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Talk, it’s only talk
Arguments, agreements
Advice, answers
Articulate announcements
It’s only talk

Elephant Talk - Discipline, King Crimson

Introduccion

El Procesamiento del Lenguaje Natural (Natural Language Processing,
NLP) es un area de la computacién que permite reconocer, procesar e inter-
pretar el lenguaje humano dentro de un sistema computacional. El objetivo
de esta area es hacer que las computadoras realicen tareas que involucran
el lenguaje humano. Algunas tareas consisten en permitir la comunicacion
humano-méquina, o en general hacer un procesamiento de texto o voz en
lenguaje natural (Jurafsky y Martin, 2008). Ejemplos de aplicacién actua-
les son los traductores automaticos, asistentes personales que reconocen voz,
motores de busquedas en Internet, analisis de sentimientos en textos, sintesis
de voz, etiquetado de textos y muchas mas aplicaciones. Abundaremos sobre
el tema en la seccién 211

Para llevar a cabo estas tareas, los métodos de NLP actuales aplican téc-
nicas de Aprendizaje de Maquina (Machine Learning, ML). E1 ML es una
pieza fundamental de la Inteligencia Artificial (Artificial Intelligence, Al) y
la Ciencia de Datos (Data Science), donde, una computadora estima solu-
ciones a problemas a partir de cierta experiencia (Mitchell et al., [1997)). La
experiencia aqui se refiere a datos que permiten inferir un modelo estadistico
de aprendizaje.

El ML consta de métodos generales que buscan encontrar patrones re-
levantes en los datos. Por ejemplo, si se analiza una biblioteca, se podrian
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determinar los topicos importantes presenten en los libros utilizando méto-
dos de aprendizaje de maquina. Entre los métodos de ML méas ampliamente
utilizados se pueden mencionar las Support Vector Machines (SVM), arboles
de decision, o bien los modelos basados en grafos, como las redes neuronales
o los métodos generativos (modelos bayesianos), solo por mencionar algunos.
Se profundizara sobre el tema en la secciéon

Una de las tareas mas populares del NLP es el etiquetado automatico
de textos. Esta tarea consta de asignar etiquetas a palabras dotandolas de
informacion lingiiistica. Generalmente, para esta tarea se utilizan modelos
secuenciales probabilisticos, por ejemplo, modelos ocultos de Markov (Hid-
den Markov Models, HMM) o redes recurrentes (Recurrent Neural Networks,
RNN). Este etiquetado puede realizarse a diferentes niveles lingiiisticos, por
ejemplo, a nivel morfosintéctico (Part Of Speech tagging, POS), sintactico
(parsing), morfolégico, entre otros. En la seccién detallaremos sobre los
etiquetadores automaticos.

Hay un tipo de etiquetado, de gran importancia para el anélisis lingiiisti-
co, llamado glosado o glosa interlineal. Para realizar el etiquetado, lingiiistas
analizan sentencias en un determinado lenguaje y asignan etiquetas manual-
mente a las unidades que conforman cada palabra de esa sentencia. Esto
permite el analisis morfosintactico de una lengua. Un ejemplo de un texto en

otom{ glosadd!] puede verse en la tabla[L.1]

Sentencia hi  té=tsogi
Glosa NEG 3.PRF=dejar
Traduccion ’No lo he dejado’

Tabla 1.1: Ejemplo de glosa morfema a morfema de la frase “hi totsogi” del
otomi

1.1. Definicién del problema

Este tipo de datos lingiiisticos anotados son recursos valiosos no solo pa-
ra la documentacion lingtistica, sino, también, para habilitar tecnologias de
NLP, por ejemplo, proveyendo datos para analizadores morfologicos automa-
ticos, etiquetadores, segmentacién morfologica, etc. Sin embargo, no todas las

'El listado completo de etiquetas POS y etiquetas de glosa con sus significados puede
consultarse en los apéndices E] y E] respectivamente.
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lenguas tienen este tipo de anotaciones facilmente disponible. El glosado ma-
nual es una tarea que requiere mucho tiempo y el expertiz de lingiiistas. Esto
es especialmente cierto con lenguas de bajos recursos digitales. Los bajos
recursos digitales son un termino que denota aquellas lenguas que carecen
de documentacién y tecnologias del lenguaje (Mager et al., 2018)). En este
trabajo nos enfocamos en el otomi, una lengua indigena de bajos recursos
digitales hablada en México (familia Oto-Mangue).

Lograr aplicar técnicas de NLP a lenguas indigenas mexicanas puede ser
un paso para reducir la escasez de recursos digitales. Sin embargo, el len-
guaje natural es dinamico y presenta fenémenos complejos. Adicionalmente,
los bajos recursos digitales son un escenario particularmente retador para
los métodos tradicionales de NLP que en general requieren de grandes can-
tidades de datos para funcionar correctamente. Los bajos recursos implican
pocos datos iniciales para el entrenamiento de modelos de aprendizaje. Esto,
a su vez, ocasiona que las predicciones sean poco precisas o equivocadas.
En la seccion profundizaremos sobre las limitaciones de los métodos
tradicionales.

Los bajos recursos digitales son un escenario comun en México donde,
a pesar de que existe una rica diversidad lingtiistica, gran parte de las len-
guas indigenas mexicanas no poseen contenido web ni publicaciones digitales
y, por tanto, carecen también de tecnologias del lenguaje. El desarrollo de
tecnologias para el manejo computacional del lenguaje, que funcionen para
lenguas de bajos recursos digitales, es una oportunidad y reto de investigacion
sumamente importante.

En este trabajo nos enfocamos en la construccion de un glosador auto-
matico para el otomi, en particular para el otomi de Toluca, una lengua de
gran riqueza morfolégica y que presenta escasez de recursos digitales. Nues-
tro recurso inicial es un pequeno corpus transcrito a un alfabeto fonético,
pre-procesado y glosado manualmente. Una vez que tenemos este conjunto
de datos lo utilizamos para entrenar un sistema automatico de glosado para
el otomi de Toluca. Implementamos algunas variaciones de un framework de
aprendizaje estructurado llamados Campos Aleatorios Condicionales (Con-
ditional Random Fields, CRF).

Los CRFs necesitan una representacion vectorial por cada letra de las
sentencias de entrada. Esto se realiza por medio de las feature functions.
Para que las feature functions hagan un mapeo de las letras a vectores se
debe considerar la informacién relevante de la lengua. Esta informacion esta
codificada en una lista de caracteristicas (feature lists) como la letra actual,
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las etiquetas POS, posicién de la letra en la palabra, entre otras.

Este desarrollo puede ser una herramienta tutil para reducir la carga de
trabajo cuando se realiza glosado manual y, a su vez, podria tener un impacto
en la documentacion lingtistica. Ademas, esto puede llevar a un incremento
de recursos anotados para el otomi, los cuales pueden ser un punto de partida
para el desarrollo de tecnologias de NLP que hoy en dia todavia no estan
disponibles para esta lengua. Mas aun, el glosado puede ser un primer paso
para el desarrollo de mas tecnologias del lenguaje; no solo para el otomi,
que presenta un grado de extincién acelerada (Comisién Nacional para el
Desarrollo Indigena)ﬂ sino para las 68 agrupaciones lingiiisticas que se hablan
en México.

1.2. Objetivo

El objetivo de este trabajo es producir glosa automatica en un escenario de
bajos recursos digitales. Nos enfocaremos en una variante del otomﬂ hablada
en la region de San Andrés Cuexcontitlan, Toluca, Estado de México, a la
que nos referimos como otomi de Toluca.

Para esto se disenara e implementard un etiquetador morfolégico basa-
do en técnicas de NLP y ML. En particular, se hara énfasis en métodos
de aprendizaje estructurado y supervisado. En concreto, se aplicaran Con-
ditional Random Fields (CRF) para etiquetado morfolégico automatico del
otomi.

1.2.1. Objetivos particulares

= Obtener del corpus en otomi glosado manualmente
» Normalizar y preprocesar del corpus para entrenamiento

» Crear una lista de caracteristicas (feature lists) que a su vez serviran
para la construccion de las feature functions, piezas fundamentales para
la correcta generaciéon de modelos por parte de los CRF's

= Utilizar e implementar el método Linear-Chain CRF para entrena-
miento

https://www.gob.mx/inpi/
3Variante autonombrada en otomi como hiiatho
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= Entrenar los CRF con diferentes parametros y configuraciones para
generar los modelos de aprendizaje

s Verificar el desempefio utilizando la técnica de k-fold cross validation
considerando el accuracy como principal medida de desempeno, entre
otras.

» Utilizar el modelo generado para, a su vez, generar etiquetas para ora-
ciones en otomi nuevas.

1.2.2. Hipobtesis

Para la tarea de etiquetado de textos, como el glosado automatico, son
ampliamente utilizados modelos bayesianos, como los HMM o de alta com-
plejidad computacional, como las redes neuronales, entre otros.

En esta tesis comprobaremos la hipdtesis que supone que, en la tarea
de glosado automatico, para una lengua de bajos recursos como el otomi de
Toluca, es posible obtener un mejor desempeno utilizando métodos de apren-
dizaje estructurado como los Linear-Chain CRFs en contraste con modelos
tradicionales como los HMM. Creemos que los CRF's aprovecharan mejor la
informacion lingtiistica codificada en las feature functions, una pieza funda-
mental para el funcionamiento de los CRFs.
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Marco teorico

En este capitulo se trataran conceptos fundamentales del Natural Lan-
guage Processing (NLP), haciendo énfasis en los etiquetadores, y conceptos
del Machine Learning (ML) con enfoque en los métodos de aprendizaje ba-
sados en grafos. También, se abordaran elementos de los CRFs que seran de
utilidad para la comprension de la arquitectura propuesta en este trabajo.
Por tltimo, se hara una breve revision de los avances en los etiquetadores
automaticos.

2.1. Natural Language Processing (NLP)

Dentro de las ciencias de la computacion existe una subrama llamada
Inteligencia Artificial (IA). Para este trabajo podemos decir que la IAEI se en-
foca en la construccién de sistemas o agentes que perciben su entorno, operan
de forma auténoma, se adaptan al cambio y crean o persiguen objetivos para
obtener el mejor resultado, y cuando hay incertidumbre, el mejor resultado

'Es preciso seflalar que la definicién de los objetivos y alcances de la IA es un tema
del que atin no hay consenso dada la amplitud del area, la ambigiiedad de conceptos como
inteligencia y los diversos enfoques existentes como los centrados en el comportamiento o
en el pensamiento.
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esperado (Russell y Norvigj, 2010).

Dentro de la TA existe una disciplina llamada Procesamiento de Lenguaje
Natural, o en inglés Natural Language Processing (NLP), que busca hacer que
las computadoras puedan realizar una maniputacion significativa del lenguaje
natural en sus distintos niveles lingiiisticoﬂ(l\/ﬁjangos de la Crugz, 2020). En
ese sentido, dependiendo de la aplicacion o tarea a resolver, las técnicas de
NLP se enfocan en uno o varios niveles lingiiisticos. Por ejemplo, pude ir
desde algo relativamente simple, como que la computadora pueda proveer al
usuario informacion acerca del conteo de palabras en un texto, hasta niveles
mas abstractos como el conocimiento semantico del lenguaje, que involucra
las connotaciones y los significados que los hablantes de una sociedad le dan
a las palabras (Mijangos de la Cruz, 2020)).

En otras palabras, el NLP se encarga del procesamiento de los fenémenos
del lenguaje natural a través del tratamiento y analisis de textos o voz, permi-
tiendo que las computadoras realicen tareas que involucren elementos propios
del lenguaje (Jurafsky y Martin| 2008)). NLP tiene dos grandes enfoques; el
orientado a voz y el orientado a texto.

Debido a que el tratamiento del lenguaje es complejo para las compu-
tadoras, estas requieren la intervencion de multiples disciplinas, por lo que el
NLP se convierte en un area multidisciplinaria. Ciencias de la computacion,
psicologia, ingenieria, matematicas, filosofia, ciencias cognitivas y lingiiisti-
ca, por mencionar algunas, son areas del conocimiento relevantes para este
campo de estudio.

Esto obliga a recordar el trabajo de Turing (1950) dénde se plantea la
pregunta ;Pueden las mdquinas pensar? y se propone un ejercicio practico,
que después seria conocido como la prueba de Turing. Hoy en dia atin es dificil
saber si las computadoras pueden emular el procesamiento del lenguaje de la
mente, por lo que estos conceptos son abordados por las ciencias cognitivas
y la filosofia. Comprender como es la representaciéon de los elementos del
lenguaje y como sucede su procesamiento en la mente humana podria suponer
avances para que las computadoras hagan lo propio.

Para el desarrollo de métodos de NLP se necesita de una relacién es-
trecha entre la lingtistica y la ingenieria en computacion. La lingiistica se
encarga del estudio de la lengua en todas sus manifestaciones. Tradicional-
mente, se habla de diferentes niveles de la lengua que ayudan a su estudio,
por ejemplo, la fonologia, la morfologia, la sintaxis, la semantica, la prag-

21. fonético y fonolégico, 2. morfolégico, 3. morfosintactico, 4. sintéctico, 5. semantico
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matica. La lingiistica debe proveer los conocimientos fundamentales sobre
la lengua, de tal forma que, permita una representacion formal de la misma.
Esta representacion formal posibilita el procesamiento del lenguaje por una
computadora.

La relacion entre lingiiistica e ingenieria en computacion cobran un papel
importante para el NLP (por ello el rea también es conocida como lingiifs-
tica computacional)ﬂ En la figura muestra la interseccion de disciplinas
que hacen posible el desarrollo del NLP o lingiiistica computacional. Es im-
portante recordar que mucho de los avances recientes han sido impulsados
por el creciente poder computacional para el manejo de grandes cantidades
de informacién.

Contrastive
linguistics

Historic
linguistics Ilathe-
tnatical
linguistics
Psychology

Paycholinguistics

Figura 2.1: Estructura de la ciencia lingiiistica (Bolshakov y Gelbukh, 2004])

Los primeros métodos de NLP que trataron de lidiar con el lenguaje
se basaron en modelos formales como méaquinas de estados finitos, modelos
basados en reglas y sistemas apoyados de logica formal. Posteriormente, co-
menzaron a aplicarse los modelos estadisticos, en particular los modelos de
aprendizaje de maquina.

3Para ciertos autores existe una distincién entre lingiifstica computacional y NLP. En
este trabajo los consideramos sindnimos. Para profundizar en esta distincion ver: (Jurafsky:
y Martinl, 2008)) y (Manning y Schutze, |1999)



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 9

Dentro de los enfoques basados en reglas, uno de los trabajos fundacio-
nales pueden atribuirse a |Chomsky| (1956)), donde considera por primera vez
a los automatas finitos como una forma de caracterizar una gramatica, y de-
fine un lenguaje finito como un lenguaje generado por una gramatica finita
(finite-state grammar). Estos primeros avances y los de otros fueron enfoca-
dos en la generaciéon manual de reglas lingiiisticas que intentaban modelar el
lenguaje humano.

Por otra parte, se comenzé a implementar un enfoque estadistico que tie-
ne raices en diversos trabajos, uno de los mas importantes, el de Shannon
(1948) basado en la teoria de la informacién. En estos modelos se recogen
conceptos como canal ruidoso y decodificacion para la transmision del lengua-
je a través de un medio. Se introduce el concepto de entropia como forma de
medir la capacidad de un canal para transmitir informacién, o la informacién
contenida por un lenguaje (Jurafsky y Martin) 2008]).

Con el paso de los anos, el poder de computo y el acceso a grandes
cantidades de datos propiciaron que los métodos estadisticos, especificamente
el uso de métodos de ML, cobraran gran relevancia. En este trabajo nos
enfocaremos en el uso de estos métodos estadisticos. En la seccion 2.2] se
abundara mas sobre el ML y sus diversos enfoques.

La adopcién del enfoque estadistico ha permitido el desarrollo de diversas
aplicaciones de NLP. Parafraseando a |Jurafsky y Martin| (2008) una de estas
aplicaciones es la traduccién automatica de textos o machine traslation. En
esta tarea se busca traducir un documento completo o fragmento de un idioma
a otro de forma automatizadall

Otra aplicaciéon muy utilizada esta relacionada con los motores de bus-
queda en Internet y son los sistemas que responden preguntas. Esta es una
generalizaciéon de busquedas simples en donde, en lugar de escribir palabras
clave, se pueden hacer preguntas, mas o menos complejas, expresadas en
lenguaje natural tales como: ;Qué significa la palabra “afable”?, ;Cuantos
estados tiene México? y ;Qué opina la comunidad cientifica sobre la eugene-
sia?

Algunas de estas preguntas son mas faciles de responder que otras. Las
preguntas sobre definiciones o hechos ya pueden ser respondidas actualmente
por motores de busqueda (Raghavan) 2021). Otras preguntas son mas com-
plejas de responder porque requieren que una computadora pueda inferir,

4Actualmente la aplicacion més popular de traduccién automética llamada Google
Translate cuenta con un billén de instalaciones solo en dispositivos méviles (Pitman, [2021))
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resumir y sintetizar informacion de multiples fuentes. Los sistemas de NLP
requieren diferentes capacidades para hacer frente a estos retos que inclu-
yen: extraccion de informacion, desambiguacién del significado de palabras,
reconocimiento de entidades, entre otras.

Aunque actualmente utilizamos ampliamente aplicaciones impulsadas por
técnicas de NLP, hay muchos retos en la resolucién de este tipo de tareas.
La mayoria de aplicaciones son muy complicadas, ya que, a diferencia de
otros sistemas de procesamiento de datos, las aplicaciones de NLP utilizan
conocimientos del lenguaje. Por mencionar un caso, se necesita aportar cierto
conocimiento lingtiistico para resolver la ambigiiedad que pueda presentarse
en las sentencias de un texto. La ambigiiedad se refiere a que una frase puede
tener multiples significados dependiendo de factores como el contexto. Por
ejemplo, en la sentencia “El hombre ve a la mujer con el telescopio” no queda
claro quien tiene el telescopio ;El hombre o la mujer?

A pesar del gran reto que representa que una computadora logre un co-
rrecto procesamiento del lenguaje y sus fenémenos, gracias a los avances en
investigacion, es innegable que hoy en dia muchas herramientas de NLP estan
presentes y facilitan la vida diaria, por ejemplo, la sintesis y reconocimiento
automatico de voz, lectores de pantallas, digitalizadores de documentos, cla-
sificadores de documentos, generadores de textos y etiquetadores automético
de textos. Este trabajo se centrara en el etiquetado automético de textos.

El etiquetado automatico de textos consiste en asignar etiquetas o cate-
gorias que deberian llevar las partes de un texto, sean estas palabras, partes
de palabras o frases completas. Se utiliza para realizar analisis lingtiisticos
y, en NLP, agregar informacion no explicita en el texto que puede aporta
conocimiento lingtiistico a la computadora. Esto seria 1util para facilitar la
desambiguacién de una oracién, por mencionar un ejemplo. En concreto, en
este trabajo se realizara un etiquetador automético a nivel morfolégico para

textos en otomi. Sobre la tarea de etiquetado automatico se profundizara en
la seccién 2.3

2.2. Machine Learning (ML)

El Aprendizaje de Mdquina, o en inglés Machine Learning (ML), es otra
de las subramas de la Al Para entender el ML se pueden destacar tres
conceptos: datos, modelos y aprendizaje.

El primer concepto, los datos (también conocidos como conjunto de da-
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tos), es la parte fundamental de un sistema de ML. El objetivo de estos
sistemas es extraer del conjunto de datos patrones valiosos o informacion
util que es relativamente dificil de vislumbrar o de extraer de forma manual.
En ese sentido, parafraseando a [Shalev-Shwartz y Ben-David (2014)): una
caracteristica de este tipo de sistemas computacionales es que, en contraste
con soluciones mas tradicionales, dada la complejidad de los patrones que se
necesitan detectar, un programador o programadora no podria proporcionar
una especificacion detallada y explicita de como extraer dichos patrones.

El segundo concepto, los modelos, son disenados, construidos e imple-
mentados. El modelo tiene como objetivo la prediccion de datos nunca antes
vistos basandose en el conjunto de datos de donde se pretende extraer la in-
formaciéon. En ese sentido, un modelo de aprendizaje podria describirse como
un proceso de generacion de datos, similares a los del conjunto de datos. Un
buen modelo puede ser usado para predecir que pasaria en el mundo real sin
la necesidad de hacer experimentos reales (Deisenroth et al., [2020)).

Para que los modelos sean capaces de generar estos datos de forma acer-
tada, deben tomar en cuenta aspectos del conjunto de datos al momento del
modelado y extraccion. Por ejemplo, no todos los datos con los que se tra-
baja son numéricos y esto puede ser problematico, ya que las computadoras
solo pueden procesar nimeros. Es por esto que es indispensable que los datos
tengan una representacion numérica. Por ejemplo, si el conjunto de datos
consiste de un conjunto de palabras, es conveniente convertir esas palabras
a vectores para su correcto procesamiento.

El dltimo concepto, el aprendizaje (en inglés learning y que es parte del
nombre Machine Learning), relaciona los datos y el modelo. Puede entenderse
como la automatizacién que permite encontrar patrones en los datos por la
optimizacién de parametros de un modelo. A este proceso de automatizacion
se le llama entrenamiento. Suponiendo que se tiene un conjunto de datos y
un modelo adecuados, entrenar el modelo quiere decir que utilizaremos los
datos disponibles para optimizar los parametros del modelo con respecto a
una funcién objetivo. Esta funcién evaluard que tan bien (o mal) el modelo
predijo los datos del entrenamiento.

En ML, la funcién objetivo permite una notacion matematica formal para
cuantificar que tanto las maquinas estan aprendiendo. En general, entre mas
bajo sea su valor es mejor, por lo que se busca minimizar la funciéon. Es por
ello que a esta funcién se le suele llamar también funcién de perdida (loss
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functz’on)ﬂ Para obtener el valor deseado de la funcién objetivo se utilizan
métodos de optimizacion numérica. La funcién objetivo serd definida con
respecto a los parametros del modelo y depende del conjunto de datos (Zhang
et al., 2020).

Para que el aprendizaje sea exitoso se necesita que la maquina logre gene-
ralizar y hacer predicciones correctas con datos que no ha visto. Si el modelo
tiene un buen desempefio solo con los datos de entrenamiento, significa que la
maquina memorizé los datos por lo que sus predicciones no son significativas.
Para verificar que la maquina ha generalizado es comin que el conjunto de
datos sea dividido en dos partes. Una parte es utilizada en la fase de entrena-
miento y se le llama conjunto de entrenamiento (train set). La segunda parte
es utilizada para evaluar el desempeno del modelo y se le llama conjunto de
pruebas (test set).

Formalmente, Mitchell et al| (1997) dice que una mdquina “aprende” de
una experiencia E con respecto a una tarea T y una medida de rendimiento
P, si el rendimiento de las tareas T, medidas por el rendimiento P, mejora
con la experiencia E. En otras palabras, un modelo aprende a partir de los
datos si su rendimiento en una determinada tarea mejora cuando se toman
en cuenta los datos.

En resumen, un sistema de ML se compone principalmente de tres ele-
mentos: datos, los cuales deben tener una representacion adecuada para ser
procesados por la computadora (generalmente como vectores); un modelo
apropiado, dada la tarea a resolver, por ejemplo, un modelo que usa un enfo-
que probabilistico; por tultimo, el aprendizaje a partir de los datos utilizando
métodos de optimizaciéon numérica. El objetivo es que el modelo tenga un
buen desempeno con los datos que no ha visto antes para lograr una genera-
lizacién. En la figura [2.2 se muestra una vista general de los elementos que
componen un sistema de aprendizaje.

Como se menciond antes, las tareas que trata el ML tienen la peculiaridad
de no tener una solucién o forma de automatizacion bien definida, debido a su
complejidad, a diferencia de tareas convencionales donde efectivamente hay
un algoritmo bien definido para su solucién. Para ilustrar esto proponemos
un ejemplo.

Programar un filtro que distinga entre correo electrénico deseado (ham)
y no deseado (spam) supone un reto, ya que no hay reglas claras para su

5Esta es una mera convencion, bien se pueden utilizar funciones donde entre mayor sea
su valor es mejor con lo que se buscaria maximizar la funcién
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Figura 2.2: Sistema de aprendizaje

solucion. Si el sistema solo se consideran ciertos elementos por separado como
el remitente, la extensiéon del cuerpo del correo, o la apariciéon de ciertas
palabras, podria facilmente equivocarse y clasificar correos deseados como
spam y viceversa. Lo que se necesita entonces es que la computadora infiera
patrones, relaciones y elementos que no son claros a simple vista.

Para aplicar métodos de ML necesitamos tener un problema de aprendi-
zaje bien definido y para ello debemos identificar ciertos elementos como la
tarea a resolver, la medida de desempefio a mejorar y la fuente de experien-
cia. Retomando la definicién de Mitchell et al.| (1997) definiremos nuestro
ejemplo en términos de una tarea ML a continuacion; un detector de spam,
que es la tarea, deberd mejorar su rendimiento, medido por el nimero de
correos que clasificd correctamente, a través de la experiencia obtenida del
analisis de los correos recibidos previamente.

En general, los métodos de ML y NLP se ven beneficiados de grandes
cantidades de datos y del poder de computo creciente de los ultimos anos.
Comunmente, entre mas grandes son los conjuntos de datos, mejores son los
resultados. Es importante mencionar que, los modelos, tienen que entrenarse
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con una muestra representativa que permita generalizar adecuadamente.

Sin embargo, hay escenarios retadores para los métodos tradicionales. En
NLP uno de estos escenarios es el de los bajos recursos digitales, o en inglés
low resources, donde la cantidad de datos de una lengua son extremadamen-
te limitados e insuficientes para que los métodos funcionen correctamente. A
diferencia de lenguas como el inglés o el espanol, que cuentan con una gran
cantidad de textos (también conocidos como corpus) en medios fisicos y digi-
tales, las lenguas de bajos recursos digitales carecen de estos datos. Aunado
a lo anterior, se muestra un escaso o nulo desarrollo de tecnologias para estas
lenguas.

Un caso de lenguas con bajos recursos digitales son las lenguas indigenas
de México, conformadas por 68 agrupaciones lingiiisticas con 364 variantes E]
Esta escasez de recursos puede deberse a factores como la baja cantidad de
hablantes de las lenguas y a fenémenos politicos y sociales. En este trabajo
se utilizara un corpus pequenio en lengua otomi, una lengua de bajos recursos
digitales. En la seccién se describiran ciertas caracteristicas de la lengua
y del corpus utilizados para este trabajo.

2.2.1. Tipos de problemas en ML

Existe una gran diversidad de tareas que el ML puede resolver y la mayo-
ria pueden categorizarse en tres enfoques: Aprendizaje supervisado (en inglés
Supervised Learning), Aprendizaje no supervisado (en inglés Unsupervised
learning) y Aprendizaje por refuerzo (en inglés Reinforcement Learning).
Dependiendo que tarea se desea resolver, es conveniente elegir un enfoque u
otro. Por ejemplo, el detector de correos spam que se mencioné con anterio-
ridad es relativamente sencillo de modelar desde el Supervised Learning. A
continuacién una breve revision de estos enfoques.

Supervised Learning

Los problemas que aborda el supervised Learning son aquellos en los que se
predicen elementos llamados etiquetas. Para poder predecir estos elementos,
el conjunto de datos debe componerse de una serie de pares de caracteristicas
y etiquetas. El conjunto de pares caracteristicas-etiqueta reciben el nombre
de ejemplos y se denotan como {(x;,y;) ;. A las caracteristicas x; sobre N

Chttps://www.inali.gob.mx/clin-inali/
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se les llama vectores de caracteristicas y cada dimensién j = 1,2, ..., D de este
vector contiene un valor que describe el ejemplo. Ese valor recibe el nombre
de feature y se denota 2U). Las etiquetas son denotadas como y; y pueden ser
un conjunto finito de clases {1, 2, ..., E'}, valores numéricos o elementos méas
complejos. El objetivo es producir un modelo que logre mapear vectores de
caracteristicas que nunca ha visto con su etiqueta correcta correspondiente.

Como se mencion6 anteriormente, en el detector de spam se pretenden
predecir dos clases {spam, no spam} para un email. Los vectores de caracte-
risticas de entrada podrian estar compuestos por ) = longitud del correo,
2 = asunto, ® = palabras clave y tantas como se deseen tomar en
cuenta.

Como puede verse, en la etapa de entrenamiento el supervisor, usualmente
una persona, debe proporcionar el conjunto pares de features y su etiqueta
correcta. Es por esto que se le llama supervised learning. En términos de
probabilidad, esto puede verse como la estimacion de una probabilidad con-
dicional de una etiqueta dado un vector de caracteristicas P(y;|x;) (Zhang
et al., 2020).

Algunos otros ejemplos de tareas cominmente resueltas por este paradig-
ma podrian ser:

= Detectar si alguna imagen contiene un gato o un perro
» Predecir si una transaccion bancaria es o no fraudulenta

= Determinar el idioma en el que se encuentra una oracion

Informalmente, el proceso de aprendizaje supervisado se constituye de
los siguientes pasos: tomar un conjunto de ejemplos (conjunto de datos) de
los cuales conocemos las features y sus etiquetas asociadas. Puede que estas
etiquetas hayan sido recolectadas y asociadas previamente o que las featu-
res tengan que ser etiquetadas manualmente por personas. Seleccionar un
subconjunto de estos pares de features-etiquetas de forma aleatoria para la
etapa de entrenamiento (train set). Tomar el train set como la entrada de
una funcién que devuelve como salida un modelo aprendido. A este modelo
aprendido se le pasaran vectores de caracteristicas que no haya visto con
anterioridad y debera predecir sus etiquetas correspondientes. La figura [2.3
muestra un esquema de un sistema de aprendizaje supervisado.

Existen casos mas complejos que los descritos hasta ahora, por ejemplo,
cuando los vectores de caracteristicas y las etiquetas de salida pueden variar
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Figura 2.3: Sistema de aprendizaje supervisado

en longitud. Esto es el caso del procesamiento del lenguaje, ya que para
hacer mejores predicciones es conveniente tener en cuenta elementos previos
o siguientes. Por ejemplo, para comprender el significado de una palabra en
una oraciéon es util conocer las palabras previas y subsecuentes.

Este tipo de problemas se encuentran dentro del llamado sequence lear-
ning. En estos se requiere procesar secuencias entradas del estilo ¢V, ..., ¢
y emitir secuencias de salidas. Un caso particular son las tareas sequence to
sequence, Seq2Seq en las que se tratan problemas con entradas y salidas de
longitud variable (Zhang et al., 2020)). Este trabajo aborda una tarea Seq2Seq
que esencialmente inicia con el ingreso secuencias de texto en otomi y termi-
na generando secuencias de etiquetas, o glosa, asociadas a las secuencias de
entrada.

Unsupervised Learning

Existe otro enfoque llamado unsupervised learning. En contraste con el
supervised learning, los datos de entrada no disponen de etiquetas asignadas
previamente ni se tiene un valor esperado como salida. El conjunto de datos
estd constituido por ejemplos no etiquetados {x;}Y;. Nuevamente, x;
sera un vector de caracteristicas.

En este enfoque predomina principalmente el reconocimiento de patrones
por parte del modelo sin ninguna intervenciéon previa. Estas técnicas son
adecuadas para el agrupamiento (clustering) de datos donde los métodos
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Figura 2.4: Datos antes y después de aplicar clustering

encuentran relaciones dificiles de ver o donde no se tiene una estructura u
orden aparente. Por ejemplo, dado un conjunto de puntos en un plano, un
método de aprendizaje no supervisado agruparia los puntos dependiendo de
la distancia que hay entre ellos, asignando una etiqueta a cada conjunto de
puntos. La figura muestra como luce la técnica de clustering.

Otro caso es la reduccion de dimensionalidad (dimensionality reduction)
dénde la salida del modelo es un vector de caracteristicas con menos carac-
teristicas que el vector x de entrada y conservando la informacién minima
necesaria.

Pueden apreciarse los avances, relativamente recientes, del unsupervised
learning en la aplicacion de redes generativas adversariales (Generative Ad-
versarial Networks (GAN)) para la generacién de imégenes realistas de alta
resolucién (Goodfellow et al., [2020)).

Reinforcement Learning

En el reinforcement learning, a diferencia de los dos enfoques previos don-
de solo se realizan predicciones, el sistema de aprendizaje interactia con el
ambiente a través de un agente que ejecuta acciones o toma decisiones. Pos-
teriormente, las acciones tomadas por el agente impactaran en el ambiente.

Zhang et al. (2020)) explica el reinforcement learning como un agente
que interactiia con el ambiente en una serie de pasos sobre el tiempo. En
cada paso de tiempo, el agente recibe una observacién del ambiente, con lo
que debera elegir una accién que afectara al ambiente por medio de algin
mecanismo (a veces llamado un actuador). Finalmente, el agente recibe una
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recompensa del ambiente. El agente recibira la siguiente observacion, después
elegird la siguiente acciéon y asi sucesivamente. El comportamiento de un
agente en el reinforcement learning es gobernado por una politica (policy). En
general, una politica es una funcién que mapea observaciones en el ambiente
a acciones. El objetivo del reinforcement learning es producir una buena
politica.

Las aplicaciones principales se pueden encontrar en robética o inteligencia
artificial para videojuegos. Un ejemplo reciente es AlphaGo, que logré ganarle
al campeén mundial de Go (Mind, 2021]).

2.3. Etiquetadores

Cuando se trabaja con textos dentro del NLP surge el concepto de corpus,
del latin “cuerpo”, que no es mas que una colecciéon de textos. Al conjunto
de varios corpus se les conoce como corpora. Un corpus cumple ciertas carac-
teristicas en investigaciones modernas de NLP. Segun (McEnery y Wilson,
2003)) estas caracteristicas son las que se listan a continuacién:

= Muestreo y representatividad: es de interés tener variedad lingtis-
tica en lugar de un texto individual o textos de un solo autor. El corpus
se analiza a partir de muestras de esa variedad

» Tamano finito: un corpus tiende también a ser de un tamano deter-
minado, por ejemplo, 10,000 palabras

= Legible por computadoras: por mucho tiempo el término corpus se
referia exclusivamente a textos impresos. Actualmente, esto ha cam-
biado, por lo que en general un corpus esta en un formato que permite
a las maquinas leerlos, procesarlos y manipularlos

» Referencia estandar: No es una parte esencial de la definicién de
corpus, pero a menudo hay un entendimiento tacito de que un corpus es
una referencia estandar para la variante lingiiistica que representa. Esto
puede verse, por ejemplo, cuando un corpus es ampliamente conocido
y usado, como es el caso del corpus de Francis y Kucera (1979). Esto
permite comparar facilmente resultados de nuevos desarrollos y evitar
que las diferencias entre investigaciones sean atribuidas al uso de datos
exclusivamente y mas a las presuposiciones o metodologias utilizadas.
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Se puede encontrar cierto tipo de informacion en los textos. Pueden ir
desde el nombre del archivo, qué autores tiene, lugares y fechas en que fue-
ron escritos, etc. Estas serian cuestiones generales y externas al texto. En
términos particulares estan también las anotaciones lingiiisticas. Estas ano-
taciones consisten en adjuntar cédigos especiales a las palabras (o incluso
partes de palabras como veremos mas adelante) indicando caracteristicas de-
talladas. Los mencionados c6digos especiales son conocidas como etiquetas
(en ingles tags).

Los corpus pueden encontrarse en dos formas: anotados, donde el texto
original es enriquecido con informacion lingiiistica, y no anotados, donde el
texto se encuentra tal cual fue obtenido. Si bien un corpus no anotado es
valioso para el estudio del lenguaje, su valor incrementa considerablemente
al ser anotado.

Un aspecto notable de un corpus anotado es que ya no es solo un texto
con presencia de informacién implicita, sino que, dicha informacién se hace
explicita con una anotacion concreta (puede verse un ejemplo méas adelante en
la tabla. Esta informacion explicita permite obtener y analizar fenémenos
acerca de un lenguaje mas rapida y facilmente. Esto es particularmente cierto
cuando los textos que son procesados por maquinas.

2.3.1. Part of Speech

El tipo de anotaciéon mds bésica es la POS (Part Of Speech). En este
etiquetado se asigna un tag indicando la categoria morfosintéctica a las pala-
bras (Por ejemplo, si la palabra es un adjetivo, sustantivo, participio pasado,
etc.). Una muestra de etiquetas se encuentra en la Tablam . Sin embargo,
en sistemas de NLP se utilizan listas mas completas como las del corpus,
de [Francis y Kucera, (1979), donde se pueden encontrar hasta 87 categorias.
Ademas de determinar la categoria morfolégica, las etiquetas POS, brindan
una gran cantidad de informacion lingtiistica sobre las palabras y sus vecinas.

El etiquetado POS es uno de los mas comunes, en parte, porque puede
delegarse a una computadora y porque se obtiene un alto grado de precisién
en la prediccion de etiquetas con una baja intervencion humana. Para que las
etiquetas sean altamente predecibles se toma en cuenta el contexto cercano de
las palabras y se agrega informacién bésica del lenguaje (McEnery y Wilson,

"Las etiquetas estdn en inglés. Por ejemplo, sustantivo en inglés es Noun por ello la
etiqueta NN
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Categoria | Etiqueta
Sustantivo NN
Verbo VB
Adjetivo JJ
Adverbio RB
Conjuncion CcC
Determinante DT

Tabla 2.1: Ejemplos de etiquetas POS

2003)). Sin embargo, no debe pensarse que esta tarea es trivial. Para hacer que
una computadora obtenga etiquetas POS hay una serie de consideraciones
importantes que quedan fuera del alcance de este trabajo.

La informacién lingiiistica que aportan las etiquetas POS es una base fun-
damental para incrementar la especificidad de la extraccion de datos de un
corpus y es, también, parte esencial para otras formas de analisis. Por men-
cionar algunos ejemplos; dado un sustantivo, se puede inferir que palabras
son mas probables de ocurrir a continuacion; ciertas etiquetas POS puede
indica como es que se pronuncia una palabra; facilita la obtencién de la raiz
de palabrasﬂ; las etiquetas juegan un papel importante en el morphological
parsing y algoritmos para la desambiguacion de palabras.

2.3.2. Parsing

Otro etiquetado, que es opera a un nivel lingiiistico distinto, es llamado
analisis sintactico o parsing. En el proceso de parsing se toma una entrada y
se produce algtn tipo de estructura lingiiistica que puede tener varias formas.
Ya sean estas cadenas de texto, arboles o una red (Jurafsky y Martin), |2008)).

Corpora que se ha sometido a un proceso de parsing es también llamada
treebanks ya que la estructura de las sentencias son a menudo representadas
como un arbol. Un ejemplo puede verse en la figura [2.5] La informacion
grafica presente en uno de estos diagramas puede ser representada también
usando etiquetas. Por ejemplo, la equivalencia con etiquetas del arbol de la
figura se puede ver en figura [2.6]

8Esta tarea es conocida como stemming y es muy utilizada en la extraccién de infor-
macién
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Claudia sat o’n a stool

Figura 2.5: Parsing de la frase Claudia sat on a stool tomada de McEnery y
Wilson| (2003)

[S
[NP Claudia_NP1 NP]
[VP sat_VVD
[PP on_II
[NP a_AT1 stool_NN1 NP]
PP]
VP]
S]

Figura 2.6: Representacion con etiquetas del arbol de la figura
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2.3.3. Parseo morfolégico

La morfologia es el estudio de como unidades minimas de significado se
estructuran para formar palabras. Estas unidades suelen ser llamadas mor-
femas. De este modo, la palabra cama consta de un solo morfema, mientras
la palabra ninas consiste de dos: nina y -s. Con esto en mente se pueden
distinguir dos grandes tipos de morfemas: raices (stems) y afijos. Las reglas
morfolégicas permiten reconocer las partes que conforman una palabra o sus
morfemas.

Los afijos agregan significado adicional al stem y se dividen a su vez en
prefijos (preceden al stem), sufijos (van después del stem), infijos (se insertan
dentro del stem), entre otros. Por ejemplo, la palabra Amorfo se descompone
en el prefijo A-, en el stem morf y en el posfijo -0 (denotando género).

Con este preambulo en mente, introduciremos el concepto de parseo mor-
fologico (o en inglés morphological parsing). |Jurafsky y Martin (2008]) lo
describe como una tarea donde se reconoce en qué morfemas se puede des-
componer una palabra y cémo construir una representacion estructurada de
este hecho. Cabe destacar que algunas palabras pueden ser ambiguas entre
diferentes parsings. Por ejemplo, las palabras vino o canto pueden tener varios
posibles resultados como puede verse en la tabla [2.2]

Entrada | Salida del morphological Parsing
vino venir + V 4+ PRF + 3 + SG
vino vino + N + MASC + SG
canto cantar + Vv 4+ P.IND + 1 + SG
canto canto + N + MASC + SG

Tabla 2.2: Resultados del morphological parsing de la palabra “vino” y “can-
to” (Jurafsky y Martin, [2008)

El morphological parsing es un paso importante para el procesamiento
del lenguaje y el habla, ya que, encuentra los morfemas constitutivos en
las palabras (Jurafsky y Martin, 2008). De en la tabla se destacan dos
cosas. En primer lugar, la segunda columna muestra el stem de la palabra de
entrada, por lo que hubo un proceso de lematizaciénﬂ. En segundo lugar, las
etiquetas hacen explicita cierta informacién del texto. Con esto el sistema

9La lematizacién consiste en reducir palabras hasta obtener la parte que da el mayor
significado. Estas partes son también conocidas como stems.
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puede lidiar con la ambigiiedad de las palabras, lo cual, no es una tarea
trivial.

2.3.4. Glosa

Un paso importante en la documentacion lingiiistica es la descripcion de
la graméatica de un lenguaje. El analisis morfolégico constituye un paso para
la construccion de esta descripcion. Tradicionalmente, esto se hace mediante
glosa interlineal.

La glosa es un tipo de etiquetado donde lingiiistas analizan oraciones de
un lenguaje y segmentan cada palabra con el objetivo de anotar las cate-
gorias morfosintacticas de los morfemas de la palabra. Esto es describir la
estructura morfolégica de una oracion y asociar a cada morfema una etiqueta
morfoldgica que serd la glosa. En el ejemplo se muestra una oracién en
otomi glosada.

En lingiiistica usualmente hay tres niveles de andlisis: 1) la segmentacién
por morfemas, 2) La glosa que describe esos morfemas y 3) la traduccion o
correspondencia léxica en el lenguaje de referencia. Este trabajo se enfoca a
los primeros dos niveles de analisis.

Estas etiquetas son datos lingiiisticos valiosos, ya que permiten la docu-
mentacién de lenguas y posibilitan el desarrollo de tecnologias de NLP. Sin
embargo, no todas las lenguas tienen disponible este tipo de corpora anotada.
Comunmente, el glosado se hace a mano y requiere del expertiz de lingtiis-
tas, lo que la hace una tarea costosa en tiempo y esfuerzo. En particular, las
lenguas de bajos recursos digitales carecen de documentacion y tecnologias
del lenguaje (Mager et al., |2018)).

Este trabajo busca producir un glosador automéatico para una lengua de
bajos recursos digitales utilizando métodos de ML y NLP, buscando, por un
lado, automatizar parte del glosado manual y, por otro lado, contribuir a las
pocas herramientas de computacionales disponibles para estas lenguas.

(1) hi té=tsogi
NEG 3.PRF=stem

Nuestro sistema seria capaz de segmentar morfolégicamente cada palabra
y asignar glosa a los morfemas, como se muestra en el ejemplo . La tra-
duccion implica un nivel diferente de analisis y, dada la escasez de recursos
digitales, no se aborda en este trabajo.
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Etiquetas BIO

Para el corpus de entrenamiento se utilizaron etiquetas BIO o BIO-labels.
Las etiquetas BIO consiste en asociar cada etiqueta original con una etiqueta
Beginning-Inside-Outside (BIO). Esto quiere decir que cada posiciéon de las
letras de un morfema es declarada como inicio (B) o interna (I). Descarta-
mos las etiquetas externas (O). Las etiquetas BIO incluyen las categorias de
los morfemas, por ejemplo: B-STEM, o afijos de glosa, por ejemplo: B-PST
para tiempo pasado. Una representacion de la palabra totsogi podria ser la
siguiente:

(2) ¢t 6 t s o g i
B-3.PRF I-3.PRF B-stem I-stem I-stem I-stem I-stem

Como puede verse en el ejemplo las etiquetas BIO ayudan a delimitar
las fronteras de morfemas dentro de una palabra y asignan una etiqueta de
glosa a cada morfema. Esto fue parte del preprocesamiento del corpus y se
abundard en la subseccién [3.2.1]

El etiquetado de textos tradicionalmente se hace de forma manual, ha-
ciendo a esta una tarea costosa y repetitiva. Es por esto que es deseable
encontrar procesos que la automaticen.

La mayoria de etiquetadores automaticos entran en una de dos categorias;
los basados en reglas, donde se toma en cuenta una base de datos con reglas
de desambiguacion escritas a mano, y los etiquetadores estocasticos, que
resuelven las ambigiiedades usando un corpus de entrenamiento con el que
computan la probabilidad de que cierta etiqueta sea asignada a cierta palabra
dado cierto contexto (Jurafsky y Martin, 2008)). Este trabajo se desarrolla en
el marco de los etiquetadores estocasticos.

En resumen, el etiquetado automéatico determina y asigna etiquetas a las
unidades lingiiisticas. La entrada de un sistema de etiquetado puede ser una
cadena de texto y una lista de etiquetas. La salida serd la asociacién cada
unidad lingiiistica con la mejor etiqueta dado el contexto. El etiquetado varia
dependiendo del tipo de etiquetas y unidades a la que se le asignan. Obtener
etiquetas automaticamente es un proceso sumamente importante para una
amplia variedad de aplicaciones de NLP.
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2.4. Modelos graficos probabilisticos conven-
cionales basados en grafos

Hasta ahora hemos mencionado una amplia variedad de tareas que son
abordadas con técnicas de ML y NLP. Diferentes enfoques pueden ser con-
siderados a la hora de modelar y representar estas tareas dentro de una
computadora. Modelar una tarea consiste en codificar el conocimiento en
un formato legible por una maquina. A estos modelos se les pueden apli-
car algoritmos que permiten obtener respuestas a preguntas basadas en el
mismo modelo. Es comiin que modelos de NLP contengan un alto grado de
incertidumbre y que sean dificiles de computar.

La teoria de la probabilidad provee un conjunto de herramientas que
permite reducir la incertidumbre determinando los estados posibles y la pro-
babilidad de que estos ocurran en el sistema. Estos estados pueden ser ca-
racterizados en términos de un conjunto variables aleatorias x. El valor de
cada variable define una propiedad importante del sistema. Por ejemplo, en
un sistema de etiquetado, una variable a considerar es la probabilidad de que
a una palabra le pertenezca cierta categoria morfologica.

El objetivo es obtener, de forma probabilistica, los valores de una o mas
variables dada la observacién de otras variables previas. Para ello se construye
una distribucién de probabilidad conjunta P(X,Y") sobre el espacio de todos
los posibles valores que puede tomar un conjunto de variables aleatorias .
Lamentablemente, considerar todas y cada una de las caracteristicas de un
sistema puede facilmente llevar problemas intratables computacionalmente.

Es en este contexto que son relevantes los modelos probabilisticos basa-
dos en grafoﬂ Este es un framework que, segun Koller y Friedman! (2009),
permite describir, construir y utilizar la estructura de distribuciones de pro-
babilidad complejas de forma compacta. Estos modelos permiten una repre-
sentacion grafica para codificar de forma compacta distribuciones complejas
de alta dimensionalidad.

En estas representaciones basadas en grafos los vértices corresponden a
variables de nuestro dominio y las aristas corresponden a las interacciones
probabilisticas entre ellas. Por ejemplo, en la figura [2.7] las variables objetivo
estan representadas en color blanco. También, se asume que las variables X;
son siempre visibles, por lo que son denotadas en color gris.

Este tipo de modelos tiene una doble perspectiva. Por un lado, otorga

10También llamadas graficas
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Figura 2.7: Estructura de un linear-chain CRF (Koller y Friedman| 2009).

informacion sobre la independencia que se encuentra en la distribucion de
variables. Por otro lado, la estructura del grafo define de forma compacta
la representacion de una distribucién de alta dimensionalidad. Esto permite
redefinir la distribuciéon conjunta en el producto de factores més pequenos
cada uno con un espacio de posibilidades reducido.

Hay dos grandes familias de grafos, los bayesianos, que usan grafos dirigi-
dos, donde las aristas surgen de un vértice hacia otro con cierta direccion, y
las redes markovianas, donde se usan grafos no dirigidos. Estas tltimas son
utiles en casos donde no es posible asignar naturalmente una direccionalidad
que indique la interaccién entre variables.

En resumen, los modelos basados en grafos en general permiten la repre-
sentacion de una distribucién de probabilidad conjunta o condicional sobre

X-

2.4.1. Los limites de los modelos graficos para bajos
recursos

Como se menciond, en NLP una tarea de gran interés es el etiquetado y
segmentacion de secuencias de textos. Para abordar esta tarea comtinmente se
usan un par de modelos basados en grafos; los modelos generativos, como
los Hidden Markov Models (HMMs), y modelos condicionales, como los
Mazximum Entropy Markov Models (MEMMs) (Koller y Friedman)| 2009).

Los modelos generativos intentan modelar una probabilidad conjunta
P(X,Y) sobre observaciones y etiquetas y, como mencionamos anteriormen-
te, definir este tipo de distribucién de probabilidad requiere enumerar todas
las observaciones posibles. Las limitantes de este enfoque, ademas de la men-
cionada intratabilidad computacional, son las grandes dimensionalidades en
el vector de entrada X y la dificultad de representar multiples caracteristicas
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que interactian unas con otras, por mencionar algunas.

En respuesta a las limitantes de los modelos generativos se utilizan mo-
delos condicionales. Estos modelos no son tan estrictos como los primeros al
momento de asumir independencias en las observaciones. Los modelos condi-
cionales especifican la probabilidad de posibles etiquetas dada una secuencia
de observacion.

La probabilidad condicional puede depender de caracteristicas arbitrarias
y no dependientes de la secuencia de observacién sin forzar al modelo a tomar
en cuenta la distribucion de estas caracteristicas, permitiendo que el modelo
sea tratable (Lafferty et al. 2001)). Esto quiere decir que no se tratan de
modelar todas las observaciones, dado que en al momento de realizar pruebas
ciertas observaciones son fijas.

Un ejemplo son los MEMMs que, a diferencia de los HMMs, son modelos
secuenciales de probabilidad condicional. Los modelos condicionales, y otros
no generativos, presentan claras ventajas frente a los modelos generativos de
estados finitos y que son clasificadores basados en el estado siguiente. Sin
embargo, ambos tipos de modelos comparten una debilidad llamada label
bias problem.

Lafferty et al. (2001)) define que existe el label bias problem cuando “las
transiciones que dejan un estado compiten solo entre si, en lugar de entre
todas las demés transiciones en el modelo". Esto puede entenderse como: dado
que las transiciones son las probabilidades condicionales de los siguientes
posibles estados, una observacion puede afectar cual serd el estado siguiente
sin tomar en cuenta que tan adecuado sera este. Por tanto, se tendra un
sesgo en los estados con menos transiciones de salida o que tengan menos
frecuencia.

Como menciona [Sutton et al.| (2012), modelar las dependencias entre
las entradas puede conducir a modelos intratables, pero ignorar estas de-
pendencias puede reducir el rendimiento. Para el etiquetado de secuencias
en entornos de bajos recursos digitales se requiere una soluciéon mas conve-
niente. A continuacion presentaremos los Conditional Random Fields como
alternativa.

2.4.2. Conditional Random Fields

Los Conditional Random Fields (CRFs) son modelos basados en grafos
que aprovechan técnicas de aprendizaje estructurado. Este tipo de modelos
permite capturar una distribucién de probabilidad condicional P(Y]X), dén-
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de Y es un conjunto de variables objetivo y X son un conjunto (disjunto)
de variables observadas. Los CRF's poseen las ventajas de modelos como los
MFEMM:s y, en principio, solucionan el label bias problem.

Koller y Friedman| (2009) menciona que los CRFs son grafos no dirigidos
(aunque hay versiones hibridas), que pueden ser parametrizados en el mis-
mo sentido que una red markoviana ordinaria, con un conjunto de feature
functions representadas como ¢(Dh)1, ..., ¢(Dy,)m donde D es un subgrafo
llamado subcliqud'l} Estas feature functions pueden ser codificadas de forma
compacta parametrizandolas como un modelo log—linea@.

Formalmente, Koller y Friedman| (2009) define los CRF's como se muestra
a continuacion:

Definiciéon 1. Un Conditional Random Field es un grafo no dirigido H cuyos
vértices corresponden con Y U X; la red es anotada con un conjunto de
feature functions ¢1(Dy), ..., ¢m(Dy) tal que D; € X. La red codifica una

distribucion condicional como se muestra a continuacion:

PYIX) = o [T eantu o(v, X, i)} (2.1)

Dos variables en H son conectadas por una arista (no dirigida) siempre
que aparezcan juntas en el alcance de alguna feature function.

En la definicién , Z =%, [Texp{w" (Y, X,y)} es la funcién de parti-
cién y w es el vector de pesos. Por otra parte, X = (¢y, ..., cy) es una secuencia
de caracteres que representa la entrada de nuestro modelo (una oracién), y
Y = (g1, ..., gn) representa la salida (una secuencia de BIO-labels). ¢(Y, X, i)
es el vector que representa el i-esimo elemento en la sentencia de entrada.
Este vector es extraido por la feature function ¢.

Los CRFs necesitan representar cada caracter de la secuencia de entrada
como un vector. Esto se realiza por medio de las feature functions. Para
mapear de la secuencia de entrada a vectores, las feature functions necesitan
tomar en cuenta informacién relevante acerca de las secuencias de entrada y
salida. A esta informacion la llamaremos feature lists. Las feature functions
desempenan un papel importante en el desempeiio de los modelos de CRFs.
En la subseccion detallamos las features utilizadas en este trabajo.

1Un clique es un subconjunto de vértices de un grafo no dirigido tal que dos vértices
distintos en el clique son adyacentes al grafo
12En este tipo de modelos se convierten los factores al espacio logaritmico
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El algoritmo de optimizacion L-BFGS busca maximizar el logaritmo de la
probabilidad de los datos de entrenamiento con los términos de regularizacion
Ly y Ly antes mencionados. En la préactica, este algoritmo mejora los pesos de
las features lentamente al inicio del proceso de entrenamiento, pero converge
rapidamente a los pesos 6ptimos de las features al final (Okazaki, |2007)).

2.5. Avances en etiquetadores automaticos

Varios trabajos han abordado la tarea del glosado automatico utilizando
diversos métodos de NLP. A continuaciéon daremos una revisiéon breve.

En el trabajo de Snoek et al. (2014) se utiliza un enfoque basado en
reglas (usando un Finite State Transducer) obteniendo glosa para Plains
Cree, una lengua algonquina. Ellos se enfocaron en el analisis de sustanti-
vos. En Samardzic et al. (2015) proponen un método para glosar la lengua
Chintang; ellos dividen la tarea en glosado gramatical y glosado léxico. El
glosado gramatical es abordado como una tarea supervisada de etiquetado
POS, mientras que para el glosado léxico usaron un diccionario. Una auto-
matizacién completa no es realizada dado que la segmentacién de palabras
no es abordada en este trabajo.

Algunos otros trabajos se han acercado a la automatizacién de un pipeline
para glosado automatico como una tarea de etiquetado supervisado usando
modelos secuenciales de ML y que se han enfocado, en particular, en lenguas
de bajos recursos digitales (Moeller y Hulden, [2018; |Anastasopoulos et al.,
2018; [Zhao et al.l 2020). En |Anastasopoulos et al.| (2018), utilizan modelos
neuronales con recursos duales, aprovechando traducciones faciles de obtener.

En Moeller y Hulden| (2018), realizan glosado automético para la len-
gua Lezgi (de la familia Naj-Daguestani) bajo dificiles condiciones de ba-
jos recursos digitales. Implementaron diferentes modelos, por ejemplo; CRF,
CRF+SVM y redes neuronales Seqg2Seq. Los mejores resultados se obtuvieron
de los CRFs aprovechando las etiquetas POS. El glosado se enfocé principal-
mente en etiquetado gramatical (funcional) de morfemas, mientras que los
elementos 1éxicos fuero etiquetados simplemente como stems.

El trabajo de Moeller y Hulden| (2018)) influye fuertemente esta tesis. De
hecho, Moeller y Hulden, (2018)) resalta la importancia de probar estos mode-
los en otras lenguas, en particulas lenguas ricas en morfologia y polisintéticas
con fusiénE]. Nuestro caso de estudio, el otomi, es precisamente una lengua

BFue desarrollado un paper en el marco de la conferencia AmericasNLP que desarrolla
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con patrones morfofonologicos complejos. Abundaremos méas sobre el corpus
en la seccion [B.1]

este punto y amplia este trabajo de tesis. Puede consultarse en https://aclanthology.
org/2021.americasnlp-1.5.pdf
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Talk talk talk, it’s only talk

Comments, cliches, commentary, controversy
Chatter, chit-chat, chit-chat, chit-chat
Conversation, contradiction, criticism

It’s only talk

Cheap talk

Elephant Talk - Discipline, King Crimson

Etiquetador morfologico para el otomi

El objetivo de este capitulo es la presentacion de la metodologia utilizada
en el trabajo que reporta en esta tesis. La metodologia consta de un corpus
etiquetado, del cual se incluye una descripcién detallada, y la arquitectura
para la generacion de glosa para el idioma otomi. La arquitectura incluye,
entre otras cosas, la codificacion y preprocesamiento del corpus, el disefio
e implementacién de los CRF's y la determinacién de las feature lists que
contienen informacion de la lengua.

El punto principal de la metodologia fue la implementacion de los CRFs
que mostraron claras ventajas sobre otros métodos de aprendizaje basados en
graficas. Elegimos este framework ya que se presenta como una opcién para
el contexto de los bajos recursos digitales que presenta el otomi, como se
describirda mas adelante. En ese sentido, la implementacion de los CRFs fue
utilizada para predecir secuencias de etiquetas, con el enfoque del aprendizaje
estructurado, que describen las unidades morfolégicas dentro de una palabra
de una variante del otomi.

31
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3.1. Corpus: otomi de Toluca

La clasificacién lingiiistica introduce al otomi dentro de las lenguas oto-
mianas, las cuales a su vez pertenecen a la rama otopame de la familia oto-
mangue (Barrientos Lopez, [2004). Cada variante muestra particularidades
fonologicas, morfologicas, sintacticas y léxicas. En el tratamiento de textos
por medio de técnicas de NLP se requiere que estos textos estén normali-
zados y homogéneos. Dicha normalizacién propicia la obtencién del mejor
desempeno posible en los diversos métodos de aprendizaje de maquina. Mas
adelante se describird el proceso de preprocesamiento aplicado al corpus que
tuvo el propésito de adecuar el corpus a la arquitectura y normalizar el texto.

Esta tesis utilizé un corpus en otomi que, ademas, cumple la caracteristica
de estar glosado. Se trabajé con la variante del otomi de Toluca de la regién
de San Andrés Cuexcontitlan.

Se recogi6 un corpus basado en el trabajo de |Lastra (1992) titulado EI
otomi de Toluca y que a su vez fue etiquetado y glosado manualmente por el
lingtiista Victor German Mijangos de la Cruzﬂ Este corpus es un subconjunto
del corpus paralelo espanol-otomi que se encuentra en la plataforma web
Tsunkuaf’|

Ademas, se agregaron 81 lineas de casos poco usuales que son fenémenos
poco frecuentes y, por tanto, particularmente dificiles de predecir. El corpus
utilizado en la seccién experimental estd descrito en las tablas [3.1], donde se
encuentra el tamano de las etiquetas POS y el tamano de la glosa, y [3.2]
donde se pueden ver los tipos de textos presentes en el corpus.

Los textos que componen el corpus fueron construidos a partir de las
aportaciones de diez hablantes distintos de entre diez y setenta y tres anos,
de los cuales, siete son de sexo femenino y tres masculinos (Lastral 1992).

Los tipos de etiquetas POS presentes en el corpus se pueden observar
en la tabla 3.3 Dentro del corpus se encontr6 glosas que no corresponden a
etiquetas POS, sino que describen la semdntica (traducciones) de las pala-
bras. Como por ejemplo: en el fragmento en otomi "...na ra sapahtéd pe
lo prinsipal..." ("...empezado un Zapata, pero lo principal...") sapahta
tendria como glosa la palabra zapata que es su traduccion. Esta forma de
presentar las etiquetas POS es comun en el uso lingiiistico y no vale la pena
presentarla en la tabla pues, son descriptivos por si mismos.

LEl corpus glosado puede encontrarse en: https://github.com/VMijangos/Glosado_
neuronal
“https://tsunkua.elotl.mx/
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Categoria Cuenta
Tokens (POS) 8550
Tipos (POS) 44
Tokens (Glosa) 14405
Tipos (Glosa) 112
Total de oraciones etiquetadas 1769

Tabla 3.1: Tamano del corpus

Textos Numero
Narrativos 32
Dialogados 4

Total de textos 36

Tabla 3.2: Textos del corpus

Por otra parte, una descripcién de las etiquetas POS se puede encontrar
en el apéndice [A] en la tabla [A.1], dénde se detalla el significado de cada
etiqueta. Por tdltimo, la distribucion de las etiquetas POS, se encuentra en la
figura 3.1} En esta figura se muestra una carga importante hacia unas pocas
etiquetas POS. Esta caracteristica es considerara por el modelo de aprendi-
zaje estructurado que utilizamos y puede suponer un problema importante
en métodos de aprendizaje convencionales.

Para las etiquetas de Glosa nos basamos en las reglas de [Comrie et al.
(2008) desarrolladas por el departamento de lingiiistica del Instituto Max
Planck y el Departamento de lingiiistica de la Universidad de Leipzig. El
estandar consiste en diez reglas para la sintaxis y la semantica de glosas in-
terlineales y un apéndice con un lexicoén propuesto de etiquetas de categorias
abreviadas (Comrie et al., 2008]). Si bien las reglas cubren parte de las necesi-

v obl det cnj dem
unkwn n neg p.loc prt
conj.adv | dim gen cond it
lim aff loc dec conj
cord san | cnj.adv | regular/v | adv
adj

Tabla 3.3: Tipos de etiquetas POS
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Figura 3.1: Distribucion de etiquetas POS

dades lingiiisticas en el glosado de textos, también, son flexibles y se pueden
agregar o modificar las convenciones dependiendo de las necesidades.

Los tipos de etiquetas de glosa presentes en el corpus se encuentran en la
tabla 3.4 En algunos casos aparecen nimeros al inicio de etiquetas que sig-
nifican las personas gramaticales. Existen combinaciones de varias etiquetas
que son separadas por puntos. Por ejemplo, PL.EXC es una combinacion de
las etiquetas “plural” y “exclusivo”.

Nuevamente, el significado para cada etiqueta de glosa se muestra en el
apéndice[B] en la tabla[B.1] Ademés, la distribucién de las etiquetas presentes
en el corpus se muestran en la figura Igual que en la figura|3.1]| se observa
que hay una carga pronunciada en la distribuciéon hacia unas pocas etiquetas
como STEM. Este fenémeno es propiciado, en parte, porque son escasos los
textos digitales disponibles para el idioma otomi.

En las tablas se muestran las cuentas de los diez tokens mas comunes
para las etiquetas POS y para la glosa presentes en el corpus. Es destacable
tanto la cantidad de oraciones etiquetadas, presentadas en la tabla como
la cantidad de tokens de la tabla ya que representan un conjunto de
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1.cnt
l.icp.irr
1.prf
2.cpl
2.pot
3.cplirr
3.0bj
3.pss.pl
aqui
com
conj.adv
dem
dios
eh
int
loco
mientras
muy
pascuala
prf
que
stem
vez

1.cpl
l.irr
1.pss
2.enf
2.prf
3.icp
3.pls
3.sg
aum
como
coraje
det
dist
encl
it
lugar/v
mod
neg
pl
prt
rapido
tal.vez
y

1.cplirr
1.0bj
1.sg
2.icp
2.pss
J.icp.irr
3.pot
adj
caus
comp
ctrf
det.dem
dual
gen
lig
maria
mov
nom
pl.exc
psd
si
tiempo

1.enf
1.pls
2
2.icp.irr
3.cnt
3.imp
3.prf
agujerear/v
chente
con
cuando
det.pl
dual.exc
hasta
lim
med
mucho
p.loc
por.que
pueblo
solo
toluca

l.icp
1.pot
2.cnt
2.0bj
3.cpl
3.irr
3.pss
animal.de.dios
chico
cond
dcl
dim
donde
ila
loc
mexico
mujer/v
para
prag
pues
spt
uno

Tabla 3.4: Glosas usadas en el modelo
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Etiquetas

Figura 3.2: Distribucién de glosa (primeras 50)

textos infimo en comparacion con los corpus utilizados en métodos de NLP
convencionales, donde, en general, su desempeno es altamente dependiente
de grandes cantidades de textos.

Esta escasez en el corpus es consecuencia de que el idioma otomi es una
lengua con bajos recursos digitales. Como menciona [Vasques| (2018), estas
lenguas son aquellas que tienen una cantidad limitada de recursos digitales a
consecuencia de una baja densidad de hablantes, cuestiones relacionadas con
la brecha digital o motivos de otra indole. Gran parte de los métodos tradi-
cionales de NLP tienen dificultades importantes para trabajar en entornos
de bajos recursos digitales.

Sin embargo, existen métodos que buscan solucionar el problema de los
bajos recursos digitales. Los trabajos de Moeller y Hulden| (2018]) y |Anasta-|
sopoulos et al.| (2018)), y en particular aquellos trabajos que utilizan CRFs,
tienen buen desempeno en estas condiciones experimentales.

Esto puede deberse a que los CRFs, a diferencia de otros modelos graficos,
toman las virtudes de los modelos generativos y de los modelos condicionales,
evitando, a su vez, el label bias problem del que habla Lafferty et al.| (2001)).
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Etiqueta POS | Tokens Glosa | Tokens
\ 2579 stem 7501
obl 2443 det 733
det 973 3.cpl 444
cnj 835 psd 413
dem 543 lim 370
unkwn 419 prag 357
n 272 3.icp 341
neg 176 lig 287
p-loc 81 l.icp 270
prt 49 det.pl 269

Tabla 3.5: Tokens de etiquetas (Primeras 10)

3.2. Arquitectura

Para esta tesis proponemos una arquitectura de aprendizaje estructura-
do y supervisado utilizando el método grafico Conditional Random Fields
(CRF). La arquitectura permitird la prediccién de secuencias que describen
las unidades morfolégicas (glosa) dentro de una palabra en otomi y, ya que
el resultado esperado es la generacion de etiquetas BIO que, en principio,
son secuenciales, un método que construye modelos de aprendizaje basados
en grafos nos pareci6é adecuado.

Una vez obtenido el corpus, previamente glosado, realizamos una etapa
de preprocesamiento del corpus, luego de esta etapa fueron creadas las feature
lists, que a su vez, son utilizadas internamente por los CRF's para construir las
feature functions. Las feature functions las definimos como X. Tales funciones
contienen informacién sobre la estructura de la lengua y permiten que la
maquina aprenda un modelo para etiquetar secuencias. Entonces X, que
contiene las feature functions, seran la entrada de los CRFs.

Debido al enfoque de aprendizaje de maquina que estamos utilizando,
consideramos dos conjuntos; un conjunto de entrenamiento y otro de pruebas.
Los conjuntos de entrenamiento y pruebas fueron obtenidos del corpus que
fue previamente glosados a mano por un experto lingtista.

La etapa de pruebas consistio en aplicar el modelo de aprendizaje al con-
junto de evaluacion. En ese sentido, aplicar el modelo se refiere a que con
el modelo se generaron etiquetas BIO para textos del conjunto de pruebas.
Con las etiquetas generadas y en comparacion con las etiquetas reales se ob-
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tuvieron, entre otras medidas de rendimiento, el accuracy del modelo. Las
secuencias de etiquetas o salidas generadas por el modelo, dadas las obser-
vaciones de X, fueron definidas como Y.

En general, el glosado se realiza manualmente y requiere del expertiz
de un lingiiista y una cercana cooperacién con hablantes nativos, quienes
reciben capacitacion elemental en lingiiistica y software (Moeller y Hulden,
2018). Estas condiciones convierten al glosado manual en una tarea altamente
costosa en tiempo y recursos. El objetivo de esta arquitectura es realizar un
correcto etiquetado automatico de glosa para la lengua otomi, en particular la
variante del otomi de Toluca, utilizando técnicas de aprendizaje estructurado
y supervisado. Con ello se pretende asistir a personas especializadas, como
lingiiistas, en el glosado manual.

Parte de la definicién de la estructura de la lengua se encuentra codificada
en el conjunto de feature lists. Estas listas describen caracteristicas de la
lengua, considerando, detalladamente, el contexto, la posicién y etiquetas
gramaticales que brindan informacién 1til para la fase de entrenamiento.

Puntualmente, el proceso de entrenamiento consistié en aprender los pe-
sos contenidos en w. Siguiendo a [Moeller y Hulden (2018), utilizamos el
software de Okazaki (2007) llamado CRFSuite para implementar un modelo
de tipo Linear-Chain Conditional Random Field. Esta implementacion utili-
za el algoritmo de optimizacién Limited-memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno (L-BFGS) para aprender los parametros de los CRFs. Para evitar
overfitting se incorporo la regularizacién FElastic Net en el proceso de optimi-
zacion. Elastic Net consiste en la combinacion de dos métodos de regulariza-
cion; el de Ridge, que utiliza la norma Lo, y el de Lasso que utiliza la norma
Ly (Giba, 2021) donde Ly = >, |6;] v L2 =~; 67.

Ademas de los coeficientes de regularizacion L; y Lo, fueron tomados en
cuenta un conjunto de hiperparametros que se mencionaran a continuacion:
El niimero maximo de iteraciones, el nimero maximo de memorias utilizadas
para aproximar la matriz hessiana inversa, epsilon que determina la condicién
de convergencia, el niimero de iteraciones para probar el umbral de detencién,
delta que define el umbral de detencién de cada iteracion, el método de
busqueda de linea usado por el algoritmo L-BFGS y el niimero méaximo de
intentos para el algoritmo de linea. El modelo fue tratado a detalle en la
subseccién 2.4.2

La arquitectura propuesta abarca desde la obtencién del corpus etique-
tado, pasando por el preprocesamiento del mismo, llegando a la creacion
de las feature functions, seguido de la separacién de los datos en conjun-
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[ POS

I

[ Vv

['hi', 'stem'], 'neg' POS
1, # Palabra: hi

Vv

['té', '"1l.pxf'], ['tsogi', 'stem'], 'Vv',

1, # Palabra: tdétsogi
1

Figura 3.3: Ejemplo de texto etiquetado presente en el corpus

tos de entrenamiento y pruebas, continuando con la fase de entrenamiento
y construccion del modelo de aprendizaje, terminando en la etapa de prue-
bas compuesta por la generacién de etiquetas y posterior comparacion con
la glosa real. Las subsecciones que componen esta arquitectura son codifi-
cacién y preprocesamiento, implementacion de los CRFs y feature
functions. En el siguiente capitulo se abordaran las etapas de generacion de
glosa y pruebas.

La arquitectura de aprendizaje supervisado para la generaciéon de glosa
para el otomi de Toluca se describe a continuacion.

3.2.1. Codificacion y preprocesamiento

Se obtuvo el corpus de un archivo de texto plano. Cada renglon de este
archivo es una oraciéon en otomi con glosa. Ademas, se tiene una etiqueta
POS por cada palabra. Las frases estan estructuradas en forma de listas que
contienen otras listas validas para el lenguaje Python.

La glosa esta presente por cada fragmento de las posibles palabras en
otomi. Ejemplificando, la frase hi totsogi (“No lo he dejado”) se representa
en el corpus como se muestra en la figura [3.3]

Por tultimo, la lengua otomi tiene una vasta variedad interna, lo cual im-
plica diferentes ortografias dependiendo de la region. Tomar en cuenta esta
variacion ortografica es de suma importancia para el preprocesamiento. Co-
mo menciona Elotl (2019) todas las lenguas otomies son tonales y distinguen
entre vocales orales y vocales nasales, existen fonemas que pueden presentar-
se en unas variantes, mientras que en otras estan ausentes. En general, las
vocales orales incluyen a las mismas vocales que también se presentan en el
espanol: a, e, i, 0, u; pero su inventario de vocales orales no se limita a estas
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cinco.
IPA i € o A 9
Ortografia practica u e a 1 o
Convencién para este trabajo p e a

Tabla 3.6: Representacién de cada vocal en IPA (alfabeto fonético interna-
cional)

Ya que el otomi presenta una amplia variedad de vocales, como se puede
ver en la tabla[3.6] su representacion digital puede suponer un reto por la falta
de normalizacién o por la codificacién. En nuestro caso, cuando se codificaban
algunas vocales para ser representadas como cadenas, eran separadas por el
lenguaje de programaciéon, ocasionando un etiquetando que por si solo no
tiene sentido. Entonces, fue necesario modificar la representacién de algunas
de las vocales del otomi. Las equivalencias de tales modificaciones pueden
observarse también en la tabla [3.6]

Entonces, las listas, por rengldn, tiene la estructura [[[letras, glosal,
[letras, glosal, ..., P0S],...]. Una vez obtenido el corpus de entre-
namiento se le aplicé cierto preprocesamiento. Este preprocesamiento consis-
ti6 en asociar, a cada letra de cada palabra, dos elementos; la etiqueta POS
y una BIO-label correspondiente a esa letra.

Retomando la figura [3.3] y después de aplicar el preprocesamiento, el
resultado seria el que se muestra en la figura [3.4] Cabe sefialar que las BIO-
labels asignadas dependieron de la posicion de la letra, como se explico en la
seccion 2

Con las palabras etiquetadas a nivel de letra se obtuvo un conjunto de
entrenamiento y un conjunto de pruebas. Por una parte, el conjunto de entre-
namiento permitié la observacion de ejemplos y la posterior generacién de un
modelo de aprendizaje. Por otro lado, con el conjunto de pruebas obtuvimos
el accuracy de los modelos que etiquetaron frases no vistas. Detallaremos
esta y otras medidas de desempenio en la seccién [.1} Es importante destacar
que estos dos conjuntos estuvieron completamente separados, ya que mez-
clar el conjunto de entrenamiento y de pruebas podria conducir a resultados
erréneos y sesgados.

Previo al entrenamiento se construyeron las feature lists usadas a su vez
por las feature functions. En ese sentido, por cada letra etiquetada de las
palabras en otomi se tuvo una feature list y por cada feature list se tiene
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['h', 'neg', 'B-stem'],
['i', 'neg', 'I-stem']],

['t', 'v', 'B-1.prf'],
['6", 'v', 'I-1.pxf'],
['t', 'v', 'B-stem'],
['s", 'v', '"I-stem'],
['o", 'v', 'I-stem'],
['g", 'v', '"I-stem'],
[i, 'v', 'I-stem']],

]

Figura 3.4: Sentencia preprocesada con BIO-labels por cada letra.

una BIO-label asociada. La construccion de estas funciones serd descrita a
profundidad en la subseccién [3.2.2]

Los CRF's recibieron como entrada vectores, construidos con base en las
feature lists, representados como X y sus respectivas BIO-labels, represen-
tadas por un vector Y. Estos vectores fueron asociados con cada feature
function con concordancia uno a uno y respetando la posicion.

3.2.2. Feature functions

La extraccién de estas caracteristicas es importante porque capturar fe-
noémenos lingiiisticos necesarios para que la estructura de la lengua se pueda
plasmar en el modelo de aprendizaje. Estas caracteristicas estan capturando,
entres otras cosas, el contexto de la palabra que es importante para predecir
la morfologia. Para construir las feature lists se necesita el corpus glosado y
etiquetado a nivel de letra. Se extrajeron las siguientes caracteristicas para
cada letra en el corpus:

Bias: Esta caracteristica captura la proporciéon de una etiqueta dada en el
conjunto de entrenamiento. El modelo aprende los pesos asociados con
las etiquetas como si las etiquetas se generaran independientemente de
una distribucién de probabilidad dada. Ayuda a tomar en cuenta que
algunas etiquetas son poco usuales y otras muy usuales.

letterLowercase: Toma la letra y la convierte a mintisculas. Es importante
para la creacion del modelo tener en cuenta la letra que se esta viendo
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en un momento determinado para las predicciones posteriores.

postag: Toma la etiqueta POS de la palabra actual. Recordemos que es
conveniente y muy util tomar en cuenta las etiquetas POS ya que
brindan informacién gramatical de la palabra que se observa en ese
momento. Tal informacion se basa en la morfologia y algunas veces en
la sintaxis de la lengua.

prevpostag y nxtpostag: prevpostag toma la etiqueta POS de la palabra
previa y nxtpostag toma la etiqueta POS de la palabra siguiente. En
ambos casos si se encuentra la palabra.

BOS, EOS, BOW y EOW: Indicar el inicio y fin de frase y palabras. Otorga la
capacidad de ver qué tipo de palabras se estda considerando en ese
momento. Por ejemplo, transiciones que propician estados iniciales y
finales brindan informacién contextual.

BOS indica el inicio de la frase, EOS indica el fin de la frase, BOW indica
el inicio de la palabra y EOW indica el final de la palabra.

letterposition: Indica la posicién de la letra en la palabra. Otorga mas
informacion sobre el contexto de la palabra en la frase que se observa
en un determinado momento.

prev<n>letters y nxt<n>letters: La recuperacién de ventanas de con-
texto son convenientes para del otomi, ya que se trata de una lengua
aglutinante donde, en general, las palabras son largas. En particular,
la longitud promedio de las palabras en el corpus es de 4.8£ﬂ Esta
caracteristica da la pauta para que la observacion del contexto en un
determinado momento sea relevante para la construccion del modelo.

prev<n>letters toma las n letras previas y nxt<n>letters toma las
n letras siguientes, si existen en ambos casos. La variable n determina
el nombre de la feature que indica el tamano de la ventana a partir
de la letra que se esta viendo en ese momento y va desde el nimero
uno, caso donde no se incluye nimero en el nombre, hasta el nimero
cuatro. Por ejemplo, prevdletters toma las cuatro letras previas y
nxtletter toma la letra siguiente.

3Promedio de la distribucién de palabras basada en en tokens. Para una distribucién
por tipos se obtuvo como promedio 7.2
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Las caracteristicas mencionadas son informacién relevante para poder
construir un modelo mas preciso dadas las estructuras de la lengua. Dichas
caracteristicas pueden o no estar presentes dependiendo de la letra que se
esté viendo en ese momento. Por ejemplo, si es la primera letra de una pa-
labra la que se observa, no estaran presentes las caracteristicas prevletter,
prev2letters o EOW por mencionar algunas. Otras caracteristicas mencio-
nadas como letterLowercase o bias siempre estuvieron presentes.

La construccién de las feature lists dependié del experimento en turno.
Por ejemplo, en algunos casos fueron modificadas reduciéndolas e ignorando
las etiquetas que brindaban informacion gramatical o fueron construidas para
solo observar la letra actual y la anterior simulando un Hidden Markov Model
(HMM) utilizando CRFs.

3.2.3. Implementacion de CRFs y entrenamiento

Como mencionamos, los CRFs son una familia de métodos de aprendizaje
basados en gréaficas y discriminativos, en contraste con los modelos del tipo
HMM que son generativos. Para la generaciéon de secuencias de etiquetas
utilizamos un tipo especifico de CRF' llamado Linear-Chain CRF. También
se utilizo6 el algoritmo de optimizacion L-BFGS requerido por el modelo. Este
algoritmo mejora los pesos de las funciones muy lentamente al comienzo de
un proceso de entrenamiento, pero al final converge rapidamente en los pesos
optimos de las funciones.

El entrenamiento consistié en la biisqueda de un modelo que maximiza
el logaritmo de verosimilitud con el método de aprendizaje L-BFGS. Es ne-
cesario entonces definir los parametros del algoritmo de maximizacion. Los
hiperparametros modificados fueron los de FElastic Net con valores de regula-
rizacién Ly y Lo. También, fue configurado el nimero maximo de iteraciones
para el algoritmo, pero fue fijado en 50 para todos los modelos. El resto de
hiperparametros se dejaron con un valor predeterminado. En la tabla [3.7] se
muestran los valores que no se modificaron para los hiperparametros.

Ademas de los hiperparametros se configuraron diferentes entornos de
experimentacion donde se construyeron las feature lists con mas o menos
informacion. En total fueron tres entornos y se describen a continuacion.
Cada entorno corresponde con el nombre inicial de los modelos.

linearCRF: Entorno que utiliza todas las features disponibles para la cons-
trucciéon de las feature lists. Las features pueden encontrarse en la des-
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Hiperparametro Valor

max_iterarions 50
num_memories 6

epsilon 1%107°
stop 10

delta 1%107°

linesearch “MoreThuente”

max_linesearch 20

Tabla 3.7: Valores de los hiperparametros

cripcién

POSLess: Entorno que solo ignora las etiquetas POS para la construccién
de las feature lists

HMMLike: Entorno de informacién minima para la construccion de las
feature lists. Solo se toma en cuenta la letra actual y la letra ante-
rior. Este entorno es una simulacion un HMM ya que es construido
utilizando CRFs.

Para encontrar el mejor modelo, adicional a los entornos de experimenta-
cién que describimos en con anterioridad, variamos los hiperparametros L; y
Ly en tres sentidos. Primero, fijamos L; = 0.1 y Ly = 1x1073. Estas variantes
corresponden a los modelos cuyo nombre tiene el sufijo _reg. A continuacion,
eliminamos la norma L; igualandola a cero. Estas variantes corresponden a
los modelos con el sufijo _11_zero. Repetimos el proceso con la norma L,
igualandola a cero, dando como resultado los modelos con el sufijo 12 zero.
Por tltimo, eliminamos ambos hiperparametros de regularizacion igualando-
los a cero y teniendo como resultado los modelos con el sufijo _no_reg. En la
tabla[3.8| se listan las diferentes configuraciones implementadas en esta tesis.

Terminada la fase de entrenamiento y construido el modelo de aprendi-
zaje se puso a prueba con el conjunto destinado a este proposito y que fue
previamente obtenido. Similar a la fase de entrenamiento, las entradas fue-
ron las feature lists y la BIO-labels asociada a cada feature list. Utilizando
el modelo de aprendizaje se etiquetd cada letra con base en la estructura
de la lengua codificada en las feature lists. Las etiquetas generadas fueron
comparadas con las reales y con ello se obtuvo el accuracy del modelo, entre
otras medidas de desempeiio.
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Modelo L1 L2 Features
linearCRF_reg 0.1 | 11072 | Todas las disponibles
linearCRF_11 zero | 0 | 1x 1073 | Todas las disponibles
linearCRF_12 zero | 0.1 0 Todas las disponibles
linearCRF_noreg 0 0 Todas las disponibles
POSLess_reg 0.1 | 1%1073 | Sin etiquetas POS
POSLess_11_zero 0 | 11073 | Sin etiquetas POS
POSLess_12 zero | 0.1 0 Sin etiquetas POS
POSLess_noreg 0 0 Sin etiquetas POS
HMMLike reg 0.1 1%1073 Minimas
HMMLike 11 zero 0 | 1%x1073 Minimas
HMMLike 12 zero | 0.1 0 Minimas
baseline HMMLike | 0 0 Minimas

Tabla 3.8: Modelos de aprendizaje

Recapitulando, se obtuvo un corpus en otomi previamente glosado por
un experto lingtista, después, en la etapa de codificacion estructuramos la
informacion de la lengua y en el preprocesamiento se crearon las feature lists
que seran las entradas de los CRFs, continuamos con la fase de entrena-
miento, creaciéon del modelo de aprendizaje. Por tltimo, se ejecuto la fase de
evaluacion comparando las BIO-labels generadas por el modelo y las reales
presentes en el conjunto de pruebas, recuperando el accuracy del modelo. La
arquitectura final se puede observar en la figura [3.5]

Software y hardware utilizado

En la fase de experimentacion fue utilizado el paquete python-crfsuite,
que utiliza como base la implementacion de Okazaki (2007)), para implemen-
tar CRF's en lenguaje de programacion Python en su versiéon 3.7. Esta fase
corrié en una maquina con un procesador Intel i7-7700HQ @ 3.800GHz con
16 GB de memoria principal. En promedio, una corrida de entrenamiento y
evaluacién tomé aproximadamente 5 minutog?]

4El cédigo utilizado para construir los modelos se encuentra publicado en el repositorio
https://github.com/umognier/otomi-morph-segmenter/
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Obtencién del corpus

glosado
Generacion de

¥ etiquetas

Preprocesamiento
Y Ya Ys Yoo Ya
Conjunto de
. entrenamiento
X =X1,...,Xn-1,Xn
i6 Creacion del modelo de aprendizaje Modelo
Creaci6n de

feature functions

Etapa de
pruebas

A

Conjunto
de pruebas

Desempeiio del
modelo

Figura 3.5: Arquitectura de aprendizaje



Talk, talk, it’s only talk

Debates, discussions

These are words with a D this time
Dialog, duologue, diatribe
Dissention, declamation

Double talk, double talk

Elephant Talk - Discipline, King Crimson

Resultados

En este capitulo se examinara el método de evaluacion utilizado para la
construccion de los modelos de aprendizaje. Ademas, se detallard el desempe-
no de los modelos que fueron mencionados en el capitulo |3| y se profundizara
en los resultados obtenidos en los diferentes entornos de experimentacion.

4.1. Evaluacion

Propusimos diferentes entornos de experimentacion déonde fueron modi-
ficadas las feature lists y los parametros de regularizacién FElastic Net. Co-
mo ya mencionamos en la subseccién [3.2.3] se presentaron tres entornos de
evaluacion; en el primero se redujeron las features al minimo, utilizando la
informacion de la letra actual en la palabra y la letra anterior relativa a la
letra actual, con lo que se simulaba un Hidden Markov Model (HMM); en
el segundo, se modificaron las features para ignorar las etiquetas POS, y en
el ultimo, se utilizaron todas las features disponibles. Las features fueron
abordadas en la subseccién 3.2.21

Con el propoésito de comparar el desempeno entre los modelos construidos,
presentes en la tabla [3.8] seleccionamos como referencia el entorno dénde se
simula un HMM que corresponde con el modelo baseline HMMLike zero.

47
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Si se quiere saber que tan buenas son las predicciones de un modelo,
es necesario validar su desempeno. La forma maés sencilla de realizar esta
validacién es separar el corpus en dos conjuntos; el primer conjunto sera
destinado al entrenamiento del modelo y el segundo conjunto, independiente
del conjunto de entrenamiento, tendra el propésito de evaluar el desempeno
del modelo. Realizar esta particion equivale a dividir aleatoriamente nuestro
corpus en dos partes. Esta técnica de validaciéon es conocida como Hold Out.

Sin embargo, este método de validacién supone inconvenientes. Por un
lado, es obligatorio sacrificar una parte del corpus para la realizacién de
pruebas y, por otro lado, el desempenio del modelo podria mostrar valores
muy optimistas o muy pesimistas dependiendo solo de como se realiza la
particion del corpus.

Dado que en este trabajo nos enfrentamos a un entorno de low resources
el método Hold out no es el mas conveniente. Un método de validacion que
parece ser mas adecuado es el de K-fold cross-validation. Esta técnica esta
disenada para medir el desempefio de modelos sin sacrificar muchos datos.

En K-fold el corpus es dividido en K subconjuntos (folds), a diferencia de
Hold Out, donde se divide solo en dos partes. Se toma un subconjunto para
pruebas y el resto es usado para la etapa de entrenamiento. El modelo es
entrenado y después se obtienen varias medidas de desempeno. Estas medidas
seran abordadas mas adelante.

El proceso se repite K veces hasta que cada subconjunto fue utilizado en
la etapa de pruebas. Finalmente, se recolectan las medidas de desempeiio de
cada K. En la figura [£.1] se muestra una representaciéon grafica del método
de evaluacion con K = 5. Para todas las etapas de entrenamiento-evaluacién
utilizamos K = 3.

Fold 1 Pruebas Entrenamiento | Entrenamiento | Entrenamiento | Entrenamiento
Fold 2 Entrenamiento Pruebas Entrenamiento | Entrenamiento | Entrenamiento
Fold 3 Entrenamiento | Entrenamiento Pruebas Entrenamiento | Entrenamiento
Fold 4 Entrenamiento | Entrenamiento | Entrenamiento Pruebas Entrenamiento
Fold 5 Entrenamiento | Entrenamiento | Entrenamiento | Entrenamiento Pruebas

Figura 4.1: Representacion grafica de K-fold cross-validation con K =5
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Predicciones

Con gripa Sin gripa

Con gripa VP FN
Clases

reales

Sin gripa FP VN

Figura 4.2: Ejemplo de matriz de confusion para un clasificador que indica
si una persona tiene o no gripa

Consideramos exitosa la prediccion si se logra maximizar la correcta clasi-
ficacién de las etiquetas de salida. La correcta clasificacion puede ser determi-
nada con base en una amplia variedad de medidas de desempeno. Nosotros
consideramos las siguientes: accuracy, recall, precision y F1-score. En este
trabajo reportamos principalmente el accuracy, pero se utiliza el resto para
detallar el analisis de resultados como se verd en la seccién (4.2l

Para comprender estas medidas conviene mencionar un recurso llamado
matriz de confusiénﬂ cuyo proposito, es brindar una visualizacion del desem-
penio de algin modelo.

La matriz de confusion es una tabla de dos columnas y dos filas. Las
columnas representan las clases reales y las filas las clases predichas por el
sistema o viceversa. Un ejemplo puede verse en la tabla Esta tabla no es,
por si misma, una medida de desempeno, pero sirve como base para formar
las medidas que mencionamos y otras mas.

Cada celda de la matriz de confusion contiene un factor de evaluacién
que contabiliza ciertos casos. Los factores que reporta esta tabla son los casos
verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos.
A continuacién describimos estos factores.

Verdadero Positivo (VP): Prueba que muestra correctamente la pre-
sencia de una clase. El sistema predijo que la persona tiene gripa y

1Se llama matriz de confusién porque puede verse rdpidamente cuando el sistema con-
funde ciertas clases
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efectivamente tiene gripa.

Falso Positivo (FP): Prueba que muestra incorrectamente la presencia
de una clase. El sistema predijo que la persona tiene gripa cuando en
realidad no tiene gripa.

Verdadero Negativo (VN): Prueba que muestra correctamente la au-
sencia de una clase. El sistema predijo que la persona no tiene gripa y
efectivamente no tiene gripa.

Falso Negativo (FIN): Prueba que muestra incorrectamente la ausencia
de una clase. El sistema predijo que la persona no tiene gripa cuando
en realidad si tiene gripa.

La combinacién de estos factores permite andlisis mas detallados. Asi
pues, con base en estos factores, describiremos las medidas de desempeno
utilizadas para evaluar los modelos de este trabajo.

El accuracy puede definirse como el niimero total de predicciones correctas
dividido por el total de predicciones realizadas, donde, 0 <= accuracy <= 1.
La ecuacién .1l muestra como obtenerlo. Para los resultados se realizé el
promedio de los K accuracy obtenidos en cada prueba de los modelos. Este
promedio por modelo es el que reportamos en la seccion [4.2]

VP+ VN
VP+VN+ FP+ FN
La precision es una medida que describe la relacion entre las predicciones
correctas y el total de predicciones positivas realizadas por el modelo, sean
estas correctas o incorrectas, donde, 0 <= precision <= 1. En la ecuacion
se puede ver como obtener la precision.

(4.1)

accuracy =

VP
VP+ FP

El recall indica la porciéon de elementos positivos que el modelo es capaz
de identificar correctamente. Toma en cuenta todas las clases positivas reales
disponibles. Relaciona las predicciones positivas correctas y clases positivas
incorrectamente clasificadas (los falsos negativos). El recall estd definido en
la ecuacion [4.3] Por ejemplo, si se tiene un recall de 0.10 quiere decir que el
modelo identificé correctamente el 10 % de las clases positivas.

precision = (4.2)
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VP
7“60(1,” = m—m (43)

Por tultimo, el F1-score es una combinacién de las medidas precision y
recall. Esta combinacién se da a través de la media armonica y esta definida
en la ecuacion 4.4l

P =2+ precision x recall (4.4)

precision + recall

A continuacion mostramos los modelos resultantes de cada etapa de ex-
perimentacién propuestas en este trabajo.

En la tabla con modelos del entorno LinearCRF, se muestran los
modelos dénde se incluyé toda la informacién lingiistica disponible en las
feature lists.

Modelo Accuracy Tiempo de
entrenamiento
linearCRF_reg 0.9624 6.41[m)]
linearCRF_12_zero | 0.9598 5.41[m]
linearCRF_noreg 0.9586 5.43[m]
linearCRF_11_zero | 0.9586 5.39[m]

Tabla 4.1: Modelos con todas las feature lists disponibles

En la tabla[4.2] con modelos del entorno POSLess, se encuentran los mo-
delos que pertenecen al entorno de experimentaciéon donde fueron ignoradas
las etiquetas POS.

Modelo Accuracy Tiempo de
entrenamiento
POS_Less_reg 0.9482 5.48[m)]
POS_Less_12_zero 0.9472 5.21[m]
POS_Less_11_zero 0.9442 5.17[m]
POS_Less_noreg 0.9407 5.49[m]

Tabla 4.2: Modelos donde se ignoran las etiquetas POS

En la tabla [4.3] con modelos del entorno HMMLike, se aprecian los mo-
delos generados en el entorno de experimentacion con las feature functions
reducidas al minimo, simulando HMMs.
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Modelo Accuracy Tiempo de
entrenamiento
HMMLike_12_zero 0.8800 5.83[m)]
HMMLike_reg 0.8760 6.04]m]|
baseline_HMMLike_zero | 0.8710 5.68[m]
HMMLike_11_zero 0.8707 5.48[m]

Tabla 4.3: Modelos que simulan HMMs

4.2. Analisis de resultados

Como mencionamos, el entorno de experimentaciéon dénde simulamos
HMMs y, en concreto, el modelo baseline HMMLike zero, fue el que to-
mamos como base para poder comparar el desempeiio de los CRFs.

Es importante destacar que, si bien este entorno de minima informacién
simula el método de generacion de etiquetas HMM, no es, en sentido estricto,
un HMME] ya que fueron utilizados los CRFs para su construccion.

El modelo con el accuracy méas bajo se encuentra en el entorno HMM Like.
Este es HMMLike 11 _zero con un 87.07% de accuracy. Por otra parte, el
modelo propuesto como base supera en al modelo HMMLike 11 zero por
apenas 3 * 10~ unidades. Notamos que variando los hiperparametros L; y
Ly para este entorno de experimentacion se obtuvo una mejora de apenas
9 % 1073 respecto al modelo base.

Continuando con el segundo entorno de experimentacion, POSLess, el ac-
curacy mejord de forma considerable respecto a los modelos que simulaban
HMMs. Como se puede ver en la tabla [4.2 todos los modelos de este entorno
lograron al menos un accuracy del 94 %. Observamos una mejora poco signi-
ficativa con la variacion de los hiperparametros L; y Ls. En este entorno el
modelo con mayor accuracy fue POS_Less_reg con 94.82 %.

Por tultimo, el entorno linearCRF, fue en el que se obtuvo el mejor desem-
peno. Los modelos generados en este entorno obtuvieron entre 95% y 96 %
de accuracy. Una vez més, la variacion de hiperparametros de regularizacion
comprobd mejoras leves en los modelos. Destacamos ademas que la mejora
con respecto al entorno POSLess es de poco mds del 2% en los modelos con
mejor desempeiio del entorno linearCRF. En la tabla se muestra la com-

2Una diferencia entre los HMM simulados con el modelo grafico CRF y los HMM
tradicionales radica en que los CRFs son grafos no dirigidos. Ademds, los HMM son
modelos generativos, mientras que los CRFs son modelos discriminativos
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paracion entre el modelo base y los modelos con mejor accuracy en los otros
entornos de experimentacion.

Modelo Accuracy
linearCRF_12_zero 0.9624
POS_Less_reg 0.9482
baseline HMMLike zero 0.8710

Tabla 4.4: Comparaciéon de modelos de diferentes entornos con mejor accu-
racy

Comparando el rendimiento de los modelos a través de los entornos de
experimentacién, observamos lo siguiente: entornos ricos en informacion, co-
dificada en las feature lists, obtienen un desempeno mayor en comparacion
con los entornos donde se disponia de informacién minima.

Con base en la arquitectura propuesta observamos que el modelo li-
nearCRF _reg obtuvo el mejor accuracy y que supera el modelo base pro-
puesto baseline_ HMMLike _zero (Ver tabla . Del anélisis a través
de los entornos de experimentacién podemos concluir, por un lado, que con
la variacién de hiperparametros en las tres familias de modelos (linearCRF,
POSLess, HMMLike) (Ver tablas [£.1] 4.2} [4.3), se obtuvo una mejora en
el accuracy poco significativa; por otra parte, el accuracy que muestran los
modelos POS_Less_reg y 1linearCRF_reg es similar.

Entonces, parece ser que la configuracién de los hiperparametros FElas-
tic Net y las etiquetas POS (codificadas en las feature functions) mejoran
levemente el desempeno de los modelos. Ademas, podemos concluir que el
resto de informacion de la lengua, codificada también en las feature lists, es la
que determinan, en gran medida, el desempeno de los CRF's para la correcta
generacion de BIO-labels y, por tanto, de glosa para el idioma otomi.

Sin embargo, si bien el entorno que incluyo6 toda la informacion fue el de
mejor desempeno, éste no dista del desempenio que encontramos en el entorno
que no incluye las etiquetas POS. Esto resulta prometedor, ya que es dificil
encontrar estas etiquetas en un corpus, principalmente, porque el etiquetado
manual es sumamente costoso en tiempo y esfuerzo.

Algo destacable es que las etiquetas POS no parecen ser tan relevante
debido a que existen caracteristicas morfolégicas (patrones presentes en las
mismas palabras) o sintacticas (secuencias de palabras) que indican la cate-
goria de la palabra. Por ejemplo, los sustantivos en su mayoria son precedidos
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de ‘ri’ o ‘yi’ (articulos singular y plural, respectivamente). Asimismo, los ver-
bos tienen una morfologia particular y existen patrones que muestran que se
trata de un verbo: prefijos flexivos, sufijos, formativos tematicos, etc.

Funcién de perdida

== baseline_HMMLike_zero
POS_Less_reg

120000 = )
== linearCRF_reg

100000 =

80000 =

Pérdida

60000 =

40000 =

20000 =

\
on
| | | L] |
0 10 20 30 40 50
Iteraciones

Figura 4.3: Funcién de perdida de los modelos con mejor desempeno

Mostramos una comparacién de la funcién de perdida en la figura [£.3] de
los modelos que se encuentran en la tabla[£.4] En la figura se encuentran las
curvas para la iteracion K = 3 de cada modelo.

En la figura[d.3] vemos como el modelo baseline_HMMLike_zero comienza
con una pérdida baja en comparacion con los otros dos modelos, pero que a
medida que avanzan las iteraciones, la minimizacién del error que logra no
es tan buena. Esto puede deberse a la cantidad de informacién codificada en
la feature lists de inicio.

Por otro lado, las curvas de los modelos POS_Less_reg y linearCRF_reg
reflejan un mejor desempeno que la del modelo base. Esto reafirma el desem-
peflo observado en la tabla[f.4 que sugiere que a mayor informacién codificada
en las feature lists el desempeno es mejor.

La informacién codificada en ambos modelos es casi la misma, salvo por-
que en los modelos POSLess se omitieron las etiquetas POS. Ergo, las curvas
de los modelos POS_Less_reg y linearCRF_reg son similares.
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En la tablaﬂ se observan las medidas precision, recall y f1-score que
dan informacion detallada de la eficiencia del modelo linearCRF_reg en el
etiquetado del ultimo fold. Con base en dicha tabla hacemos las siguientes
observaciones.

Etiqueta | Precision | Recall | F1-score | Instancias
PRT 0.50 0.22 0.31 18
PL 0.94 0.74 0.83 39

2.CNT 1 1 1 6
LIG 0.93 0.76 0.84 111
3.CNT 1 1 1 25
1.0BJ 0.98 0.96 0.97 48
CTRF 0.95 0.97 0.96 89
STEM 0.96 0.96 0.96 2396
PRAG 0.97 0.99 0.98 116
3.1CP 0.93 0.94 0.94 118

Tabla 4.5: Métricas por etiqueta del modelo 1inearCRF_reg

Vemos un bajo desemperio en la etiqueta PRT (‘particula’) el cual puede
deberse a que la etiqueta hace referencia a cosas que no son sistematicas, que
son inusuales o raras y a que PRT puede aparecer en cualquier contexto. La
etiqueta PL presenta un bajo recall debido a que los plurales tienen variacio-
nes en la forma. Por ejemplo, algunas palabras plurales tendran ‘-hi’; o bien
‘-mi’; incluso algunos pocas muestran plural ‘-phi’.

Por otro lado, las etiquetas como STEM o CTRF al ser sistematicas y muy
frecuentes se ven beneficiadas, por lo que tienen una precision y un recall
altos.

PRAG aparece en los verbos y siempre en la misma posicién (al final de
la palabra, en la posicién del verbo) lo que hace que también sea facilmente
predicha por el modelo. Es interesante que este morfema es frecuente, pero
si se quita no aporta mucha informacion. Podria decirse que es una muletilla
que se traduce como ‘pues’.

Finalmente, 3.1CP, es un morfema de tiempo muy frecuentemente usado
(su equivalencia en espanol seria el tiempo presente en tercera persona).
Siempre aparece antes del verbo y siempre en la misma posicion. Por tanto,
esta etiqueta es de las mas altas en desempeno.

3Las etiquetas presentadas y sus significados se encuentran en los apéndices [A|y
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Cabe destacar que, por ejemplo, las etiquetas STEM, PRAG Y 3.ICP, que
son parte de las etiquetas con mayor desempeno, no necesariamente com-
parten la frecuencia. Mientras que STEM es la etiqueta con mayor frecuencia
PRAG y 3.ICP muestran una frecuencia considerablemente méas baja. Aun asi,
las tres etiquetas muestran precision, recall y f1-score altos.

En suma, vemos que el modelo tiene dificultades para asignar las etique-
tas a frases que no son comunes y que carecen de variaciones contextuales
para la desambiguacion. Contrario, las que tienen alta precision y recall son
sistematicas, es decir, son frecuentes y consistentes en su distribucion contex-
tual, aunque vemos que la frecuencia no es un factor determinante. Entonces,
las variaciones morfologicas y las etiquetas con apariciones no sistematicas
propician un bajo rendimiento en el etiquetado.

En la tabla se muestran la precision, el recall y el fl-score que dan
informacion detallada de la eficiencia del modelo baseline HMMLike zero
en el etiquetado del ultimo fold.

Etiqueta | Precision | Recall | Fl-score | Instancias
3.IMP 0.80 0.80 0.80 5
MED 0.62 0.71 0.67 7
MOD 0.30 0.14 0.19 21
DUAL.EXC 1 0.71 0.83 17
MUY 0.78 0.41 0.54 17
1.PRF 0.86 0.83 0.84 23
2.CNT 0.67 0.29 0.40 7
3.PRF 0.65 0.87 0.74 15
LOC 0.83 0.87 0.85 23
3.PLS 0.67 0.70 0.68 20
STEM 0.85 0.84 0.85 2504

Tabla 4.6: Métricas por etiqueta del modelo baseline HMMLike zero

Etiquetas como 3.PRF y MED tienen un recall alto, pero una precision
baja, lo que sugiere que el modelo esta teniendo overfitting. En particular,
la etiqueta MED puede verse afectada también porque aparece con variacio-
nes entre ‘n-" y ‘m-. Notamos que en general el bajo desempeno con estas
etiquetas puede deberse a la baja frecuencia de instancias.

Destacamos que la precision de las etiquetas STEM es 11 % menor que la
presente en el modelo, 1inearCRF_reg a pesar de tener una frecuencia alta,
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con lo que reafirma que el desempeno de los modelos construidos con CRFs
se ven beneficiados mas por la informacién de la lengua codificada en las
feature functions que por la frecuencia de las etiquetas.

Finalmente, el desempeno de etiquetado de este modelo es el més bajo.
Dado que tenemos un bajo niimero de instancias de origen, podemos concluir
que baseline HMMLike zero es méas dependiente de la frecuencia que de la
estructura. Esto tiene sentido dado que la informacién estructural dada para
la construccion del modelo (a través de las feature lists) es minima.

A continuacién mostramos ejemplos de frases etiquetadas en los entornos
de experimentacion 1inearCRF_reg y baseline HMMLike zero

4.2.1. Ejemplos de etiquetado del modelo 1inearCRF_reg
(3) bu  m-bi-'un-gi ya  doé-réhi-i-'wi
STEM MED-3.ICP-STEM-1.0BJ STEM 1.CPL-STEM
‘Cuando me pegaban pues me quitaba’
En el etiquetado |3| vemos la aparicion de etiquetas sistemdaticas como

STEM y 3.ICP, por mencionar algunas, por lo que la frase es correctamente
etiquetada.

(4) a. g-i-né
psd-3.icp-STEM
“*Queria’

b. gi-né
2.POT-STEM

‘Vas a querer’

En el ejemplo [4a]se ve como el modelo hace una mala segmentacion. Esto
puede deberse, por un lado, a que la etiqueta 3.ICP es muy frecuente en el
corpus y que dado que la etiqueta previa es PSD el modelo se inclina por
estas etiquetas frecuentes. El patrén PSD-3.1CP es muy frecuente, por lo que
el modelo tiende a utilizarlo causando un mal etiquetado. Por otra parte,
la combinacién correcta de etiquetas (2.POT-STEM) es poco frecuente. La
version del etiquetado esperado se puede ver en el ejemplo [4h]

Curiosamente, la letra ‘g’ por si misma no coincide con ningiin patrén del
tiempo pasado. Por otro lado, la letra ‘i’ que sigue si corresponde a un 3.1CP
por lo que el modelo esta haciendo una inferencia regresiva. Como la letra ‘i’
es 3.ICP la letra anterior deberia ser etiquetada como PSD.
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Es notorio que en multiples casos en los que hay morfemas alrededor del
verbo, el modelo tiende a considerarlos parte del STEM en lugar de separarlos.
Esto quiere decir que toma morfemas que no deberian ser parte del STEM.
Tiene sentido en tanto que el STEM no tiene una forma determinada (es una
clase abierta) y puede tener cualquier combinacién de letras. Un ejemplo de
esto se puede ver en la glosa

Las caracteristicas de las clases abiertas hacen que sean dificiles de ver
por completo en el entrenamiento, contrario a las clases cerradas que son
finitas. Ademas, notamos que el modelo 1inearCRF_reg se equivoca cuando
no hay suficiente contexto como en frases cortas de una sola palabra.

(5) a. bi-nduzi
3.cpl-stem

(La segmentaciéon no es traducible ,porque, la raiz nduz, no co-
rresponde con ninguna palabra ya que fue etiquetada erréonea-
mente)

b. bi-ndu-zu
3.ICP-MUY-STEM
"Se asusto’

4.2.2. Ejemplo de frase etiquetada por el modelo
baseline HMMLike_ zero

(6) bi-'un-gi yi mbuhi nge hin  di-mé-né
3.CPL-STEM-1.0BJ DET.PL STEM STEM STEM 1.ICP-CTRF-STEM
gwa-pora nge di-ma-dahni

1.ICP.IRR-STEM STEM 1.ICP-CTRF-STEM
‘Me pegaron los patrones porque no me queria apurar, porque era
flojo’

Ya mencionamos que el desempeiio de este modelo, que simula un HMM,
depende de la frecuencia. El ejemplo [6] muestra etiquetas y patrones muy
frecuentes como CPL y CTRF que en general son también sistematicos. A
pesar de que el etiquetador pertenece al entorno con menor informacién y
desempeno, el etiquetado es correcto. Ademaés, ayuda que, como se observo,
los ejemplos largos son mejores para estos modelos de baja informacion.

(7) a. ma-ndé  bi-ni
ctrf-stem 3.CPL-STEM



CAPITULO 4. RESULTADOS 59

“*La tarde lo tuve’

b. maéande bi-ni
STEM 3.CPL-STEM

‘Ayer lo tuve’

En el ejemplo vemos como el modelo estd sobre ajustado, ya que el
morfema ‘ma’ estd siendo asociado con la etiqueta CTRF dado que esta com-
binaciéon es muy frecuente. Incluso el morfema ‘ndé’ es un STEM existente y
valido pero incorrecto en este contexto. Notamos que ocurre el efecto contra-
rio a lo que vimos en el ejemplo [bal Esto es que, ya que ha visto el morfema
‘ma’ separado con tanta frecuencia en este ejemplo, también lo separa en
lugar de integrarlo en uno solo y etiquetarlo como STEM.

Un error caracteristico de este modelo es que esté sobre segmentando y en-
contrando morfemas que no son correctos. Confunde secuencias con patrones
frecuentes y no es raro porque a este modelo se le otorgd minima informacion,
por lo que no esta tomando en cuenta el contexto de las oraciones. Con méas
informacion esto se reduce.

Por ultimo, notamos que en este entorno de experimentaciéon los modelos
no aprenden a formar correctamente las estructuras validas de las BIO labels
para generar la glosa. Esto es que la primera etiqueta debe comenzar con una
letra ‘B’ (Beginning) seguida opcionalmente de etiquetas que comienzan con
la letra ‘I’ (Inside). Mostramos una la salida de etiquetas generadas por el
modelo en el ejemplo [§

8) i b i t h 6 p a n
I-it B-3.cprL I-3.cprL B-ila I-ila I-ila B-STEM I-STEM B-stem
i r i c h a i

I-stem B-DET I-DET B-STEM I-STEM I-STEM I-STEM

Como podemos ver, la primera etiqueta comienza con una letra ‘I’ cuan-
do deberia ser una ‘B’. La salida con las BIO-labels bien formadas seria la
que se ve en el ejemplo [9

(9) i b i t h o) p
B-sTEM B-3.cpL I-3.cPL B-STEM I-STEM I-STEM B-STEM
a n i r i C h a i

I-sTEM B-DET I-DET B-DET I-DET I-DET B-STEM I-STEM I-STEM

Con las BIO-labels que se muestran en el ejemplo [9] se tendria la glosa
que se muestra en el ejemplo {10}
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(10) i bi-thé pa ni ri chai
STEM 3.CPL-STEM STEM DET DET STEM
‘Y paso por una zanja’

En resumen, configuramos tres entornos de experimentacion dénde va-
riamos la informacién con la que construimos las feature lists y algunos hi-
perparametros del modelo. Usamos como base un modelo simulacion de los
HMM.

Explicamos que para probar el desempeno de los modelos utilizamos la
técnica de validacién llamada k-fold cross wvalidation con un K = 3. Adi-
cionalmente, presentamos las medidas de desempeno que utilizamos que son
accuracy, recall, precision y fl-score siendo el accuracy el reportado en este
trabajo con el resto de medidas como complementos para el anélisis.

Por otro lado, observamos que el modelo con mejor desempeno se encontré
en el entorno con maxima informacién lingtiistica (LinearCRF). Después, los
modelos dénde se ignoraron las etiquetas POS (POSLess) y por ultimo los
modelos de minima informacién (HMMLike).

A pesar de que los modelos no realizan un etiquetado perfecto, el de-
sempeno mostrado, es suficientemente bueno. Estos modelos pueden ser una
herramienta auxiliar en el etiquetado automatico de textos en otomi. Ade-
mas, el analisis de los errores cometidos por los modelos pueden ser de ayudar
para mejorar el desempeno aqui presentado.
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Conclusiones

Este trabajo se enfoco en la tarea de la creaciéon de un glosador automé-
tico para el otomi de Toluca, una lengua indigena mexicana con fenémenos
morfolégicos complejos. Nos enfrentamos a un escenario de bajos recursos
digitales donde se recogié un pequeno corpus previamente anotado por un
experto lingtista.

La hipoétesis de este trabajo fue que utilizar métodos de aprendizaje es-
tructurado y basados en grafos, como los Conditional Random Fields, per-
mitiria el desarrollo de modelos con un mejor desempeiio que métodos tra-
dicionales como los HMM. En ese sentido, aplicamos etiquetadores basados
en CRFs con diferentes variaciones con respecto a las caracteristicas que fue-
ron tomadas en cuenta por el modelo. Ademas, la variaciéon que simulaba un
HMM fue utilizada como referencia para comparar los modelos.

Como vimos, usando métodos de aprendizaje como los CRFs obtuvimos
resultados prometedores para abordar una tarea tipica del NLP, el etiqueta-
do automatico de textos. El etiquetado puede realizarse a diferentes niveles
lingiiisticos. En este trabajo buscamos que los modelos generaran etiquetas
de glosa interlineal. Este es un etiquetado de gran importancia tanto para el
analisis lingtiistico como para el desarrollo de futuras tecnologias del lenguaje
para lenguas de bajos como el otomi.

Para la predicciéon de etiquetas implementamos una arquitectura que con-
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templaba la obtencién de corpus previamente glosado, preprocesamiento del
texto para construir las feature functions, separacion del corpus en conjun-
tos de entrenamiento y pruebas y, la generacién y evaluaciéon de modelos
comparando la glosa real con la glosa predicha.

En general, los modelos que tomaron en cuenta més informacién (codifi-
cada en las feature functions) obtuvieron un mejor desempeno. Esto puede
verse en el modelo linearCRF_reg que supero en desempeiio al modelo de
referencia baseline HMMLike zero.

Podemos concluir que cuando se reduce la informaciéon codificada en las
feature lists la frecuencia de las instancias tiene mayor peso. Por lo tanto, para
bajos recursos digitales, donde las frecuencias de las instancias son bajas, es
necesario dar un contexto mas amplio y agregar informacién lingtiistica mas
detallada.

Sin embargo, notamos que excluir las etiquetas POS no perjudica mucho
el desempenio del sistema. Esto puede ser una ventaja dado que las etiquetas
POS son un recurso dificil de obtener y herramientas para el etiquetado au-
tomatico POS no siempre estan disponibles para lenguajes de bajos recursos
digitales.

Nuestro glosador fue capaz de conseguir una precision de 96.24 % (y
94.82 % sin etiquetas POS) con lo que podemos confirmar que nuestra hip6-
tesis es correcta. Esto suena prometedor para reducir el trabajo del glosado
manual y puede representar un paso intermedio no solo para fortalecer la
documentacion lingiiistica, si no, también, para facilitar la creacion de tecno-
logias del lenguaje que pueden ser de utilidad para los hablantes del otomi.

5.1. Trabajo Futuro

El desarrollo el glosador automatico fue fuertemente apoyado por los
CRFs. Como mencionamos, para comparar el desempeno tomamos como
base un modelo que simulaba un HMM con los CRFs. Un trabajo a futuro
interesante seria comparar el desempeno de los CRF's con otras arquitectu-
ras de aprendizaje como HMM tradicionales (no simulados como los de este
trabajo) o redes neuronales.

Un buen experimento seria aplicar la arquitectura de glosado automatico
propuesta a otras lenguas de bajos recursos digitales como el maya, wixarika
y guarani, solo por mencionar algunas. Como un paso hacia adelante en la
distribucion del desarrollo de esta tesis, se pretende publicar la arquitectura a
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través de un paquete para el lenguaje python] para su facil uso y distribucién.

"https://pypi.org/project/elotl/


https://pypi.org/project/elotl/
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Etiquetas POS

Tabla con las etiquetas POS utilizadas en este trabajo y sus significados.
Dentro del corpus se encuentra glosa que no corresponde con etiquetas POS,
si no, con una descripcién seméntica (traduccion). Estas etiquetas no son

presentadas en este apéndice por ser descriptivas en si mismas.

Etiqueta Significado Etiqueta Significado
v verbo obl oblicuo
det determinante cnj conjuncion
dem demostrativo unkwn desconocido
n sustantivo neg negativo
p.loc particula locativa prt particula
conj.adv  conjuncion adversativa dim diminutivo
gen genitivo cond condicional
it iterativo lim limitativo
aff afirmativo loc locativo
dec decimal conj conjuncion
cord coordinacion cnj.adv  conjuncién adversativa
regular /v verbo regular

Tabla A.1: Descripcién de etiquetas POS
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Glosa

Tabla con las etiquetas de glosa utilizadas en este trabajo y su descrip-
cién. Estas etiquetas estdn basadas en el estdndar de (Comrie et al., [2008)
desarrolladas por el departamento de lingiiistica del Instituto Max Planck
y el Departamento de lingiiistica de la Universidad de Leipzig. El estandar
consiste en diez reglas para la sintaxis y la semantica de glosas interlineales y
un apéndice con un lexicon propuesto de etiquetas de categorias abreviadas
(Comrie et al., |2008). En esta tabla se omitieron las variaciones de etiquetas
con personas gramaticales para compactarla.
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APENDICE B. GLOSA

Glosa Significado Glosa Significado
stem base ctrf  contrafactual
cpl completivo dem  demostrativo
icp incompletivo dim diminutivo

pot potencial ila ilativo
ctn continuativo mod modo
prf perfecto loc locativo
pls pluscuamperfecto prt particula
irr irrealis it iterativo
imp imperativo enf enfatico
psd pasado neg negativo
pl plural int interrogativo
Sg singular aum  aumentativo
ex exclusivo gen genitivo
pss posesivo com comitativo
obj objeto adj adjetivo
med voz media encl enclitico
dual numero dual enf enfatico
det determinante caus causativo
lim limitativo comp comparativo
lig ligadura dcl declarativo
prag  particula pragmatica

Tabla B.1: Descripcién de Glosa




