb el corpus principal, linia de color vermell, i els resultats de diferents

entrenaments combinats.

Les corbes mostren sense cap mena de dubte que 'entrenament combinat permet reduir
Perror a I'inici de 'entrenament i, simultaniament, accelerar entrenament amb la utilitzacié
de molts menys exemples. Fs interessant observar com per a cada parell de corbes del
mateix color, és a dir, de la mateixa variant d’entrenament actiu, de manera sistematica la
corba de més a l'esquerra és la x100 i la de la dreta x10. Aixo confirma que en un

entrenament combinat cal infraponderar els exemples de pre-entrenament.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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FIG. 114: Evolucié de ’error de T5(BRK) pels millors casos amb entrenament combinat.
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14.3 COMPARATIVES

De la mateixa manera que s’ha fet al capitol anterior, en aquesta seccié s’han volgut
sintetitzar els resultats dels més de 40 experiments d’entrenament combinat, centrant-se en

les dades finals: error i tant per cent del corpus utilitzat.

Recordem que les segilients grafiques combinen aquests dos valors en un eix de
coordenades per comparar-los amb 'entrenament de referencia (quadrat vermell), perque la
seva interpretacio sigui directa: a) els punts a 'esquerra de la referéncia sén models més

eficients, 1 b) els punts per sota de la referéncia sén models més precisos.

Evorucio DE T1 (POS)

T1 (POS) CATALAN
Combined Training Comparative
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FIG. 115: Comparativa dels errors finals de T1(POS) amb entrenament combinat.

Aquest grafic [Fig. 115] mostra els resultats finals de totes les variants d’entrenament
combinat per la tasca T1. El cercle discontinu i les fletxes de la llegenda assenyalen els

millors resultats.

Es pot observar com els resultats s’agrupen segons els dos feixos comentats anteriorment,
pero contrariament al que aparentment indicaven les corbes d’error, els millors resultats en
aquesta tasca s’obtenen donant el mateix pes als exemples del corpus de pre-entrenament
que als del corpus principal. Per tant queda clar que, en relacié a la tasca T1, les dades

d’entrenament dels corpus catala i castella son practicament equivalents.
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EvoLuclio DE T2 (ENT)
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FIG. 116: Comparativa dels errors finals de T2(ENT) amb entrenament combinat.

En aquest cas [Fig. 116] es mostren els resultats per la tasca T2 on, malgrat utilitzar el
mateix corpus, el resultat és el contrari tal com mostraven les corbes d’error: els millors
resultats, cercle discontinu, s’obtenen reduint el pes dels exemples del pre-entrenament
(x10).

En qualsevol cas, tots els resultats obtenen un error inferior al de lentrenament de

referéncia malgrat que les eficiéncies no s6n massa elevades, d’entre el 30% 1 40%.

EvoLucio DE T3 (SPC)

Al grafic [Fig. 117], amb les dades dels experiments de la tasca T3, es pot observar com

tots els experiments obtenen resultats molt similars i tots els punts s’agrupen al voltant d’un
error del 0,38%.

El motiu és la saturacié del model que malgrat les diferents tecniques i la utilitzacié de
diferents quantitats d’exemples, entre el 22% 1 el 30% del corpus, I'error assolit és el minim

de la tasca.
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FIG. 117: Comparativa dels errors finals de T3(SPC) amb entrenament combinat.
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FIG. 118: Comparativa dels errors finals de T5(BRK) amb entrenament combinat.
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Finalment, al grafic de la tasca T5 [Fig. 118], la tasca basada en el corpus sintétic molt
redundant, es confirma la preferéncia per l'entrenament actiu endarrerit respecte el
mostreig aleatori que, com ja s’ha dit, imposa un limit inferior en Peficiéncia, com mostren
els triangles grocs just a la dreta de I'1% 1 5%. Els millors resultats els obtenen els
entrenament endarrerits (First de 100 i 1.000) i amb sobreponderacié del corpus principal
(x100).

14.4 EVOLUCIO DELS MODELS

En els segtients apartats d’aquesta seccié es mostra una comparativa resum de les corbes
d’avaluacié que han obtingut millors resultats en les diferents tecniques utilitzades 1 per les

quatre tasques de referéncia.

Concretament, es superposen els entrenaments de referéncia, els resultats amb pre-
entrenament, amb entrenament actiu i amb entrenament combinat. Juntament amb cada
figura es mostren els resultats obtinguts 1 s’analitzen les conclusions que poden observar-se

en cada una de les grafiques:

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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Evorucio DE T1 (POS)

El grafic de la [Fig. 119] permet comparar les principals corbes d’entrenament i observar
Pevolucid de entrenament combinat de la tasca T1 en relacid a ’entrenament estandard

amb linia vermella i els entrenaments actiu i amb pre-entrenament amb linies discontinues.

I’additivitat de les dues tecniques és practicament perfecte en aquest grafic, reduint error

inicial d’un 55% a menys d’un 20%, i superant Perror final amb un 20% dels exemples.

De totes maneres, segons es pot comprovar a la taula seglient, els resultats finals sén molt
similars, per no dir idéntics, als millors de 'entrenament actiu; i 'inic experiment que el

supera (Rand=5%) per dues centesimes és a costa d’utilitzar un 10% més d’exemples.

Error
Best Training Parameters : ASR
Min Max  Mean
T1-STD CAT (reference) 4.20% 4.52% 4.38% 100.0%
T1-ACT First 100 + Conf<0.9999 4.06% 4.32% 4.17% 20.06%
T1-COMB x1 + Conf<0.9999 4.09% 4.32% 4.19% 19.93%

T1-COMB x1 + Rand 1% + Conf<0.9999  3.98% 4.33% 4.18% 20.53%
T1-COMB x1 + Rand 5% + Conf<0.9999  3.98% 4.39% 4.15% 23.41%
T1-COMB x1 + First 100 + Cont<0.9999  4.03% 4.36% 4.21% 19.91%
T1-COMB x1 + First 1,000 + Conf<0.9999 4.07% 4.36% 4.19% 20.04%

TAULA 58: Resultats de les proves amb entrenament combinat per la T1 (POS).

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |

244



=

Erro

UTILITZACIO D’ENTRENAMENT COMBINAT

T1 (POS) CATALAN
Comparison of Training Techniques

100.00%

10.00%

=CAT: Main Compus

-+-PRE: x1

~+ACT: Conf <0.999

=ACT: First 100 + Conf <0.9999

--COMB: x1 | Conf <0.9999

=COMB: x1 | Rand 1% + Conf <0.9999
COMB: x1 | Rand 5% + Conf <0.9999

#COMB: x1 | First 100 + Conf <0.9999

=COMB: x1 | First 1,000 + Conf <0.9999

1.00%

1 10 100 1000 10000 100000 1000000

Examples

FIG. 119: Evolucié de ’error de T1(POS) pels millors casos amb entrenament combinat.
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EvoruciO bE T2 (ENT)

A la [Fig. 120] es comparen Pevolucié dels entrenaments combinats de la tasca T2 amb

I'entrenament estandard amb linia vermella i els entrenaments actiu i amb pre-entrenament

amb linies discontinues.

Es pot veure com lentrenament combinat permet assolir els beneficis dels dos
entrenaments simples, obtenint un error inferior a I'entrenament estandard al llarg de tot
I'entrenament. A diferéncia del que passava a la tasca anterior, 'entrenament combinat no
supera els millors resultats de lentrenament actiu. Com es pot comprovar a la taula

segiient, aconsegueix un error més alt, 2,91% en comptes de 2,79%, 1 a més utilitzant un

80% més d’exemples.

Error
Best Training Parameters : ASR
Min Max  Mean
12-STD CAT (reference) 3.36% 3.65% 3.53% 100.0%
12-ACT First 1,000 + Conf<0.99 2.65% 2.93% 2.79% 20.10%
T2-COMB x10 + Cont<0.99 2.76% 3.06% 2.91% 36.20%
T2-COMB x10 + Rand 1% + Conf<0.99  2.84% 3.05% 2.92% 37.43%
T2-COMB x10 + First 100 + Conf<0.99  2.85% 3.02% 2.91% 36.08%
T2-COMB x10 + First 1,000 + Conf<0.99 2.83% 3.03% 2.90% 36.22%

TAULA 59: Resultats de les proves amb entrenament combinat per la T2 (ENT).
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FIG. 120: Evolucié de I’error de T2(ENT) pels millors casos amb entrenament combinat.
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EvoLuclO DE T3 (SPC)

El grafic de la [Fig. 121] compara Pevolucié de les diferents técniques d’entrenament
utilitzades a la tasca T3. Els resultats continuen demostrant la possibilitat de combinar les
dues tecniques 1 els seus beneficis. L’entrenament combinat permet superar entrenament
estandard al llarg de tot I'entrenament, cosa que no s’aconseguia amb només el pre-

entrenament, perd tampoc pot superar els millors resultats de 'entrenament actiu, ja que

utilitzant més exemples assoleix un error minim de 0,361% respecte el 0,317%.

Error
Best Training Parameters - ASR
Min Max Mean

T3-STD ENG (reference) 0.439% 0.489% 0.466% 100.0%
13-ACT First 1,000 + Conf<0.999 0.266% 0.354% 0.317% 27.3%
T3-COMB x100 + Conf<0.999 0.316% 0.426% 0.361%  28.0%
T3-COMB x100 + Rand 1% + Conf<0.999  0.319% 0.422% 0.387% 29.8%
T3-COMB x100 + Rand 5% + Conf<0.999  0.365% 0.433% 0.398% 30.4%
T3-COMB x100 + First 100 + Conf<0.999  0.312% 0.404% 0.370% 28.3%
T3-COMB x100 + First 1,000 + Conf<0.999 0.350% 0.421% 0.385%  28.8%

TAULA 60: Resultats de les proves amb entrenament combinat per la T3 (SPC).

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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FIG. 121: Evolucié de ’error de T3(SPC) pels millors casos amb entrenament combinat.
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EvoruclO DE T5 (BRK)

Finalment, al grafic comparatiu per a la tasca T5, veure [Fig. 122], els resultats sén els
mateixos pero amb valors més extrems. I’entrenament combinat comenga amb un error

molt baix, al voltant de 0,4%, que es redueix extraordinariament fins al 0,012% abans

d’arribar als 1.000 exemples.

I tot i que aquest error no supera el millor resultat de Pentrenament actiu, amb un error

final de 0,009%, n’obté un error practicament equivalent utilitzant la meitat d’exemples. Les

dades completes poden consultar-se a la taula segtient:

. Error
Best Training Parameters : ASR
Min Max Mean
T5-STD ENG (reference) 0.021% 0.036% 0.027% 100.0%
T5-ACT First 100 + Conf<0.999 0.004% 0.013% 0.009% 0.23%
T5-COMB x100 + Conf<0.9999 0.009% 0.017% 0.012%  0.12%
T5-COMB x100 + First 100 + Conf<0.9999  0.008% 0.019% 0.013%  0.13%
T5-COMB x100 + First 1,000 + Conf<0.9999  0.006% 0.017% 0.012%  0.19%

TAULA 61: Resultats de les proves amb entrenament combinat per la T5 (BRK).

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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14.5 CONCLUSIONS

Els resultats mostren d’una manera clara que la utilitzacié6 de Pentrenament combinat
permet induir models que no només assoleixen errors finals inferiors als de entrenament
estandard, siné que des del primer moment 1 al llarg de tot 'entrenament; a més, ho fan de

manera més eficient utilitzant molts menys exemples.

Si prenem com a referéncia la quantitat d’exemples necessaris per assolir el mateix error
que Pentrenament estandard, 1 ho representem com a tant per cent del corpus utilitzat i
com el factor reductor dels exemples necessaris, obtenim la [Taula 62]. A la taula es pot
veure com la quantitat d’exemples necessaris pot reduir-se a valors molt semblants als de

I'entrenament actiu pur, entre sis 1 centenars de vegades segons la tasca:

Tasks Corpus Used Saving Factor

T1(POS) 16.6% x6
T2(ENT) 2.06% x 48
T3(SPC) 1.96% x 51
T5BRK) 0.045% x 2.200

TAULA 62: Corpus utilitzat per I'entrenament combinat
per a igualar ’error obtingut per ’entrenament estandard.

Si lobjectiu és minimitzar I'error i aprofitar al maxim el corpus disponible, obtenim
reduccions de Perror d’entre un 5% 1 un 50%, utilitzant una quarta part dels exemples, com

mostra la taula seglient:

Tasks Reference Error  Final Error  Improvement  Corpus Used  Saving Factor
T1(POS) 4.38% 4.15% -5.2% 23% x4
T2(ENT) 3.53% 2.91% -17% 36% x3
T3(SPC) 0.466% 0.361% -22% 28% x4
T5(BRK) 0.027% 0.012% -55% 0.12% x 830

TAULA 63: Reduccié de I’error i corpus utilitzat al finalitzar Pentrenament actiu.

Tot i1 que entrenament combinat obté resultats molt millors que I'entrenament estandard,
en general no supera els resultats obtinguts per I'entrenament actiu, com es pot veure a les
dues taules segiients [Taula 64; Taula 65]. A 'hora d’igualar 'error de Pentrenament
estandard, 'entrenament combinat necessita més exemples que 'entrenament actiu. 1 a
I’hora de minimitzar Perror aconsegueix resultats molt semblants, errors lleugerament més

alts utilitzant més quantitat d’exemples.
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Ianica tasca on l'entrenament combinat supera ampliament leficiencia de 'entrenament
actiu és la T, la del corpus sintetic, pero donada 'elevada redundancia que presenta i la

seva naturalesa artificial no permet extreure cap conclusié solida.

Corpus Used Saving Factor
ACT COMB ACT COMB
T1(POS) | 18%  16.6% x5.5 x6
T2(ENT) | 0.9%  2.06% | %100 x 48
T3@SPC) | 0.3%  1.96% | %300 x 51
T5BRK) | 0.03% 0.045% | x3.800 x 2.200

Tasks

TAULA 64: Comparativa entre ’entrenament actiu i el combinat
p
per assolir I’error de ’entrenament estandard.

Improvement Corpus Used Saving Factor
ACT COMB | ACT COMB | ACT COMB
T1(POS) | -4.8% -5.2% | 22% 23% X5 x 4
T2(ENT) | -21%  -17% | 20% 36% x5 x3
T3(PC) | -24%  -22% 7% 28% xX14 x 4
T5BRK) | -67%  -55% | 0.21% 0.12% | X470 x 830

Tasks

TAULA 65: Comparativa entre ’entrenament actiu i el combinat
al finalitzar els entrenaments.

Finalment, en relaci6 a 'anomalia observada a 'entrenament combinat de la tasca T2 (en la
qual, a diferencia d’en el pre-entrenament pur, és preferible sobreponderar (x10) el corpus

principal) existeixen dues hipotesis que suggereixen una explicacio.

En primer lloc cal recordar que la variable Weight no controla el pes relatiu dels corpus
auxiliar 1 principal, siné el pes relatiu dels seus exemples individuals. Per aixo, tenint en
compte que entrenament actiu redueix considerablement el nombre d’exemples del corpus
principal, el fet de donar el mateix pes a tots els exemples (x1), cosa que en el pre-
entrenament suposava donar el mateix pes a tots dos corpus, en 'entrenament combinat
suposa donar un pes molt superior al corpus auxiliar. Per aixo, en cas de voler donar el
mateix pes a tots dos corpus, cal augmentar el pes del corpus principal amb un factor

aproximat a l'invers a la fraccié d’exemples seleccionats (1/.A4SR).

Per un altre costat no és cert que les dues tecniques (pre-entrenament i entrenament actiu)
siguin totalment independents i puguin combinar-se sense interferir-se. Cal tenir en compte
que Pentrenament actiu depen de la qualitat del propi model classificador per seleccionar
els exemples amb queé sera entrenat. Aixo significa que el pre-entrenament amb un corpus
auxiliar afecta el criteri de seleccid, i fa que el subconjunt d’exemples seleccionats del

corpus principal no sigui exactament el mateix que en un entrenament actiu put.
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I’APRENENTATGE AUTOMATIC INCREMENTAL I LA SEVA APLICACIO AL PLN INTER-ACTIU

15 EFICIENCIA:
ANNOTATION SAMPLING RATIO (ASR)

15.1 INTRODUCCIO

En els capitols anteriors s’han presentat diferents tecniques d’entrenament incremental i
s’han mostrat els seus resultats des d’un punt de vista estrictament utilitari: 'error assolit i
Ieficiencia de l'entrenament. En aquest capitol, i els dos seglients, s’analitzen altres

variables que indirectament permeten entendre I’evolucié interna dels classificadors.

Aquest capitol comenca introduint la variable ASR (Awnotation Sampling Ratio) com un valor
dinamic que evoluciona al llarg de I'entrenament. En les seccions seglients es presenta
I'evolucié d’aquesta variable durant els entrenaments actius de les tasques de referéncia i
s’analitzen els resultats per extreure algunes conclusions; tot seguit es contrasta ’evolucié

de I’ 4S8R durant els entrenaments combinats amb resultats molt similars.

Finalment, es conclou que l'entrenament actiu permet reduir progressivament I’ASK
obtenint classificadors capagos de processar grans corpus de manera progressivament més
eficients. També s’analitza lefecte que tenen sobre I'ASK el parametres First i
Confidence, 1 s’alerta sobre l'elevada sensibilitat que té 'ASR respecte aquest darrer
parametre. Per resoldre aquest inconvenient es suggereix una linia de recerca al voltant de
la creacié de tecniques d’entrenament incremental amb llindars de confianga variables que

es reajustin al llarg de Pentrenament.

15.21ASR DINAMIC

Com han mostrat els resultats dels experiments realitzats als capitols anteriors, el principal
benefici de I'anotacié inter-activa és Deficiencia a T’hora de minimitzar la quantitat

d’exemples anotats necessaris per entrenar el classificador.

Aquesta eficiéncia s’ha quantificat mitjangant la proporcié d’exemples seleccionats per ser
anotats, una mesura que ha estat anomenada amb les sigles de 'acronim Awnotation Sampling
Ratio (ASKR). Aquesta mesura és un valor percentual que indica quina fraccié dels exemples
mostrats al classificador han estat seleccionats com a dubtosos, o informativament més rics,

i coincideix amb el que altres autors [Sculley, 2007] anomenen Sampling Rate.

Fins ara aquesta mesura s’ha presentat com un valor puntual, calculat al finalitzar
I'entrenament i que coincideix amb el tant per cent d’exemples seleccionats de la totalitat
del corpus. Pero en realitat és un valor dinamic que canvia al llarg de 'entrenament, 1 que
presenta una evolucié que pot oferir indicis sobre el que esta succeint a linterior del

classificador.
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A les seccions segtients d’aquest capitol es mostren les corbes d’evolucié de 'ASR dels
diferents entrenaments actius de cada una de les quatre tasques de referéncia, vegeu [13.
Utilitzacio

d’Entrenament Actiu], i s’interpreten les possibles causes d’aquestes evolucions.

Les corbes estan representades en un diagrama amb eixos en escala logaritmica, on I'eix
horitzontal representa el nombre d’exemples mostrats al classificador, 1 I'eix vertical

representa ’ASR, el tant per cent d’exemples requerits per ser anotats fins aquell moment.

15.3 EVOLUCIO DE L’ASR A LA TASCA T1(POS)

Al grafic de la [Fig. 123] es mostra 'evolucié de I’ 45K dels entrenaments actius de la tasca

T1, es poden consultar les corbes d’avaluaci6 corresponents a la [Fig. 94] 1 [Fig. 98].

Es pot observar com totes les corbes presenten una trajectoria decreixent. A mesura que
avanga entrenament el sistema descarta més exemples i selecciona una fraccié menor, de

manera que I”4S5R va disminuint al llarg del procés.

El nivell final que assoleixen depen principalment del valor del llindar de Confidence. Tot
1 aixo, es pot observar com el trajecte per on arriben depén molt de la variant
d’entrenament actiu utilitzada, de manera que es formen tres feixos de corbes ben

diferenciats.

Les linies corresponents als entrenaments actius amb mostratge aleatori, de colors taronges,
disminueixen des del primer moment amb un pendent no inferior al valor del parametre
Rand. Es pot observar com totes les corbes amb un Rand del 5%, taronja clar, se situen per

sobre de les corbes amb un Rand de I’1% amb el mateix.

Per contra, les linies dels entrenaments actius endarrerits, de colors verds, mostren un valor
d’ASKR constant i igual al 100% fins el moment on s’inicia 'entrenament actiu i el valor cau
rapidament: en un cas en superar els 100 exemples i en laltre en superar els 1.000
exemples. També s’observa com en el segon cas el pendent amb el qual disminueix és més
elevat, cosa que demostra que un classificador entrenat amb més exemples, té més capacitat

de discriminacié a I’hora d’aplicar Uentrenament actiu.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el text amb les figures. |
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FIG. 123: Evolucié de l'eficiencia (ASR) de T1(POS) durant ’entrenament actiu.
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15.4 EvVOLUCIO DE I’ASR A LA TASCA T2(ENT)

Al grafic de la [Fig. 124] es mostra I’evoluci6 de '’4ASR dels entrenaments actius de la tasca

T2, es poden consultar les corbes d’avaluaci6 corresponents a la [Fig. 95] 1 [Fig. 99].

La primera cosa que s’observa és que les corbes presenten unes variacions molt més altes,
especialment les corbes corresponents als entrenaments amb mostreig aleatori, de colors
taronges. Per exemple, les corbes amb un Rand de I'1%, taronja fosc, baixen molt
rapidament fins a un .ASR de I'1% 1 després reboten fins a recuperar una trajectoria tipica.
Aquestes oscil-lacions sén propies de Petapa transitoria, en que el model que no ha vist
prou exemples sobrepondera els seus graus de certesa i triga a “reaccionar” i detectar la
seva incapacitat per classificar correctament. Aquest problema queda molt reduit quan

augmenta la freqiiencia del mostratge al 5%, corbes taronja clar.

Per contra, les corbes de entrenament endarrerit, linies verdes, segueixen uns camins molt
més estables. Després d’entrenar els classificadors amb una primera mostra d’exemples,
inicien 'entrenament actiu i ’4AS5R comenca a disminuir suaument. Pero a diferencia del
que passa a la tasca anterior, la trajectoria que inicialment es decreixent, arriba a un minim i
comenga a augmentar. El punt d’inflexi6 és produeix més aviat com més alt sigui el llindar
de Confidence: amb un valor de 0,99 el minim se situa amb uns 90.000 exemples
observats, amb un valor de 0,999 als 20.000 exemples, i amb un valor de 0,9999 I’4ASK
minim es produeix amb uns 8.000 exemples observats. Pero aquest avancament és aparent,
a mesura que s’augmenta el llindar del Confidence es descarten menys exemples 1 per tant
augmenta 1”4S5R, com mostren les corbes, 1 per tant és més alt el nombre d’exemples amb
que realment ha estat entrenat. Si Peix horitzontal fos el nombre d’exemples amb qué ha

estat entrenat no hi haurien gaires diferencies del punt on 4R comenca a pujar.

Independentment d’aquesta diferencia, el fet interesant és que no és cert que I”4SR sigui un
valor permanentment decreixent. Arriba un punt en que el model no millora, el sistema no
és capa¢ de continuar reduint lerror i, mantenint fix el llindar, augmenta la quantitat
d’exemples amb un grau de certesa inferior a aquest valor. Si s’observa I’evolucié de 'error
d’aquests experiments [Fig. 99] es pot veure com I'etapa on I’4SK és creixent, coincideix
amb l'etapa on lerror s’estanca. Podria ser que I’ASR fos un indicador de la saturacié del

model.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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FIG. 124: Evolucié de Peficiencia (ASR) de T2(ENT) durant ’entrenament actiu.
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15.5 EvOLucCIO DE I’ASR A LA TASCA T3(SPC)

Al grafic de la [Fig. 125] es mostra I’evoluci6 de '’4ASR dels entrenaments actius de la tasca

T3, es poden consultar les corbes d’avaluacié corresponents a la [Fig. 96] i [Fig. 100].

El comportament de les linies continua seguint el mateix patrd, tot i que les diferents
trajectories inicials s’acaben agrupant en feixos segons el nivell de Confidence, 1 dintre de
cada feix ' ASR es redueix seguint les variants de més a menys eficients: mostreig aleatori
del 5%, de I'1%, endarreriment fins els 100 primers exemples i, finalment, fins els 1.000

primers exemples.

Aquesta tasca també presenta minims a les corbes d”A4SR i, per tant, un ASK creixent al
final de 'entrenament, que coincideix amb una etapa de saturaci6 en la corba d’avaluacié de

Perror.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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15.6 EvOLUCIO DE L’ASR A LA TASCA T5(BRK)

Al grafic de la [Fig. 126] es mostra I’'evoluci6 de '’4ASR dels entrenaments actius de la tasca

T5, es poden consultar les corbes d’avaluacié corresponents a la [Fig. 97] i [Fig. 101].

Es pot observar com I’4SKR de I'entrenament actiu amb mostreig aleatori, linies taronges,
disminueix asimptoticament fins a un valor que coincideix amb el del parametre Rand (1% i
5%). Es a dir, a mesura que recorre el corpus cada vegada troba menys exemples
informatius, fins que finalment només és entrenat pels exemples mostrejats aleatoriament,

amb una proporci6 de I'1% i 5% respectivament.

Pero és amb el mostreig endarrerit, linies verdes, on el comportament és més extrem, ja que
en no existir aquest mostreig aleatori aquest limit inferior de ’4ASK és zero. Una vegada
s’inicia Pentrenament actiu ’4SR disminueix amb pendent constant al llarg de tot
I'entrenament. Aquest comportament si coincideix amb el comportament ideal que s’havia
predit al comencament del capitol, i demostra I’artificialitat del corpus sintétic que a causa
de la seva elevada redundancia permet al classificador aprendre la practica totalitat dels

casos utilitzant una petita fraccié del corpus.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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15.71ASR ALS ENTRENAMENTS COMBINATS

Posteriorment s’ha analitzat ’evolucié dels ASR duran els entrenaments combinats, els
resultats es mostren a les quatre figures de la pagina seglient corresponents a cada una de
les tasques de referéncia. Tot i que en general els valors sén més alts que en 'entrenament

actiu pur, el comportament global és molt similar.

Si observem la [Fig. 127] veurem l'evolucié de I’ 4SR a Pentrenament combinat de la tasca
T1, on la principal diferéncia és una menor dispersié en els valors assolits. I’explicacié és
que aquests experiments van realitzar-se unicament amb un valor de Confidence de
99,99%, pero tant el valor final com les trajectories de les tres variants son practicament

identiques. Per tant, almenys en aquesta tasca, el pre-entrenament no ha afectat ’ASR.

L’evolucié de ' ASR a 'entrenament combinat de la tasca T2 es mostra a la [Fig. 128], on
es pot veure que segueix una trajectoria molt similar al feix corresponent de entrenament
actiu per a un valor de Confidence de 99%, tot i que ho fa amb valors d’4SR més elevats.

En aquest cas, el pre-entrenament s que ha perjudicat ' ASR.

St observem la [Fig. 129] veurem I'evolucié de I’ 4SR a 'entrenament combinat per la tasca
T3, es pot veure com la trajectoria coincideix amb la de 'entrenament actiu pur amb un
Confidence de 0,999, amb un valor minim al voltant del 20% i un valor final al voltant del

30%.

I finalment, a la [Fig. 130] es mostra 'evolucié de ’ASR de Ientrenament combinat, les
trajectories seguides sén molt similars a les obtingudes a I'entrenament actiu amb un
Confidence de 0,9999, pero assolint un 4SK lleugerament inferior, de fins a un 0,13% on

abans assolia un 0,20%.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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15.8 CONCLUSIONS

Les dades experimentals confirmen que 'entrenament actiu permet reduir progressivament
I'ASR, la proporcié d’exemples que cal anotar d’'un corpus determinat. En condicions
normals, a mesura que el model millora i el classificador guanya experiencia, més exemples
es consideren redundats i cal anotar menys exemples. Pero per diferents motius aquest
valor no acostuma a baixar indefinidament, 1 acostuma a assolir uns valors finals que poden
situar-se facilment al voltant del 20% o, segons la tasca i el grau de redundancia del corpus,

a valors inferiors a I’'1%.

Un dels motius evidents que limiten I’4SR minim és el valor del parametre Rand en
Ientrenament actiu amb mostreig aleatori; per aixo és recomanable no utilitzar mostrejos

superiors a I'1% o, directament, optar per 'endarreriment de 'entrenament actiu.

Pero la causa més important que pot impedir assolir una bona eficiencia és la seleccié d’'un
valor suboptim del llindar de certesa, parametre Confidence. El motiu és que quan el
model arriba al seu limit d’error, i aquest error és troba per sobre del llindar de
Confidence, comencen a disparar-se els exemples que no arriben a aquest nivell, molts

més exemples son seleccionats per ser anotats i, per tan comenca a augmentar.
1 leccionat tats 1, tant, I’ ASK c o t

També cal destacar que el punt on '4ASR fa minim i comenga a augmentar, segons
suggereixen les corbes de les tasques T2 1 T3, podria ser un indicador del moment on el
model comenga a arribar al seu limit i el pendent decreixent de la corba d’error comenca a
reduir-se per saturacid. De totes maneres per poder confirmar-ho, caldria estudiar aquesta

hipotesi amb molta més cura en altres tasques i mitjangat experiments especifics.

Finalment, com a regla general sembla que entrenament combinat obté nivells d’eficiencia
més baixos, ja que els seus ASR acostumen a obtenir valors un 50% superiors als de
I'entrenament actiu pur. Possiblement perque el model pre-entrenat, tot i millorar error de
classificaci6, no millora de la mateixa manera la capacitat del classificador per quantificar
amb precisié el seu grau de certesa; als capitols segiients s’aprofundeix una mica més al

voltant de I'evolucié del nivell de certesa i la seva precisio.

De totes maneres les corbes d”4SR de 'entrenament combinat suggereixen que aquesta
tecnica d’entrenament si ofereix un petit benefici: la possibilitat d’estalviar-se tant el
mostreig aleatori (Rand=0) com I’endarreriment de Pentrenament actiu (First=0). El fet de
comengar entrenament amb un model pre-entrenat permet utilitzar-lo per seleccionar els
exemples informatius des del primer moment. Aquest estalvi fa que, dintre de
I'entrenament combinat, els millors resultats els obtingui aquesta variant que prescindeix

tant del mostreig aleatori com de I’endarreriment.

La principal conclusié que es pot extreure dels experiments mostrats en aquest capitol és
que la selecci6 del valor del parametre Confidence és critic per obtenir un model precis i
eficient: un llindar excessivament baix (<0,9) impedeix minimitzar error i assolir

classificadors precisos, pero un llindar excessivament alt (>0,999) en relaci6 a la dificultat
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de la tasca impedeix minimitzar ’4$R 1 aconseguir entrenaments eficients. Queda oberta la
possibilitat d’investigar tecniques d’entrenament actiu amb llindars de certesa variables en el
temps, de manera que el sistema ajusti dinamicament aquest valor de manera automatica

per minimitzar error final 1 maximitzar eficiencia de entrenament.
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I’APRENENTATGE AUTOMATIC INCREMENTAL I LA SEVA APLICACIO AL PLN INTER-ACTIU

16 DISTRIBUCIO
DEIL NIVELL DE CERTESA

16.1 INTRODUCCIO

Seguint la linia d’intentar entendre amb més profunditat el que succeeix dins del
classificador al llarg d’un entrenament actiu, es modifica 'entorn d’entrenament perque,
aprofitant les fases d’avaluacio, obtingui una série de mesures dels graus de certesa amb que

el classificador assigna les etiquetes.

I’objectiu és comprovar si, a mesura que avanga I'entrenament, no només es redueix lerror
de classificacié siné si també augmenta el grau de certesa amb que realitza les
classificacions. Aquest augment dels nivells de certesa justificaria que augmentés la
quantitat d’exemples classificats amb un grau de certesa superior al llindar de Confidence

1, per tant, causaria la disminucié de I’ 4SR.

En aquest capitol es descriu la metodologia utilitzada per quantificar aquest nivell de
certesa 1 representar-ho graficament. Es mostren les grafiques de quatre entrenaments

actius representatius, un per a cada tasca, 1 s’analitzen els resultats.

16.2 DISTRIBUCIO DEL NIVELL DE CERTESA

El nivell de certesa és una propietat associada a cada una de les classificacions individuals
feta pel model. Per obtenir valors estadisticament significatius és important quantificar de
forma agregada el nivell de certesa del conjunt dels exemples. Pero promitjar
aritmeticament els diferents valors podria ocultar fenomens interessants i distorsionar la
interpretacié dels resultats. Per aixo es va optar per obtenir un histograma que
comptabilitzés les freqiiencies relatives dels llindars de certesa situats en determinats

intervals.

A les primeres proves es va generar un histograma lineal amb 10 segments situats entre un
0% 1 un 100% de certesa, pero els resultats no eren gaire informatius ja que la practica

totalitat de les classificacions obtenien un grau de certesa superior al 90%.

Histograma Llindars
Lineal 0% 10%  20%  30%  40%  50%  60%  70% 80% 90% 100%
Logaritmic 0% - - , 50%  90%  99%  99.9%  99.99%  99.999%  100%

TAULA 66: Valors llindar corresponents als histogrames lineal i logaritmic del nivell de certesa.
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Aixi doncs, es van definir uns llindars equidistants en escala logaritmica, de manera que
permetessin discriminar graus de certesa molt elevats. A més, donat que practicament no
apareixien graus de certesa inferiors a un 50%, tots aquests es van agrupar en un unic
segment. Els llindars utilitzats en la creacié del histograma lineal 1 logaritmic poden veure’s
a la [Taula 66]. Els limits inferiors i superiors dels intervals corresponents i el simbols

utilitzats a les llegendes de les grafiques d’aquest capitol poden consultar-se a la [Taula 67]:

Histograma Segments

Llindars 50% 90% 99% 99.9% 99.99% 99.999% 100%
Simbol <50% <90% <99% <99.9% <99.99% <99.999% <100%
Segments 0%-50%  50%-90%  90%-99%  99%-99.9%  99.9%- 99.99%  99.99%- 99.999%  99.999- 100%

TAULA 67: Simbols utilitzats a les grafiques i intervals coberts als segments de I’histograma logaritmic.

A partir d’aquests intervals, i per a cada una de les avaluacions realitzades al classificador,
s’obté un histograma que representa com es distribueixen els graus de certesa assignats a
cada una de les classificacions. La [Fig. 131] mostra un exemple generic d’un histograma
on, després d’haver estat entrenat amb 1000 exemples, gairebé la meitat dels exemples
utilitzats durant I'avaluacié (49%) han estat etiquetats amb un grau de certesa compres
entre el 99,999% i el 100%.

Confidence Levels
Histogram 1000

100%
90%
80%
70%
60% /
50%
40%
30%

20%

- — ./ ././ .
0% — I ——— B

<50% <390% <99% <99.9% <99.99% <99.999% <100%

FIG. 131: Exemple generic de distribucié dels nivells de certesa d’una avaluacié.

Si es concatenen en una serie els histogrames obtinguts en les avaluacions realitzades al
llarg de tot 'entrenament, s’obté un grafic tridimensional que mostra la progressié del nivell

de certesa pel mateix conjunt de dades de referéncia.

Es pot veure un exemple d’aquest grafic a la [Fig. 132], on es pot observar com durant tot

I'entrenament els valors superiors al 99,999%, serie blava, sén majoritaris, o també com el
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nombre d’exemples classificats amb nivells de certesa inferiors al 90%, series taronja i

groga, segueixen camins decreixents a mesura que el classificador va aprenent.

Progression of Confidence Levels

Percent
80%

70%
60%
50%

40%
30%
20%
10%

0%

1 10 100 500 1K 10K 100K
Examples

W<50% W<90% O0<99% W<99.9% M<9999% O<99.999% M < 100%

FIG. 132: Evoluci6 genérica al llarg d’un entrenament (Examples)

de la distribucié dels exemples (Percent) per a diferents nivells de certesa (Confidence).

16.3 EVOLUCIO EN LES DIFERENTS TASQUES

En aquesta seccié es comenten algunes caracteristiques de 'evolucié del nivell de certesa
per a les quatre tasques representatives durant uns entrenaments actius, tots ells amb un

mostreig aleatori de 1'1% pero amb diferents llindars de certesa.

Els histogrames superiors, [Fig. 133; Fig. 135; Fig. 137; Fig. 139], mostren la distribucio
dels nivells de confianga en quatre moments puntuals de 'entrenament. L’eix vertical,
escala lineal de 0% a 100%, indica el tant per cent d’exemples anotats amb un determinat
interval de nivell de certesa; I'eix horitzontal indica el limit superior d’aquest interval. La
linia vertical discontinua de color blau marca la referéncia del valor utilitzat pel parametre

Confidence en cada una de les tasques.

Les grafiques tridimensionals inferiors, [Fig. 134; Fig. 136; Fig. 138; Fig. 140], mostren la
progressio d’aquests histogrames. L’eix horitzontal etiquetat com a Examples fa referéncia a
la quantitat d’exemples seleccionats amb els que ha estat entrenat el model, un nimero
molt inferior al dels exemples analitzats; I'eix vertical Percent la proporcié d’exemples amb
aquest nivell de confianga; 1 I'eix de profunditat Confidence el limit superior del nivell de

certesa COfteSpOﬂCl’lt.

Als seglients apartats es mostren els comentaris (pagines esquerra) i les grafiques (pagines

dreta) dels resultats per a cada una de les tasques.
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Evorucio DE T1 (POS)

A la [Fig. 133] es poden observar quatre histogrames corresponents a diferents moments
de I'entrenament de la tasca T1(POS). En un primer moment, abans que el classificador
hagi comencat a veure exemples, s’observa com els nivells de certesa sén molt extrems,
molts d’ells del 100%. Pero a mesura que 'entrenament avanga apareixen els matisos fins
que en el quart histograma s’observa com segueixen valors creixents segons el grau de

certesa.

Si observem la [Fig. 134] es pot veure com I'evolucié és molt suau i no presenta cap
variacié abrupta. Cal recordar que es tracta d’una tasca multietiqueta amb un entrenament
incomplet que lluny d’arribar a saturar podia haver continuat amb un corpus diverses

vegades més gran.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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FIG. 133: Distribuci6 del nivell de certesa en diferents moments d’un entrenament de T1(POS).

T1 - Progression of Confidence Levels

< 99.999%
= 99.99%

Percent -

90% ,,,-—’/'r///"

80% /‘/1 -

70% / 7

6%

50% "/’ T

ao%

30% - - )1/,_./' ‘

0% es—

10%

0% < 50% cp(\
10 2 100 500 2K 10K 20K

Examples

W<50% W<90% O<99% M<99.9% M<99.99% O<99.999% W< 100%

FIG. 134: Evolucié del nivell de certesa al llarg d’un entrenament de T1(POS).
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Evorucio DE T2 (ENT)

A la [Fig. 135] s’observen els quatre histogrames corresponents a la tasca T2(ENT). En
aquest cas la polaritzaci6 inicial dels valors de certesa és molt extrema, pero a mesura que
avanca entrenament la predominanca de la franja de més certesa es va diluint fins que al
final el valor més freqiient se situa en la franja 99%-99,9%, just després del llindar de

Confidence, on coincideixen 1 de cada 3 exemples (34,65%).

En observar [Fig. 136] es veu com I'entrenament no s’inicia significativament fins apropar-
se al primer centenar d’exemples. A partir d’aquest punt la tendencia de cada una de les
franges sembla molt clara: la franja de més certesa decreix de manera continuada, mentre
que la franja de 99%-99,9%, de color verd, augmenta fins convertir-se en el pic de

I’histograma.

Es interessant que en aquest tasca on el model si que comencava a saturar i, per tant a
estabilitzar-se, la moda de nivell de certesa coincideixi amb el llindar de certesa controlat
pel parametre Confidence. A les conclusions del capitol s’analitza una possible causa

d’aquesta coincidéncia.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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Histogram 1
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FIG. 135: Distribuci6 del nivell de certesa en diferents moments d’un entrenament de T2(ENT).
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FIG. 136: Evolucié del nivell de certesa al llarg d’un entrenament de T2(ENT).
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Evorucio DE T3 (SPC)

A continuaci6 es pot observar com a la [Fig. 137] la tasca T3(SPC) es comporta de manera
molt semblant. El que inicialment és un histograma molt polaritzat es va difuminant
progressivament a mesura que el model millora. Fins que, com es veu en el quart
histograma, la distribuci6 final presenta un pic central, en aquest cas a la franja 99,9%-

99,99% de color grana, on cauen bona part dels exemples (41,67%).

La progressi6 general de la [Fig. 138] es molt similar, fins als primers centenars d’exemples
I'evolucié no és clara, pero a partir d’aquest punt s’observa clarament la mateixa tendéncia:
la franja de més certesa decreix de manera continuada, dues franges centrals (color verd i
grana) que cobreixen linterval 99%-99,99% creixen lentament, i la resta de franges

continuen decreixent.

Seguint el mateix patré que la tasca anterior i tractant-se també d’un model saturat i estable,
es torna a donar la coincidencia que la distribuci6 final dels nivells de certesa s’apropa a una
distribucié normal al voltant del llindar de certesa utilitzat durant ’entrenament. A les

conclusions del capitol s’analitza una possible causa d’aquesta coincidéncia.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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FIG. 137: Distribucié del nivell de certesa en diferents moments d’un entrenament de T3(SPC).
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FIG. 138: Evolucié del nivell de certesa al llarg d’un entrenament de T3(SPC).
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Evorucio DE T5 (BRK)

Finalment, els resultats de la tasca T5(BRK) mostrats a la [Fig. 139] indiquen un
comportament molt diferent al dels casos anteriors. La polaritzacié inicial del primer
histograma, que en els dos histogrames segients sembla que pot relaxar-se, acaba
reforcant-se 1 assolint una polaritzacié practicament absoluta, on el 98,72% dels exemples
s’anoten amb una certesa superior al 99,999%. Sembla clar que la senzillesa de la tasca i la
gran quantitat d’exemples permet al classificador modelar de manera gairebé perfecta les
dades.

I’evoluci6 global de 1a [Fig. 140] indica que tot i seguir un procés similar a les dues tasques
anteriors al voltant dels 500 exemples, on la franja de certesa més elevada sembla disminuir
1les dues centrals augmentar lleugerament, acaba transformant-se en una distribucié “ideal”
on totes les classificacions les fa amb una certesa maxima. A diferéncia de en les dues
tasques anteriors, en aquest cas, el llindar de certesa utilitzat (99,9%) no sembla haver tingut

cap influencia.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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FIG. 139: Distribuci6 del nivell de certesa en diferents moments d’un entrenament de T5(BRK).
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FIG. 140: Evolucié del nivell de certesa al llarg d’un entrenament de T5(BRK).
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16.4 CONCLUSIONS

En aquest capitol s’ha volgut confirmar empiricament una idea que semblava raonable: que
a mesura que un model és entrenat i redueix 'error de classificaci6, augmenta la certesa
amb la que classifica els exemples. Es aquest augment dels nivells de certesa el que fa
créixer el nombre d’exemples que superen el llindar i per tant el que permet al classificador,

a mesura que guanya experiéncia, descartar més exemples i augmentar Ueficiencia.

Tot 1 que no pugui generalitzar-se a tots els algorismes, sembla que el Naive Bayes presenta
una tendéncia a polaritzar els graus de certesa, ja que tant a I'inici de 'entrenament com al
final d’'un entrenament complert (on ha modelitzat les dades perfectament), s’observa una

distribuci6 gens homogenia amb un tnic pic en la franja de certesa més elevada.

També sembla que quan un model satura hi ha una coincidéncia entre el valor de certesa
més freqient i el valor del llindar de certesa utilitzat per l'algorisme d’entrenament actiu.
Tot 1 que el més és raonable que la causalitat sigui en direccié contraria, és a dir, que el
llindar de certesa optim' sigui aquell que coincideix amb el valor de certesa més freqiient, ja

que és el punt on maximitza la quantitat d’exemples descartats.

Cal recordar que en aquest capitol s’ha analitzat el nivell de confian¢a calculat pel propi
classificador, un nivell de confianga “subjectiu” que pot coincidir o no amb la probabilitat
d’etiquetar correctament un exemple determinat; aquest punt és precisament el que

s’'intenta esbrinar en el proper capitol.

! Cal recordar que els llindars de confianca triats per aquests quatre experiments eren els que havien obtingut
millors resultats, en error i eficiencia, de totes les variants i proves anteriors.
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I’APRENENTATGE AUTOMATIC INCREMENTAL I LA SEVA APLICACIO AL PLN INTER-ACTIU

17 EXACTITUD
DEL NIVELL DE CERTESA

17.1 INTRODUCCIO

La capacitat d’un classificador per estimar el grau de certesa real davant la classificacié d’un
exemple és determinant per poder aplicar qualsevol técnica d’entrenament actiu. Si la
certesa calculada pel classificador no reflectis la realitat 'entrenament actiu podria descartar
exemples valuosos 1 centrar-se en exemples redundants, cosa que afectaria tant 'error final

com a leficiéncia de 'entrenament.

Per aixo, s’ha volgut mesurar la precisié d’aquestes estimacions. En aquest capitol es
mostren els resultats d’'una ampliaci6 feta als quatre experiments anteriors, en la que s’han
analitzat les dades i calculat diverses mesures per determinar la proporcié d’encerts i

d’errors per a diferents nivells de certesa.

En les seglients seccions s’expliquen les metodologies utilitzades per obtenir aquestes
mesures aixi com la seva representacio grafica. Posteriorment es comenten els resultats dels
experiments de les quatre tasques de referéncia i1 s’extreuen algunes conclusions

interessants.

17.2 PRECISIO SEGONS EL NIVELL DE CERTESA

El plantejament inicial va ser assumir que existia una correspondencia entre el nivell de
certesa estimat pel classificador i la probabilitat real que la classificacié fos correcta. Es a
dir, que pel conjunt de classificacions amb un determinat nivell de certesa, aquest nivell

coincidia amb el tant per cent de classificacions correctes.

Per tant, mantenint els intervals utilitzats als histogrames anteriors, es va calcular la precisio
mitjana en cada un dels intervals. Per exemple, I'interval central que cobreix un nivell de
certesa d’entre un 99% i un 99,9%, hauria d’obtenir una precisi6 situada entre aquests dos
valors, que en el cas de distribuir-se homogeniament suposaria classificar correctament el

99,45% d’exemples situats en aquests nivells de certesa.

Precisi6 i Intervals de Certesa del Histograma

Simbol <50% <90% <99% <99.9% <99.99% <99.999% <100%
Certesa 0%-50%  50%-90%  90% -99%  99%-99.9%  99.9% -99.99%  99.99% - 99.999%  99.999% - 100%
Mitjana 25% 70% 94.5% 99.45% 99.945% 99.9945 99.9995

TAULA 68: Precisi6 esperada idealment en cada un dels segments
per diferents nivells de certesa.
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A la taula anterior [Taula 68] es mostren els limits de tots els intervals i les precisions

mitjanes esperades a cada un.

Durant I'avaluacié6 del classificador, a més d’obtenir els histogrames corresponents a la seva
distribuci6, es van comptabilitzar per a cada interval el nombre de classificacions correctes,
que dividits entre el nombre de classificacions va permetre obtenir la precisié o tant per
cent d’encerts obtingut. Per poder observar la seva similitud, aquests valors reals es van
comparar amb els “ideals” o esperats: com més semblants siguin els valors obtinguts i els

esperats, més exactes seran els nivells de certesa.

Per comparar visualment aquests valors s’ha utilitzat un diagrama de barres, veure [Fig.
141], on per cada franja de nivell de certesa es mostra: la precisié esperada o ideal (en verd),

la precisié obtinguda o real (en taronja), i la diferéncia entre els dos valors (en vermell).

Confidence Precission
Histogram 1000

99.45% 99.95% 99.99% 100.00%

100% A50% — — —
80%
7UE°/D
60%
40%
25.00%
20%
0% B |

-20%
<50% <90% <99% <99.9% <99.99%  <99.999% <100%

FIG. 141: Exemple genéric de comparacié de la precisié ideal i observada

segons els nivells de certesa.

A la seglent seccié es mostren, per a cada un dels quatre experiments, histograma
comparatiu en diferents moments de 'entrenament. En ells es pot veure com les precisions
obtingudes van augmentant progressivament fins apropar-se a les precisions esperades,
veure [Fig. 142; Fig. 144; Fig. 146; Fig. 148].

Pera a cada tasca, a sota de cada grup d’histogrames, s’inclou també una representacid
tridimensional de I’evoluci6 de la precisié per cada interval de nivell de certesa, veure [Fig.
143; Fig. 145; Fig. 147; Fig. 149].

Tot i que es pot observar com la precisié augmenta per cada un dels intervals fins assolir un
valor proper a Iesperat, al final de 'entrenament, i especialment en els nivells de certesa
propers al 100%, no és facil apreciar les diferencies entre el valor real i I'ideal. Per aixo es va
optar per representar una metrica complementaria, veure [17.4 Error segons el nivell de
Dubte].
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17.3 GRAFIQUES PRECISIO

EXACTITUD DEL NIVELL DE CERTESA
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FIG. 142: Precisié esperada i observada en diferents moments d’un entrenament de T1(POS).
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FIG. 143: Evolucié de la precisié observada segons el nivell de confianca a T1(POS).
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FIG. 144: Precisié esperada i observada en diferents moments d’un entrenament de T2 (ENT).
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FIG. 145: Evolucié de la precisié observada segons el nivell de confianca a T2(ENT).
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FIG. 146: Precisié esperada i observada en diferents moments d’un entrenament de T3(SPC).
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FIG. 147: Evolucié de la precisié observada segons el nivell de confian¢a a T3(SPC).
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T5 - Confidence Precission T5 - Confidence Precission
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FIG. 148: Precisié esperada i observada en diferents moments d’un entrenament de T5(BRK).
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FIG. 149: Evolucié de la precisié observada segons el nivell de confianca a T5(BRK).
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17.4 ERROR SEGONS EL NIVELL DE DUBTE

Després d’obtenir els grafics corresponents a la precisié 1 constatar que no permetien
discriminar les diferéncies entre els valors esperats 1 els observats quan es tractava de valors
propers al 100%, es va optar per analitzar una métrica complementaria. Fs a dir, tornar a
fer el mateix que amb la precisié6 pero utilitzant Perror, és a dir, el tant per cent de
classificacions incorrectes per cada interval de nivell de certesa. De la mateixa manera els

nivells de certesa es transformen en el seu valor complementari com a nzvells de dubte.

A la [Taula 69] es mostren els valors utilitzats, els intervals de precisi6 han estat
transformats en els seu invers, intervals d’error, i per cada un s’han calculat els valors
mitjans. Per exemple, linterval central amb una precisié d’entre el 90% 1 el 99% es
transforma en un interval amb un error d’entre el 10% i I'1% i, per tant, amb un error
esperat del 5,5%.

Error i Intervals de Dubte del Histograma

Simbol <75% <50% <10% <1% <0.1% <0.01% <0.001%
Dubte  100%-50%  50%-10% 10%-1% 1%-0.1% 0.1%-0.01%  0.01% - 0.001%  0.001% - 0%
Mitjana 75% 30% 5.5% 0.55% 0.055% 0.0055% 0.0005%

TAULA 69: Error esperat idealment en cada un dels segments
segons el nivell de dubte.
Tot i que aparentment no suposa cap millora, la representacié grafica de l'error permet
utilitzar eixos logaritmics, cosa que facilita observar clarament les petites diferencies dels
intervals que tenen un nivell de certesa més elevat. A la [Fig. 150] es mostra el diagrama
equivalent de I'exemple gencric anterior, en el que s’observen clarament les diferencies
entre els errors esperats o ideals, barres verdes, i els errors obtinguts o reals, barres

taronges.

Confidence Error
Histogram 1000
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10.00% 5.50%—
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0.01% 0.01Y
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0.00%
<75% <50% <10% <1% <0.1% <0.01% <0.001%

FIG. 150: Exemple geneéric de comparacié de I’error ideal i observat

segons els nivells de dubte.
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17.5 EVOLUCIO EN LES DIFERENTS TASQUES

Els resultats d’aquestes mesures es poden consultar en els segiients apartats d’aquest
capitol. Per a cada un dels quatre experiments es mostren a la part superior quatre
histogrames amb escala logaritmica on es poden comparar els errors esperats i els errors
obtinguts per cada un dels intervals de nivell de certesa en diferents moments de
I'entrenament. A la part inferior les representacions tridimensionals que mostren I’evolucié

dels histogrames al llarg de tot 'entrenament.

Aquestes grafiques permeten observar amb molt més detall la similitud entre els valors
esperats i obsetvats i, per tant, determinar si els nivells de certesa/dubte calculats pel
classificador so6n valors propers a la realitat. A continuacié s’analitzen aquests resultats per

cada una de les tasques de referencia i es comenten algunes conclusions.

Evorucio bE T1 (POS)

El grafic de la [Fig. 151] permet comparar 'error obtingut i ’error esperat, per cada franja
de nivell de confianga, al llarg de Pentrenament de T1. S’observa que a mesura que
I'entrenament avanga els errors observats es redueixen i s’apropen als errors esperats. De
totes maneres la distancia entre ells és considerable, probablement per tractar-se d’un

entrenament incomplert on Perror encara podria reduir-se considerablement.

A la [Fig. 152] es veu com la progressié de I'error és molt continua i, independentment
dels valors absoluts, segueix una tendencia decreixent, tant respecte al nombre d’exemples

de I'entrenament com respecte al nivell de dubte.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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FIG. 151: Ratios d’error esperats i observats en diferents moments d’un entrenament de T1(POS).
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FIG. 152: Evolucié del ratio d’error observat segons el nivell de confianga a T1(POS).
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Evorucio DE T2 (ENT)

La [Fig. 153] mostra els resultats de I'entrenament actiu de T2; en aquest cas els errors
observats s’apropen molt més als errors esperats, cal recordar que els histogrames estan

representats amb escala logaritmica.

Al finalitzar entrenament la correspondencia és total fins a un nivell de dubte inferior a un
1%, per nivells inferiors 'error esperat i 'observat es distancien. Es interessant veure com a
partir d’aquest punt la taxa d’error s’estabilitza al voltant del 0,5%, probablement el limit
inferior de la tasca a causa de la saturacié del model. L’evoluci6 de la [Fig. 154] presenta
alguna inestabilitat inicial, pero a partir d’'uns centenars d’exemples la progressioé és

clarament continua i decreixent.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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FIG. 153: Ratios d’error esperats i observats en diferents moments d’un entrenament de T2(ENT).
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FIG. 154: Evolucié del ratio d’error observat segons el nivell de confianga a T2(ENT).
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Evorucio DE T3 (SPC)

Els resultats de la tasca T3, veure histogrames a la [Fig. 155], sén molt similars a la tasca
anterior. Els errors observats s’apropen progressivament als errors esperats fins estabilitzar-
se en un valor al voltant de 0,05%, que també coincideix amb el limit inferior del model
saturat. Aixo suposa una correspondéncia absoluta fins els nivells de dubte inferiors al

0,1%, i un distanciament en els intervals situats a la seva dreta.

L’evolucié mostrada a la [Fig. 156] és practicament identica a la de la tasca anterior,

estabilitzada a partir del primer miler d’exemples, amb tendéncia decreixent i continua.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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FIG. 155: Ratios d’error esperats i observats en diferents moments d’un entrenament de T3(SPC).
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FIG. 156: Evolucié del ratio d’error observat segons el nivell de confianga a T3(SPC).
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Evorucio DE T5 (BRK)

Finalment, la tasca T3 és la que ofereix millors resultats al final de entrenament [Fig. 157],
mostrant una elevada correlacié entre els errors observats 1 els errors esperats. Tot i que els
valors absoluts poden divergir en un ordre de magnitud, la correlacié és molt elevada per

tots els intervals de dubte, sense mostrar cap limit inferior.

Per contra, 1 a diferéncia de les tres tasques anteriors, en evolucié de la [Fig. 158] es pot
veure com els errors observats assoleixen un minim a meitat de entrenament, al voltant
dels 500 exemples, i a partir d’aquest punt empitjoren allunyant-se dels errors esperats. Fs
possible que el model hagi assolit un cert nivell de sobre-entrenament, no tant en relacié a
la seva capacitat de classificar correctament, siné en la seva capacitat de determinar el seu

propi grau de certesa.

[ Espai intencionadament en blanc per alinear el texct amb les figures. |
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FIG. 157: Ratios d’error esperats i observats en diferents moments d’un entrenament de T5(BRK).
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FIG. 158: Evolucié del ratio d’error observat segons el nivell de confianca a T5(BRK).
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17.6 CONCLUSIONS

En aquest capitol s’ha mesurat la precisié amb que el classificador estima el nivell de certesa
de les seves propies classificacions. Inicialment la metodologia emprada ha consistit en
comparar el nivell de certesa estimat amb la proporcié d’encerts o classificacions correctes.
Perd per facilitat la seva representacié grafica s’han transformat les dades per poder

comparar el nivell de dubte estimat amb la proporcié d’errors o classificacions incorrectes.

Els resultats dels experiments mostren clarament que a mesura que avanga 'entrenament,
no només es redueix lerror de classificacid, sin6 que també millora la capacitat del
classificador de determinar el nivell de dubte o de certesa associat a cada una de les

classificacions.

En els models que arriben a saturar i, per tant, presenten un limit inferior en I'error de
classificacio, la correlacié entre el nivell de dubte i la probabilitat d’error és molt bona fins

arribar a aquests limit, 1 es manté constant pero per a nivells de dubte inferior.

En models no saturats, on I'entrenament encara és possible perque I'error no ha arribat al
seu minim, la correspondencia entre el nivell de dubte i la probabilitat d’error no és tan
bona, pero es continua mantenint una correlaci6 positiva. Es a dir, que classificacions amb
un nivell de dubte inferior presenten una probabilitat d’error inferior. I, per tant, mantenen
el que podriem anomenar un eriteri d'ordinalitat, en el que els N exemples amb nivells de
certesa més elevat es corresponen amb els N exemples amb més probabilitat de classificar
correctament. Aquest ¢riters d'ordinalitat és 1"anic requisit imprescindible per poder aplicar de

forma satisfactoria qualsevol tecnica d’entrenament actiu.

Finalment, en la tasca T5, una tasca senzilla i amb un corpus sintetic prou redundant com
per modelitzar la tasca de manera gairebé perfecta, la correlacié entre la precisi6 i I'error
esperat i observat és absoluta. Cosa que fa pensar que, si la tasca ho permet, no existeix
limit en la precisié que pot assolir un classificador Naive Bayes a ’hora d’estimar el seu nivell

de certesa.

Per tant, es pot concloure que els nivells de certesa proporcionats per un classificador Naive
Bayes sobn molt exactes, es corresponen considerablement amb la precisié prevista a ’hora
de classificar un exemple i, per tant, séon valids per intentar augmentar eficiencia de

I'entrenament actiu mitjangat tecniques més elaborades.
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I APRENENTATGE AUTOMATIC INCREMENTAL I LA SEVA APLICACIO AL PLN INTER-ACTIU

CONCLUSIONS

Al llarg d’aquest treball de recerca aplicada s’ha defensat la importancia que té per a la
Lingtistica Empirica (LE) i per al Processament del Llenguatge Natural (PLN) facilitar i
potenciar el desenvolupament de grans corpus anotats lingtiisticament. S’ha argumentat que
moltes de les limitacions actuals del paradigma bazh podrien reduir-se mitjangant técniques
d’Aprenentatge Automatic Incremental (AAI). També s’ha proposat la utilitzacié d’entorns
d’anotacié Inter-Activa que combinin algorismes d’AAI amb técniques d’Aprenentatge
Actiu com la tecnologia que permetria explotar millor els beneficis de I'entrenament

incremental.

També s’ha explorat la viabilitat técnica de ’AAI, investigant I'estat de la qiiestio dels
algorismes incrementals d’induccié de classificadors, de les diferents arquitectures i de les
tecniques auxiliars compatibles amb aquest paradigma. La recerca feta indica que PAAI és
un camp forga desenvolupat que ofereix un gran ventall d’algorismes i técniques aplicables
a tasques de PLN, i que, per tant, pot recolzar amb solidesa un aprofundiment en aquesta
linia.

Finalment, un exhaustiu conjunt d’experiments realitzats sobre quatre tasques
representatives de PLN han permes quantificar els beneficis de tres tecniques
d’entrenament incremental: el pre-entrenament amb corpus auxiliar, entrenament actiu

amb seleccié d’exemples 1 entrenament combinant les dues tecniques anteriors.

Les conclusions d’aquest treball segueixen la mateixa estructura en que s’ha dividit el
treball. La primera part recorda les limitacions del paradigma bazch 1 descriu els avantatges
del paradigma incremental, especialment en entorns d’anotacié Inter-Activa. En la segona
part es conclou que l'estat de la qiiesti6 recolza la viabilitat tecnica de solucions basades en
I'aprenentatge incremental. En la tercera part, els experiments realitzats demostren que
eficiencia de I'anotacié Inter-Activa permet obtenir millors models mitjancant I'anotacid
de molts menys exemples. I, finalment, la darrera seccié apunta algunes linies de recerca

futura en les que es podria aprofundir la investigacié en aquest ambit.

I. MOTIVACIONS 1 AVANTATGES: JUSTIFICACIO CONCEPTUAL

La primera part del treball ha justificat la necessitat de superar les limitacions del paradigma
d’Aprenentatge Automatic bafch a ’hora de desenvolupar sistemes de Processament de
Llenguatge Natural. També ha presentat els avantatges que pot suposar la utilitzacié de

I’Aprenentatge Automatic basat en algorismes incrementals.

Com s’ha explicat, la Lingiifstica actual és una ciencia moderna que té com a objectiu crear
models i teories que expliquin el funcionament del llenguatge huma. Per fer-ho necessita
poder analitzar quantitativament i estadisticament el seu objecte d’estudi; d’aqui neix la

importancia de disposar de corpus de llenguatge natural amb anotacions lingtistiques.
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El cost associat a I'anotacié manual va suposar un primer co// d'ampolla que va poder
superar-se gracies al desenvolupament d’eines d’anotacié automatiques basades en
algorismes d’Aprenentatge Automatic que indueixen models predictius a partir d’exemples
d’anotacions. Aquest fet subratlla la importancia de disposar de corpus anotats
linglifsticament, no només en recerca Linglistica, siné també en el desenvolupament
d’aplicacions de PLN.

Aquests metodes empirics han anat desenvolupant-se des de finals del segle XX fins arribar
a ser totalment dominants a inicis del segle XXI. Aquest creixement ha anat de la ma del
desenvolupament tecnologic; de fet, la poténcia computacional i la capacitat
d’emmagatzemament dels ordinadors actuals han facilitat progressivament el processament
estadistic de les grans quantitats de text electronic que hi ha disponibles. Pero la necessitat
de corpus anotats per poder entrenar aquests models ha fet reaparcixer el co// d'ampolla del
cost d’anotacid, encara que sigui en forma de revisié manual de les anotacions fetes pels

sistemes automatics.

Les limitacions encara séon més greus del que pot semblar. Diferents experiments han
demostrat que la disponibilitat de corpus massius, inimaginables amb la tecnologia actual,
podria suposar un salt qualitatiu a ’hora d’entrenar sistemes de PLN. Per aixo, diferents
autors subratllen la importancia d’invertir en el desenvolupament de corpus molt més grans

que els utilitzats actualment per la practica totalitat d’investigadors.

El problema és que el paradigma actual, basat en I’Aprenentatge Automatic batch, presenta
limitacions més profundes, més enlla del co// d’ampolla de 'anotacié manual que no deixa de
ser una limitacié simplement economica. Si parlem de corpus massius cal afegir limitacions
tecnologiques causades per la no escalabilitat dels algorismes d’aprenentatge. I, fins i tot,
limitacions metodologiques, consequéncia dels problemes derivats de voler tractar un

problema incremental, Paprenentatge del llenguatge, com una tasca no-incremental.

I’Aprenentatge Automatic batch assumeix lexistencia dun conjunt d’exemples, prou
representatiu de la tasca com per poder induir un model generalitzable a la totalitat de les
dades. Per tant, aplicar aquest paradigma per resoldre tasques de PLN suposa assumir que
existeix un conjunt finit d’anotacions que pot capturar tota la productivitat lingtistica.
Només cal pensar en la distribucié de les dades lingtistiques, segons la llei de Zipf, per
veure que no ¢és possible obtenir una mostra finita que sigui prou representativa, per tant
no sembla facil que un algorisme bazch pugui obtenir tot el coneixement necessari per

resoldre la tasca en textos oberts.

Cal entendre que els models lingiifstics son necessariament aproximacions asimptotiques,
que, tot i poder millorar-se indefinidament, no poden arribar a ser completes. Per aixo
sembla raonable utilitzar algorismes d’Aprenentatge Automatic Incremental, que permeten
desenvolupar sistemes zius que continuin aprenent durant tota la seva vida, enriquint els

seus models 1 apropant-se asimptoticament al model ideal.
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Més enlla d’aquest canvi conceptual, la utilitzacié d’algorismes incrementals suposa

importants avantatges practics:

e Desapareix la divisié entre fase d’entrenament i fase d’explotacid; aixo fa que
aquestes eines puguin ser utilitzades des del primer moment, no cal ajornar la seva
utilitzaci6 fins a 'anotacié completa d’un determinat corpus d’entrenament. A més,
I'prenentatge continuat els permet adaptar el seu model a les noves dades que vagin
apareixent. Cosa que indirectament resol el problema de fora de domini: en no existir
un corpus d’entrenament diferenciat del corpus d’explotacid, no existeix la
necessitat de la transportabilitat.

e A més, la incorporacié d’un nou exemple només implica actualitzar el seu model
predictiu i, per tant, aquests algorismes presenten una elevada eficiencia
computacional. Aixo permet utilitzar-los en entorns interactius, tant d’anotaci6’
com d’entrenament, on el coneixement implicit de les correccions de I'anotador
sigui incorporat immediatament al model predictiu. La combinacié d’aquesta
caracteristica amb tecniques d’Aprenentatge Actiu que minimitzin les anotacions
necessaries  permet desenvolupar entorns Inter-Actius  que  redueixin
significativament les limitacions economiques.

e Tinalment, la utilitzacié d’algorismes incrementals obre la porta al tractament de
corpus massius. Ja que I'escalabilitat d’aquest algorismes (lineals en el temps i sub-
lineals en memoria) resol els problemes técnics corresponents. A més, la possibilitat
d’utilitzar els models predictius simultaniament a Ientrenament, resol els
inconvenients d’haver d’esperar a la finalitzaci6 de lanotacié. Aixo permet
distribuir el cost de I'anotaci6 al llarg de tota la seva vida i, per tant, facilita la

posada en marxa de projectes d’anotacié a mitja i llarg termini.

II. ESTAT DE 1.A QUESTIO: VIABILITAT TECNICA

La segona part del treball descriu I'estat actual de ’Aprenentatge Automatic Incremental.
Aquest estudi s’ha centrat principalment en els diferents algorismes capagos d’induir
incrementalment models predictius. A més a més, ha analitzat arquitectures complexes
basades en la combinacié d’aquests algorismes i diferents técniques auxiliars adaptades al

paradigma incremental.

La finalitat d’aquesta part ha estat revisar criticament les diferents families d’algorismes
d’aprenentatge amb els objectius de, primer, coneixer quins algorismes incrementals hi ha
disponibles, i, segon, determinar quins son els idonis a I’hora d’utilitzar-los en sistemes de
PLN incremental. Com s’ha explicat al llarg del treball, a més de per lestricta
incrementalitat de P'algorisme, el grau d’idoneitat ve determinat tant per la seva capacitat
d’extreure informacié de representacions lingtiisticament riques, com pel grau d’escalabilitat

dels recursos utilitzats, computacionals i de memoria.

I'També coneguts com eines CATA (Computer Aided Text Annotation)
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La primera conclusié ha estat comprovar que la incrementalitat no esta restringida a unes
poques families d’algorismes. Tot i que hi ha algunes families intrinsecament incrementals,
en la majoria de families s’han proposat variants que, amb més o menys eficiéncia,

permeten entrenar els models de manera incremental.

Per un costat tenim els metodes simbolics basats en la induccié incremental d’arbres (ID4 i
ID5R) i regles de decisié (Crystal, PRISM, PDL? ILLA i RDR). Els seus avantatges son la
gran capacitat de generalitzacié i, sobretot, la interpretabilitat dels seus models, una
caracteristica important en la recerca. El principal inconvenient és la poca eficiencia

computacional de les reestructuracions dels arbres de decisié durant la seva actualitzacio.

Per un altre costat hi ha els algorismes de base estadistica, entre els quals destaca el Naive
Bayes pels bons resultats que dona malgrat la seva simplicitat. Aquest algorisme pot tractar
representacions binaries, simboliques o numeriques, i ha estat utilitzat satisfactoriament en
moltes tasques de PLN. La seva escalabilitat és molt bona i pot tractar representacions
d’elevada dimensionalitat. També destaquen els classificadors lineals, representats pel
Winnow 1 les seves variants, per la seva incrementalitat intrinseca. La seva escalabilitat és
immillorable, models de mida constant, i també tenen la capacitat de treballar en tasques
d’elevada dimensionalitat. Una limitacié secundaria és el requeriment d’haver de binaritzar
els trets i que per resoldre tasques multiclasse cal combinar diversos classificadors;

limitacions solubles amb diferents técniques auxiliars.

S’ha deixat pel final la familia dels algorismes basats en memoria, representats pels K-Nearest
Neighbour (IB-1, 1B-k, KStar), per Pambivaléncia de la seva idoneitat. No només és
intrinsecament incremental, sind que alguns autors consideren que ¢és el paradigma perfecte
per a tasques de PLN; a més, és el model que més pot beneficiar-se de 'entrenament amb
corpus massius. Tot i que el cost d’entrenament és minim, els recursos de memoria
necessaris per emmagatzemar els exemples i, especialment, el cost computacional lineal de
la classificacié questionen la seva aplicacié en tasques interactives. Caldria investigar si
alguna variant proposada per limitar la memoria utilitzada (IB-2) o alguna teécnica per
optimitzar el cost computacional (IGTree) pot resoldre satisfactoriament aquestes

limitacions.

Per tant, tot sembla indicar que els algorismes Naive Bayes i les variants del Winnow
encaixen perfectament en entorns d’aprenentatge incremental. Hi ha indicis que també ho
podrien fer els basats en memoria si s’utilitzen versions que minimitzin els recursos
necessaris. I també sembla raonable utilitzar algorismes d’induccié de regles si es busca la
interpretabilitat dels models induits. Si s’hagués de descartar a priori alguns algorismes,
serien possiblement la induccié d’arbres de decisio i, sobretot, els models connexionistes

que poden tenir problemes per convergir en ser entrenats incrementalment.

A més, el fet que diferents algorismes estiguin més adaptats a certs tipus de trets, suggereix
que la millor opcié és utilitzar una combinacié de classificadors. Tots els sistemes de
votacié poden ser aplicats incrementalment, 1 també la majoria d’arquitectures complexes:

el bagging per obtenir diversitat a partir del mostreig aleatori, ’stacking com a sistema de
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metaaprenentatge, o Iarbitratge per monitoritzar el rendiment de diferents classificadors
entrenats en paral-lel. Finalment, cal afegir aquelles técniques auxiliars que també poden
ajudar a millorar els resultats: transformacié d’exemples, expansio de trets, discretitzacié de
trets numerics, seleccié de trets i optimitzacié de parametres; totes elles aplicables

incrementalment.

Per tant, es pot concloure que la utilitzacié exclusiva de técniques incrementals
d’Aprenentatge Automatic practicament no restringeix la capacitat de tria ni entre les
families d’algorismes ni entre les arquitectures 1 técniques auxiliars. Aixo recolza la viabilitat
tecnica d’aplicar algorismes d’aprenentatge incremental a ’hora de resoldre tasques de
PLN.

II1. PROVES EXPERIMENTALS: MESURA DE I.’EFICIENCILA

En la tercera part del treball s’han volgut validar les hipotesis plantejades inicialment, i per
fer-ho ha calgut realitzar una serie d’experiments que permetin quantificar els beneficis de

diferents tecniques d’entrenament incremental.

A partir de dos corpus bilingties, I”47Cora i el De-News, s’han preparat cinc tasques de PLN
de les quals finalment se n’han seleccionat quatre per a complir els requeriments buscats:
que fossin tasques solubles i no saturades. Les tasques seleccionades han estat la T1
(POS) d’anotacié morfosintactica, la T2 (ENT) de deteccié d’entitats anomenades (ENT),
la T3 (DOT) de desambiguacié de punts i la T5 (BRK) de segmentacié d’oracions. Les
caracteristiques d’aquestes tasques (mida de Detiquetari, quantitat d’exemples, grau de
saturacié o error assolit) presenten una gran varietat i, per tant, séon representatives d’un

ampli ventall de tasques de PLN.

Durant la preselecci6 de tasques s’ha relacionat el concepte de saturacié amb la proporcié
entre la quantitat d’exemples disponibles 1 la mida de 'univers de representacié de la tasca.
S’ha proposat la creacié d’'un index de densitat d’un corpus que pugui utilitzar-se com a
indicador del risc de saturacié. Com s’ha dit en el capitol corresponent, tot i que setia
necessaria una recerca més profunda per a poder confirmar la seva validesa. S’ha observat
que les tasques que presentaven corbes d’aprenentatge amb indicis de saturacid es

corresponien precisament amb les tasques amb Zudexs de densitat més elevats.

Durant els experiments realitzats s’han avaluat tres técniques d’entrenament
incremental: el pre-entrenament amb corpus auxiliar, la seleccié d’exemples amb

aprenentatge actiu i la combinacié simultania de les dues técniques anteriors.

Els resultats confirmen que el pre-entrenament de models utilitzant corpus auxiliars
permet obtenir millors models i reduir els errors en etapa inicial transitoria. També
demostren que mitjang¢ant la tria acurada del pes relatiu de cada corpus és possible assolir
aquest benefici sense petjudicar el model final. Concretament, en el cas que el corpus
auxiliar 1 el corpus principal presentin un elevat grau de coheréncia es recomana donar un

pes similar a tots dos corpus; pero en el cas que presentin diferencies significatives és
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recomanable infraponderar (1/100, 1/1000) el corpus auxiliar per minimitzar la

interferéncia en el model final.

Els experiments al voltant de 'entrenament actiu sén els que han proporcionat uns
resultats més concloents. Les dades indiquen sense cap dubte que la induccié de models
mitjancant Pentrenament actiu incremental permet millorar els resultats de 'entrenament
incremental estandard, especialment en relacié a la quantitat d’exemples utilitzats.
Concretament, en les diferents tasques 'entrenament actiu ha permes obtenir models més
precisos, amb errors entre un 5% 1 un 50% inferiors, utilitzant una quantitat molt inferior
d’exemples, entre 51 100 vegades menys exemples. Tot i aixo, cal tenir en compte que els
beneficis presenten variacions molt grans segons el cas, i I'analisi de les quatre tasques
estudiades suggereix que el factor determinant és el grau de redundancia que presenti el

corpus.

També s’ha pogut comprovar que mitjangant 'entrenament combinat és possible aplicar
aquestes dues tecniques 1 obtenir simultaniament els seus beneficis individuals, de manera
que es redueix Ierror en 'etapa inicial 1, al mateix temps, s’accelera 'entrenament obtenint
errors més baixos al llarg de tot Pentrenament. De totes maneres, tot i que els resultats son
molt millors que els de 'entrenament estandard, en general no supera els resultats de
I’entrenament actiu pur: assoleix errors molt similars pero requerint una major quantitat

d’exemples.

Dels experiments realitzats també es pot concloure que la variant utilitzada per alimentar el
model inicial per a I'entrenament actiu, mostreig aleatori o endarreriment, o els valors dels
parametres corresponents, no suposa grans diferencies en els resultats finals. Per contra,
queda demostrada una elevada sensibilitat respecte el valor del parametre del llindar de
certesa. En la majoria de casos valors de certesa al voltant del 99%, que representa un nivell
de “dubte” o error de I'1%, donen bons resultats i superen 'entrenament estandard. En
determinades tasques especialment solubles i amb corpus amb una baixa taxa d’error es
poden reduir molt els errors de classificacié augmentant els valors a 99,9% o 99,99%. Pero
cal tenir en compte que si aquest llindar supera l'error assolible a la tasca, lerror final i,

sobretot, 'eficiencia final pot empitjorar significativament.

L’analisi de les corbes d’ASR (Annotated Sampling Ratio) confirmen que I'entrenament actiu
permet reduir progressivament la proporcié d’exemples que cal anotar dun corpus
determinat a mesura que el model millora i el classificador guanya experiencia. Perd aquesta
reduccio no és indefinida i, per exemple, sembla que quan el model comenca a saturar-se i
no li és possible reduir lerror, en un primer moment, ’ASR s’estabilitza i, posteriorment,
comenga a augmentar. La principal conclusié és que la seleccié del valor del llindar de
confianga és critic per obtenir un model eficient, i que la seleccié d’un valor excessivament

baix o excessivament alt pot perjudicar molt I’eficiéncia assolida.

Per un altre costat, en analitzar les distribucions dels nivells de certesa assignats pel model
durant les classificacions, s’ha pogut confirmar una idea que semblava raonable: a mesura

que un model és entrenat i redueix Perror de classificacio, augmenta la certesa amb la que
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classifica els exemples. I és aquest desplacament a I’al¢a dels nivells de certesa el que permet
augmentar Ueficiencia a mesura que avanga 'entrenament i més exemples superen el llindar

de certesa.

A més, en mesurar la precisi6 d’aquestes estimacions s’ha observat que a mesura que
avanca l'entrenament també millora la capacitat del classificador per determinar amb
exactitud el nivell de dubte o de certesa associat a cada una de les classificacions. Per tant,
almenys per un classificador Naive Bayes, aquestes estimacions son valides per a

desenvolupar tecniques de seleccié d’exemples més elaborades.

I, RECERCA FUTURA: LLINIES DE MII.I.ORA

L’objectiu global de la tesi era demostrar els beneficis que poden proporcionar els
algorismes incrementals d’Aprenentatge Automatic al camp del PLN; especialment
mitjangant la seva integracié en entorns d’anotacié interactiva basada en I’Aprenentatge
Actiu. Tot 1 que aquest objectiu ha estat assolit, el treball realitzat no ha fet més que reobrir
una porta a unes tecniques sobre les quals queda molt per aprofundir. De fet, pel cami han
aparegut resultats inesperats i algunes qiiestions sobre les quals seria molt interessant fer

recerques especifiques, ja que només s’ha pogut suggerir-ne pinzellades.

La principal linia de recerca que suggereixen els resultats és el desenvolupament
d’algorismes d’entrenament actiu que resolguin la limitacié més important detectada a les
tecniques presentades: I'excessiva sensibilitat de Ieficiéncia assolida al valor triat com a
llindar de certesa. Recordem que independentment de la variant d’entrenament utilitzada
I'error i I’eficiéncia assolida (ASR) depenien basicament del llindar de certesa utilitzat per

seleccionar els exemples per anotar.

El fet d’utilitzar un valor constant, quan s’ha demostrat que la precisié del classificador
varia al llarg de 'entrenament, fa que aquest valor pugui ser: 1) excessiu quan el model
encara esta estabilitzant-se, 2) insuficient quan el model ha madurat i, 3) de nou excessiu si
entra en una fase de saturacié. Aquestes ineficiencies impedeixen minimitzar 'error assolit i
Ieficiencia final. Per aixo se suggereix investigar algorismes d’entrenament actiu basats en
llindars de certesa dinamics, llindars variables al llarg del temps: a) inicialment baixos, de
forma que se seleccionin la majoria d’exemples fins a estabilitzar el model, b)
progressivament més alts, per pujar el llisté del classificador centrant-se en els casos més
dificils, i ¢) amb un mecanisme de deteccié de saturacié que impedeixi que el llindar de
certesa superi en excés la precisi6 maxima de la tasca, ja que aix0 augmentaria

innecessariament I’ 4SR sense reduir lerror.

Una altre linia de recerca interessant, relacionada amb l'anterior, gira al voltant de la
utilitzacié de ’4ASK com a indicador de saturacié del model. Alguns dels experiments
realitzats suggereixen que 'evolucié habitual del classificador és anar disminuint 45K a
mesura que avanca l'entrenament i millora la precisié del classificador. Pero quan el model
entra en la fase de saturacid, on la seva precisié disminueix més lentament fins estabilitzar-

se, 'SR comenca a augmentar. Aixi doncs, per un costat caldria fer experiments especifics
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per validar aquesta hipotesi i, en cas de ser certa, desenvolupar alguna tecnica que permetés
detectar o quantificar el grau de saturacié. Aquesta eina no només permetria determinar
quan un model esta madur i ha assolit la seva maxima precisio, siné que permetria
implementar el mecanisme c) de lalgorisme d’entrenament dinamic suggerit al paragraf

anterior.

Des d’un punt de vista de recerca més basica, 1 potser no tan aplicada, hi ha dos aspectes
que pot valer la pena investigar: U'zndex de densitat d'an corpus 1 el grau de similitnd entre

corpus.

Per un costat caldria aprofundir en la validesa i utilitat de 'index de densitat proposat en
aquest treball. Recordem que es tracta d’un indicador del grau de redundancia, 1 per tant del
risc de saturacié del model, d'un corpus determinat a partir de la proporcié entre la
quantitat d’exemples i la mida de I'univers de representacié. La validacié d’aquest indicador
permetria determinar « priori el grau de redundancia d’un corpus i, per tant, fins a quin punt
es pot beneficiar de la utilitzacié d’un entrenament actiu en relacié a un entrenament

incremental estandard.

Per un altre costat caldria trobar i validar alguna meétrica que permetés determinar el grau
de similitud entre dos corpus. Aquesta mesura no hauria de basar-se en la similitud
superficial dels corpus, sind en el grau de coheréncia (o contradiccid) entre els exemples
descrits en una representacié comuna i les etiquetes assignades. La caracteristica que hauria
d’intentar capturar aquesta metrica és fins a quin punt el corpus A pot utilitzar-se amb exit
per entrenar un model que sera validat amb el corpus B. La possibilitat de determinar «
priori aquesta informacié permetria aprofitar tot el potencial del pre-entrenament d’un
model mitjangant la utilitzacié d’un corpus auxiliar. Recordem que el grau de similitud
determina si cal infraponderar o sobreponderar el corpus auxiliar en relacié al corpus

principal.

També queda obert el debat de fins a quin punt sén extrapolables els resultats dels
experiments a altres algorismes d’Aprenentatge Incremental diferents al Naive Bayes. En
principi haurien de ser aplicables a qualsevol algorisme capa¢ d’induir incrementalment un
model classificador i, molt important, capa¢ de proporcionar un grau de certesa per cada
classificacio realitzada. La recerca feta a la segona part d’aquest treball suggereix que tant els
classificadors lineals (Winnow o SINoW) com els algorismes basats en memoria (K-NN, IB-7,
K-Star, ...) son bons candidats. També és cert que la facilitat i precisio amb quée el Naive
Bayes pot determinar la probabilitat de I'etiqueta assignada pot no ser assolible per aquests

altres algorismes; caldria obtenir resultats experimentals per poder confirmar-ho.

Finalment, i des d’un punt de vista més tecnic, seria interessant desenvolupar una prototip
real d’anotador Inter-Actiu. Tot i que els resultats obtinguts per la “simulaci6
computacional” de 'anotador huma sén fiables a I’hora de determinar Peficiencia a la que
poden arribar, és dificil coneixer exactament els problemes d’usabilitat que podrien

apareixer en una aplicacio real d’aquesta tecnologia.
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I APRENENTATGE AUTOMATIC INCREMENTAL I LA SEVA APLICACIO AL PLN INTER-ACTIU

ANNEX A:
ETIQUETARIS

1. ETIQUETARI MORFOSINTACTIC

Enumeraci6 de les 122 etiquetes' morfosintactiques utilitzades a les tasques T1 i T2. Es

mostren agrupades en 12 categories majors juntament amb els trets corresponents inclosos

a ' AnCoraila frequiéncia absoluta d’aparici6 als corpus catala 1 espanyol.

ADJECTIVE

3.542
62.277

CONJUNCTION

29.251
21.402

DETERMINER

100.861
6.270
13
26.341
118
4.681
7.799
410

324

55

PUNCTUATION

1.288
195
3.823
3.906
33.990
13.705
729

AC
AM
AO
AQ

ccC
CsS

DA
DD
DE
DI
DT
DN
DP
DPp
DPs
DR

Fa
Fl
Ft
Fy
Fm
Fp
Fq
F's

gen=m|f|c

postype=common
postype=main
postype=ordinal

postype=qualificative

postype=coordinating

postype=subordinating

gen=m|f|c
possessornum=s | p

postype=article

postype=demonstrative
postype=exclamative
postype=indefinite

postype=interrogative

postype=numeral

postype=possessive

num=s|p|c

num=s|p|c

posfunction=participle

person=1|2]3

postype=possessive possessornum=p

postype=possessive possessornum=s

postype=relative

punct=apostrophe
punct=colon
punct=etc
punct=hyphen
punct=mathsign
punct=period
punct=quotation

punct=semicolon

! De les 122 etiquetes disponibles només 88 tipus apareixen al corpus de I’ A4#Cora.
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3.823

56.721

89
67
590
387

INTERJECTION
109

NOUN

181.483
58.878

PRONOUN

31.052
1.295
3.383

705
871
4.803
1.992
1.517
233
143
83

47

32

14
18.436

314

Fh
Fr

FC
FCc
FCo
FK
FKc
FKo

FB-
FBc
FBo
FBs-
FBsc
FBso
FBk-
FBkc
FBko

FEc
FEO
FQc
FQo

NC
NP

P_
PD
PE
PI
PT
PN
PS
PSa
PSd
PSn
PSo
PSy
PP
PPp
PPs
PR

RG
RN

punct=slash

punct=revslash

punct=comma

punct=comma punctenclose=close
punct=comma punctenclose=open
punct=quotation

punct=quotation punctenclose=close

punct=quotation punctenclose=open

punct=bracket

punct=bracket punctenclose=close
punct=bracket punctenclose=open
punct=sgbracket

punct=sgbracket punctenclose=close
punct=sgbracket punctenclose=open
punct=cubracket

punct=cubracket punctenclose=close

punct=cubracket punctenclose=open

punct=exclamationmark punctenclose=close
punct=exclamationmark punctenclose=open
punct=questionmark punctenclose=close

punct=questionmark punctenclose=open

gen=m|f|c num=s|p|c

postype=common

postype=proper

gen=m|f|c num=s|p|c person=1|2]3
possessornum=s |p polite=yes
case=oblique|nominativel|accusative|dative

postype=demonstrative
postype=exclamative
postype=indefinite
postype=interrogative
postype=numeral

postype=personal

postype=personal case=accusative
postype=personal case=dative
postype=personal case=nominative
postype=personal case=oblique
postype=personal polite=yes
postype=possessive
postype=possessive possessornum=p
postype=possessive possessornum=s

postype=relative

postype=general

postype=negative



PREPOSITION

133.560
23.292

371
26.943
2.480
11.769

26.982
4.351
5.663

11.349
1.092
3.554
1.011

5

488

9

52
16.699
1.007
194
62
251
292
160

10
1.463
110
873
5.431
676

947
190
375
103
641

DATE

6.023

SP
SPc

VmIP
VmII
VmIF
vmIS
VmIC
VmSP
VmSI
VmSF
vmSS
VmSC

VxZM
VXZI
VxzZG
VXZP
VXIP
VxII
VXIF
VxIS
VxIC
VxSP
VxST
VxSF
VxSS
VxSC

VszZM
Vsz1I
VszZG
VsZP
VsIP
VsII
VsIF
VsIS
VsIC
VsSP
VsSI
VsIF
VsIS
VsIC

gen=m

num=s | p

postype=preposition

ANNEX A: ETIQUETARIS

postype=preposition contracted=yes

gen=m| f

num=s|p|c

posfunction=participle

postype=main
postype=main
postype=main
postype=main

postype=main

postype=main
postype=main
postype=main
postype=main
postype=main
postype=main
postype=main
postype=main
postype=main

postype=main

mood=imperative
mood=infinitive
mood=gerund

mood=participle

mood=indicative
mood=indicative
mood=indicative
mood=indicative
mood=indicative
mood=subjunctive
mood=subjunctive
mood=subjunctive
mood=subjunctive

mood=subjunctive

person=1|2]3

tense=present
tense=imperfect
tense=future
tense=past
tense=conditional
tense=present
tense=imperfect
tense=future
tense=past

tense=conditional

postype=auxiliary
postype=auxiliary
postype=auxiliary
postype=auxiliary
postype=auxiliary
postype=auxiliary
postype=auxiliary
postype=auxiliary
postype=auxiliary
postype=auxiliary
postype=auxiliary
postype=auxiliary
postype=auxiliary

postype=auxiliary

mood=imperative
mood=infinitive
mood=gerund
mood=participle
mood=indicative
mood=indicative
mood=indicative
mood=indicative
mood=indicative
mood=subjunctive
mood=subjunctive
mood=subjunctive
mood=subjunctive

mood=subjunctive

tense=present
tense=imperfect
tense=future
tense=past
tense=conditional
tense=present
tense=imperfect
tense=future
tense=past

tense=conditional

postype=semiauxiliary
postype=semiauxiliary
postype=semiauxiliary
postype=semiauxiliary
postype=semiauxiliary
postype=semiauxiliary
postype=semiauxiliary
postype=semiauxiliary
postype=semiauxiliary
postype=semiauxiliary
postype=semiauxiliary
postype=semiauxiliary
postype=semiauxiliary

postype=semiauxiliary

mood=imperative
mood=infinitive
mood=gerund
mood=participle
mood=indicative
mood=indicative
mood=indicative
mood=indicative
mood=indicative
mood=subjunctive
mood=subjunctive
mood=subjunctive
mood=subjunctive

mood=subjunctive

tense=present
tense=imperfect
tense=future
tense=past
tense=conditional
tense=present
tense=imperfect
tense=future
tense=past
tense=conditional
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NUMBER
8.033 Z—
1.483 7C postype=currency
1.758 7P postype=percentatge

2. ETIQUETARI TIPOGRAFIC

La informacié ortotipografica de cada token es codifica mitjangant una etiqueta formada
per una seqi¢ncia de 2 o 3 caracters segons el token, de manera que els dos primers son

obligatoris 1 indican el tipus 1 nombre de caracters que el formen i el tercer, que pot

apareixer o no, indica la presencia de determinats caracters finals.

Concretament el format de les etiquetes tipografiques és el segtient:

Etiqueta Tipografica:
<Type><Length>[<Final>]

I els diferents elements poden prendre els seglients valors

<Type> Meaning Characters
D Digits [0-9]1+

N Numbers [0-9+-%.,1+
L LowerCase [a=-z]+

U UpperCase [A-Z]1+

T TitleCase [A-Z] [a-z]+
M MixedCase [a—-zA-Z]+

X Other (catch all)
<Length> Meaning Pattern

1 1 character #

2 2 characters #4

3 3 characters #H4

4 4 characters #H##

5 5 characters #H4H4

6 6 characters HHHHHH

7 7 characters FHEHHHH

8 8 characters HHAEHFHHH

9 9 or more SRR X X I
<Final> Meaning Character

d Final Dot [.]

a Final Apostrophe [']

P Final Percent [%]

A continuacié es mostren alguns exemples de tokens arbitraris i la seva etiqueta

ortotipografica:
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3. PUNTUACIO CANONICA

Token Label
"a" [L1]
"A" [U1]
"3n [D1]
nyn [X1]
"o [X1]
"aaaa" [L4]
"AARA" [U4]
"Aaaa" [T4]
"aAaA" [M4]
"aa'" [L2']
"ooo" [D3]
"000%" [D3%]
"+0.00" [N5]
"+0.00%" [N5%]

ANNEX A: ETIQUETARIS

Forma canonica utilitzada pels diferents signes de puntacio:

Ch

Lemma
[PERIOD]
[COMMA]
[COLON]
[SEMICOLON]
[MINUS]
[HYPHEN]
[DASH]
[UNDERSCORE]
[PARENTHESIS_OPEN]
[PARENTHESIS CLOSE]
[SQUARE OPEN]
[SQUARE CLOSE]
[CURLY OPEN]

[CURLY CLOSE]
[QUESTION OPEN]
[QUESTION CLOSE]

Ch

Lemma

[EXCLAMATION OPEN]
[EXCLAMATION CLOSE]
[APOSTROPHE]
[APOSTROPHE]
[APOSTROPHE]
[QUOTATION]
[GUILLEMET OPEN]
[GUILLEMET CLOSE]
[VERTICALBAR]
[SLASH]

[SLASH]
[BACKSLASH]
[PERCENT]

[SPACE]

[EMPTY]
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ANNEX B:
RESULTATS EXPERIMENTALS

Corpus:

T1:
T2:
T3:
T5:

Técnica:

STD:
PRE:
ACT:
COMB :

Parametres:

Notes:

CONEF':
RAND:
FIRST:

REF:

GOOD :
BEST:
DISC:
OVRFL:

Tasca 1
Tasca 2
Tasca 3
Tasca 5

Standard
Pre-entrenament
Entrenament Actiu
Combinat

Confidence, llindar de certesa.
Random, mostratge aleatori.

First, endarreriment de Pentrenament actiu.

Referéncia

Bons resultats

Millors resultats

Discarded, dades no utilitzades.
Overflow durant 'entrenament.
Seleccionat

1. EXPERIMENTS TASCA T1 (POS)

T1-STD
T1-STD

T1-PRE
T1-PRE
T1-PRE
T1-PRE
T1-PRE
T1-PRE

T1-ACT
T1-ACT
T1-ACT

CAT
ESP

x1

x10

x10
%100
x1,000
x10,000

Conf <0.99
Conf <0.999
Conf <0.9999

Minim
4.20%
4.46%

Minim
.93%
L11%
.23%
.49%
.82%
.43%

oD D W

Minim
4.57%
4.29%
3.94%

Maxim
4.52%
4.86%

Maxim
L44%
.52%
.55%
LT77%
L11%
.78%

(G2 B G ) BT S N L

Maxim
5.26%
4.55%
4.37%

Mean
4.38%
4.71%

Mean

.21%
.34%
.39%
.65%
.96%
.56%

[ 2 T S O Y

Mean

4.89%
4.44%
4.19%

ASR
100%
100%

ASR

100%
100%
100%
100%
100%
100%

ASR

10.145%
14.79%
20.07%

REF*

GOOD*
DISC
GOOD*

DISC
DISC
DISC*
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Minim Maxim Mean ASR
T1-ACT Rand 1% + Conf <0.999 4.26 4.64% 4.44% 15.53%
T1-ACT Rand 1% + Conf <0.9999 4.07 4.33% 4.20% 20.72% GOOD*
T1-ACT Rand 5% + Conf <0.6 6.81% 7.40% 7.02% 6.78%
T1-ACT Rand 5% + Conf <0.9 5.28% 5.78% 5.61% 10.05%
T1-ACT Rand 5% + Conf <0.95 5.12% 5.46% 5.28% 11.33%
T1-ACT Rand 5% + Conf <0.99 4.47% 5.11% 4.83% 14.12%
T1-ACT Rand 5% + Conf <0.999 4.29% 4.66% 4.46% 18.56%
T1-ACT Rand 5% + Conf <0.9999 3.99% 4.50% 4.19% 23.46% GOOD*
Minim Maxim Mean ASR
T1-ACT First 100 + Conf <0.95 5.22% 5.67% 5.43% 7.10% DISC
T1-ACT First 100 + Conf <0.99 4.79% 5.19% 4.94% 10.13%
T1-ACT First 100 + Conf <0.999 4.23% 4.64% 4.42% 14.81%
T1-ACT First 100 + Conf <0.9999 4.06% 4.32% 4.17% 20.06% GOOD*
T1-ACT First 1,000 + Conf <0.99 4.62% 5.01% 4.89% 10.19%
T1-ACT First 1,000 + Conf <0.999 4.25% 4.58% 4.40% 14.93%
T1-ACT First 1,000 + Conf <0.9999 3.89% L42% .20% 20.08% GOOD*
Minim Maxim Mean ASR
T1-COM x1 + Conf <0.9999 4.09% 4.32% 4.19% 19.93% GOOD*
T1-COM x10 + Conf <0.9999 4.14% 4.39% 4.28% 18.24%
T1-COM x1 + Rand 1% + Conf <0.9999 3.98% 4.33% 4.18% 20.53% GOOD*
T1-COM x10 + Rand 1% + Conf <0.9999 4.10% 4.47% 4.33% 18.99%
T1-COM x1 + Rand 5% + Conf <0.9999 3.98% 4.39% 4.15% 23.41% BEST*
T1-COM x10 + Rand 5% + Conf <0.9999 4.16% 4.53% 4.33% 21.97%
T1-COM x1 + First 100 + Conf <0.9999 4.03% 4.36% 4.21% 19.91% GOOD*
T1-COM x10 + First 100 + Conf <0.9999 4.16% 4.43% 4.29% 18.17%
T1-COM x1 + First 1,000 + Conf <0.9999 4.07% 4.36% 4.19% 20.04% GOOD*
T1-COM x10 + First 1,000 + Conf <0.9999 4.20% 4.43% 4.30% 18.42%
2. EXPERIMENTS TASCA T2 (ENT)
Minim Maxim Mean ASR
T2-STD CAT 3.36% 3.65% 3.53% 100% REF*
T2-STD ESP 2.17% 2.38% 2.28% 100% DISC*
Minim Maxim Mean ASR
T2-PRE x1 3.39% 3.70% 3.50% 100%
T2-PRE x10 3.36% 3.72% 3.54% 100% GOOD*
T2-PRE x100 3.43% 3.61% 3.53% 100%
T2-PRE x1,000 3.39% 3.66% 3.53% 100%
T2-PRE x10,000 3.48% 3.73% 3.60% 32.7% OVRFL
Minim Maxim Mean ASR
T2-ACT Rand 1% + Conf <0.99 2.69% 2.88% 2.79% 21.18% GOOD*
T2-ACT Rand 1% + Conf <0.999 2.89% 3.16% 3.05% 45.07%
T2-ACT Rand 1% + Conf <0.9999 3.15% 3.37% 3.26% 71.83%
T2-ACT Rand 5% + Conf <0.9 2.89% 3.12% 3.00% 13.01%
T2-ACT Rand 5% + Conf <0.99 2.72% 3.00% 2.86% 24.41% GOOD*
T2-ACT Rand 5% + Conf <0.999 2.90% 3.18% 3.08% 47.29%
T2-ACT Rand 5% + Conf <0.9999 3.21% 3.43% 3.27% 73.16%
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Minim Maxim Mean ASR
T2-ACT First 100 + Conf <0.90 2.97% 3.23% 3.15% 7.70%
T2-ACT First 100 + Conf <0.99 2.71% 2.85% 2.79% 20.48% GOOD*
T2-ACT First 100 + Conf <0.999 2.91% 3.16% 3.02% 44.41%
T2-ACT First 100 + Conf <0.9999 3.15% 3.33% 3.24% 71.55%
T2-ACT First 1,000 + Conf <0.99 2.65% 2.93% 2.79% 20.10%
BEST**
T2-ACT First 1,000 + Conf <0.999 2.92% 3.11% 3.02% 43.96%
T2-ACT First 1,000 + Conf <0.9999 3.15% 3.35% 3.25% 71.92%

Minim Maxim Mean ASR
T2-COM x1 + Conf <0.99 3.24% 3.49% 3.35% 34.28%
T2-COM x10 + Conf <0.99 2.76% 3.06% 2.91% 36.20% GOOD
T2-COM x1 + Rand 1% + Conf <0.99 3.27% 3.53% 3.35% 35.72%
T2-COM x10 + Rand 1% + Conf <0.99 2.84% 3.05% 2.92% 37.43% GOOD
T2-COM x1 + Rand 5% + Conf <0.99 3.24% 3.45% 3.35% 41.63%
T2-COM x10 + Rand 5% + Conf <0.99 2.88% 3.05% 2.97% 43.33%
T2-COM x1 + First 100 + Conf <0.99 3.24% 3.48% 3.35% 34.26%
T2-COM x10 + First 100 + Conf <0.99 2.85% 3.02% 2.91% 36.08% GOOD
T2-COM x1 + First 1,000 + Conf <0.99 3.22% 3.52% 3.35% 34.53%
T2-COM x10 + First 1,000 + Conf <0.99 2.83% 3.03% 2.90% 36.22% BEST*
T2-COM x100 + First 1,000 + Conf <0.99 2.81% 3.15% 3.01% 38.70%
T2-COM x1,000 + First 1,000 + Conf <0.99 2.95% 3.16% 3.05% 37.48%
3. EXPERIMENTS TASCA T3(SPC)

Minim Maxim Mean ASR
T3-STD ENG 0.439% 0.489% 0.466% 100% REF*
T3-STD GER 0.505% 0.598% 0.550% 100%

Minim Maxim Mean ASR
T3-PRE x1 0.591% 0.664% 0.627% 100%
T3-PRE x5 0.455% 0.524% 0.490% 100% DISC
T3-PRE x10 0.447% 0.522% 0.476% 100%
T3-PRE x100 0.413% 0.491% 0.466% 100% GOOD*
T3-PRE x1,000 0.441% 0.509% 0.467% 100% GOOD*
T3-PRE x10,000 0.459% 0.584% 0.506% 20.5% OVRFL

Minim Maxim Mean ASR
T3-ACT Rand 1% + Conf <0.999 0.321% 0.396% 0.359% 29.9%
T3-ACT Rand 1% + Conf <0.9999 0.359% 0.394% 0.377% 53.0%
T3-ACT Rand 5% + Conf <0.6 0.459% 0.559% 0.514% 5.1%
T3-ACT Rand 5% + Conf <0.9 0.352% 0.409% 0.379% 6.0% GOOD
T3-ACT Rand 5% + Conf <0.95 0.316% 0.394% 0.356% 7.0%  GOOD
T3-ACT Rand 5% + Conf <0.99 0.308% 0.363%0.335% 13.4% GOOD*
T3-ACT Rand 5% + Conf <0.999 0.361%0.412% 0.380% 32.2%
T3-ACT Rand 5% + Conf <0.9999 0.356% 0.393% 0.376% 54.2%

Minim Maxim Mean ASR
T3-ACT First 100 + Conf <0.99 0.342% 0.405% 0.369% 9.1% GOOD
T3-ACT First 100 + Conf <0.999 0.307% 0.485% 0.364% 28.6%
T3-ACT First 100 + Conf <0.9999 0.334% 0.404% 0.367% 51.6%
T3-ACT First 1,000 + Conf <0.99 0.307% 0.404% 0.363% 6.9% GOOD
T3-ACT First 1,000 + Conf <0.999 0.266% 0.354% 0.317% 27.3% GOOD*
T3-ACT First 1,000 + Conf <0.9999 0.334% 0.416% 0.377% 52.2%
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Minim Maxim Mean ASR
T3-COM x10 + Conf <0.999 0.353%0.397% 0.377% 24.7%
T3-COM x100 + Conf <0.999 0.316% 0.426% 0.361% 28.0% GOOD
T3-COM x10 + Rand 1% + Conf <0.999 0.340% 0.421% 0.380% 25.1%
T3-COM x100 + Rand 1% + Conf <0.999 0.319% 0.422% 0.387%29.8% GOOD
T3-COM x10 + Rand 5% + Conf <0.999 0.350% 0.406% 0.390% 26.5%
T3-COM x100 + Rand 5% + Conf <0.999 0.365%0.433%0.398% 30.4% GOOD
T3-COM x10 + First 100 + Conf <0.999 0.331% 0.405% 0.376% 24.7%
T3-COM x100 + First 100 + Conf <0.999 0.312% 0.404% 0.370% 28.3% GOOD
T3-COM x10 + First 1,000 + Conf <0.999 0.310% 0.456% 0.383% 24.5%
T3-COM x100 + First 1,000 + Conf <0.999 0.350% 0.421% 0.385% 28.8% GOOD
4. EXPERIMENTS TASCA T5(BRK)

Minim Maxim Mean ASR
T5-STD ENG 0.021% 0.036% 0.027% 100%
T5-STD GER 0.167% 0.203% 0.183% 100%

Minim Maxim Mean ASR
T5-PRE x1 0.046% 0.077% 0.057% 100%
T5-PRE x10 0.023%0.041% 0.030% 100%
T5-PRE x100 0.019% 0.035% 0.026% 100% GOOD
T5-PRE x1,000 0.020% 0.035% 0.026% 100% GOOD

Minim Maxim Mean ASR
T5-ACT Rand 1% + Conf <0.999 0.010% 0.019% 0.014% 1.15%
T5-ACT Rand 1% + Conf <0.9999 0.008% 0.019% 0.013% 1.25%
T5-ACT Rand 5% + Conf <0.999 0.008% 0.023% 0.016% 5.13%
T5-ACT Rand 5% + Conf <0.9999 0.007% 0.019% 0.014% 5.25%

Minim Maxim Mean ASR
T5-ACT First 100 + Conf <0.999 0.004% 0.013%0.009% 0.23% GOOD
T5-ACT First 100 + Conf <0.9999 0.004% 0.017%0.011% 0.64% GOOD
T5-ACT First 1,000 + Conf <0.999 0.007% 0.016% 0.012% 0.20% GOOD
T5-ACT First 1,000 + Conf <0.9999 0.007% 0.019% 0.011% 0.60% GOOD

Minim Maxim Mean ASR
T5-COM x10 + Conf <0.9999 0.011%0.018% 0.015% 0.26%
T5-COM x100 + Conf <0.9999 0.009% 0.017%0.012% 0.12% GOOD
T5-COM x10 + Rand 1% + Conf <0.9999 0.011%0.019% 0.015% 1.29%
T5-COM x100 + Rand 1% + Conf <0.9999 0.009% 0.019% 0.014% 1.15%
T5-COM x10 + Rand 5% + Conf <0.9999 0.012% 0.021% 0.016% 5.32%
T5-COM x100 + Rand 5% + Conf <0.9999 0.011%0.018% 0.014% 5.18%
T5-COM x10 +First 100 + Conf <0.9999 0.007% 0.020% 0.015% 0.26%
T5-COM x100 +First 100 + Conf <0.9999 0.008% 0.019%0.013%0.13% GOOD
T5-COM x10 +First 1,000 + Conf<0.9999 0.011% 0.021% 0.015% 0.33%
T5-COM x100 +First 1,000 + Conf<0.9999 0.006% 0.017%0.012% 0.19%  GOOD
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