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Resumen

El POS Tagging es una tarea enmarcada dentro del procesamiento del lenguaje
Natulal (PLN), cuyo objetivo esencial es la categorizacion lingiiistica de las palabras
dentro de un texto. El problema al cual se enfrenta el POS tagging es la ambigiiedad,
en cuanto a que existen algunas palabras que presentan mas de una posible cate-
goria lingiiistica. Existen diferentes enfoques para resolver esta tarea, entre los que
se tienen, modelos estocésticos, modelos basados en reglas, entre otros. Dentro de los
modelos estocdsticos se encuentran los campos randémicos condicionales (Conditio-
nal Random Fields CRF) y las cadenas ocultas de markov (Hidden Markov Chain
HMM). Los primeros, utilizados para el etiquetado de secuencias, representan un
modelo grafico no dirigido, lo que permite que sean discriminativos, y que se puedan
incluir caracteristicas sobre las observaciones. Los segundos, igualmente utilizados
para el etiquetado de secuencias, corresponden a un modelo grafico dirigido, lo cual
permite que sean generativos. La desventaja que presentan las HMMs, es que elas
para determinar la clasificacién del siguiente estado, no tienen en cuenta el pasado,
sino el estado actual, ademdas de no permitir incluir caracteristicas sobre las obser-
vaciones. Estas dos debilidades no las presenta los CRF's. El objetivo de este trabajo
es realizar un analisis comparativo del rendimiento de estos dos modelos estocasti-
cos, para la tarea del POS Tagging, en el idioma espanol, bajo el corpus AnCora,

teniendo en cuenta las caracteristicas morfolégicas de cada palabra para el modelo
CRF.
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1. Introduccion

El Procesamiento de Lenguaje Natural o PLN, es un area de conocimiento que ha
tomado fuerza en las ultimas décadas, que tiene como fin procesar de texto, median-
te la realizacion de diversas tareas, tales como el andlisis morfologico, etiquetado de
categorias (en adelante POS Tagging, por su sigla en inglés de Part of Speech Tag-
ging), andlisis sintactico, semantico, dicursivo, etc. Estas tareas se realizan de una

forma automatica, usando técnicas de machine learning.

En este contexto, una de las tareas del PLN es el POS Tagging, el cual se en-
carga de asignar a cada palabra de un texto dado, la etiqueta correspondiente a la
categoria lingliistica adecuada. Estas categorias son: adjetivos, adverbios, determi-
nantes, preposiciones, pronombres, sustantivos y verbos entre otras. En la oracion "El
carro es bonito’, la palabra ’el’ es etiquetada como determinante, la palabra ’carro’
es etiquetada como sustantivo, la palabra ’es’ es etiquetado como verbo y la palabra

'bonito’ es etiquetada como adjetivo.

La tarea del POS Tagging se puede formalizar como un problema de etiquetado
secuencial, en el marco del aprendizaje supervisado, en la cual una sentencia de
entrada, conformada por palabras, es anotada con etiquetas de categorias mediante
una funcion de mapeo, ademas la tarea de POS tagging es una de las mas importantes
como soporte a otras tareas de PLN como el andlisis sintdctico probabilistico, NER,
NP-chunking, entre otros.

Las soluciones de software que permiten clasificar la categoria adecuada a cada
palabra se denominan etiquetadores o POS Taggers. En este contexto, se pueden
definir 3 enfoques con relacion a la tarea de POS Tagging: modelos estocésticos,
modelo basado en reglas y modelo basado en transformaciones. En este trabajo se

tratara los modelos estocésticos.

Entre los modelos estocésticos se encuentran las Cadenas Ocultas de Markov (en
adelante HMM, por su sigla en inglés de Hidden Markov Model), Modelos de Markov
de Maxima Entropia (en adelante MEMM, por su sigla en inglés de Maximum En-
tropy Markov Model) y los Campos Randémicos Condicionales (en adelante CRFs,
por su sigla en inglés de Conditional Random Fields) estos dos tltimos permiten

el etiquetado secuencial de manera discriminativa de las palabras que conforman

9



Capitulo 1. Introduccion 10

una sentencia a diferencia de los HMMs, que lo realizan de una forma generativa y
que calculan la probabilidad condicional de manera indirecta. Entre otras, los CRF's
permiten encontrar una distribucién de probabilidad sobre un conjunto de variables
representadas bajo un modelo grafico. Se han aplicado los CRFs en la resolucion de
problemas de POS Tagging, NER, entre otros, teniendo mejores resultados compa-
rados con los resultados obtenidos mediante la aplicacién de métodos como HMMs
y modelos basados en méxima entropia para el idioma inglés [24]. También en este
trabajo se presenta un estudio comparativo del rendimiento de los modelos CRF
y HMM, en la tarea de POS Tagging, utilizando el corpus AnCora para el idioma
espanol, como contribucién al NLP.

En la primera parte del documento se hace una introduccién del trabajo, con el fin
de explicar el proceso de desarrollo en forma general. En la segunda parte se encuentra
la revision de literatura que se tuvo en cuenta y que soporto la investigacion, en la
tercera parte se propone la arquitectura del clasificador, y en la tltima seccion se
presenta el diseno de los experiemtos junto con los resultados obtenidos por los

clasificadores y su correspondiente analisis.

1.1. Planteamiento del Problema

La tarea de POS Tagging se resume en la categorizacién léxico-semantica de
cada palabra de un texto dado. Existen palabras cuya escritura es idéntica, pero
su significado es distinto. La categoria que le corresponde a cada palabra, depende
del contexto en el cual es usada y las diferentes asociaciones que tienen las palabras
dentro del corpus. Tradicionalmente una de las maneras de resolver este problema,
es especificando la solucién como un problema de etiquetado secuencial.

El problema del etiquerado secuencial puede ser abordado usando modelos es-
tocasticos como los HMMs, MEMMSs, y CRFs.

Los HMMs han sido utilizadas con éxito tanto en el inglés como en el espanol,
como es el caso de entre ellos el POS Tagger TnT [11]. Experimentos en el idioma
inglés, trabajando con el corpus Penn Treebank [26] y en el alemén con el corpus

NEGRA!, arrojan resultados cercanos al 97 % de presicién [11]. En [20] se realiza

Ldisponible en http://www.coli.uni-saarland.de/projects/sfb378 /negra-corpus/
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el experimento de TnT sobre el idioma espafiol utilizando el corpus CLic-TALP,
obteniendo resultados cercanos al 96.5 % de precisién. Dentro del idioma espanol, se
encuentran taggers, que utilizan el modelo de los HMMs, entre ellos se encuentra
FreeLing 2 obteniendo 97 % de presicién [44], o TreeTagger, el cual utiliza el Modelo

de Markov [41], el cual también ha sido aplicado al espafiol.

Por otra parte, se han realizado trabajos utilizando CRFs, tales como: [24] [48]
[7] [27] [9] [34], en tareas del NLP, como lo es el etiquetado secuencial, incluyendo
el POS Tagging. Por esta razén se hace necesario un estudio comparativo entre los

modelos HMMs y CRF, en la tarea del POS Tagging para el Espanol.

Las HMMs son modelos generativos, hacen estrictas suposiciones de independen-
cia [24]. Dentro de las HMMs el célculo de la probabilidad p(y;) depende de p(y;—1), es
decir p(y¢|y;—1), en otras palabras se asume que cada estado depende tinicamente del
estado inmediatamente anterior, siendo independiente de los estados y;_o, ..., Y2, Y1-
Con las HMMs también se asume que cada observacién z;, depende tnicamente
del estado y;. Con el cédlculo de las anteriores probabilidades, se puede obtener la

probabilidad conjunta p(y, x).

Las HMMs no tienen en cuenta caracteristicas sobre las observaciones. Por otra
parte las MEMMs si las toman en cuenta, siendo un modelo discriminativo, el calcu-
lo de p(y;) depende de p(y;—1,0;) y de las caracteristicas para la observacién. La
debilidad encontrada [24] en las MEMMs hace referencia al sesgo en el etiquetado,
en el cual las transiciones que salen de un estado a otro, no compiten con todas las

transiciones en el modelo, sino con algunas.

Estas debilidades no las posee el modelo CRF [24], siendo un modelo gréfico dis-
criminativo no dirigido, supera los puntos débiles presentados por los HMMs y los
MEMMs. En este sentido se ha querido investigar sobre el etiquetado secuencial para
el idioma Espanol, utilizando CRFs, dado que éste tiene en cuenta las caracteristicas
de las observaciones, que para este trabajo corresponde a las caracteristicas mor-
fologicas de cada palabra, ademés de utilizar todo el conjunto de observaciones por

completo.

Zhttp:/ /nlp.lsi.upc.edu/freeling/
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1.1.1. Desafios

» Seleccién de caracteristicas y extracciéon de las mismas mediante algoritmos de

extraccion de caracteristicas morfolégicas sobre el corpus AnCora.

= Implementacion y uso de los HMMs, con el objeto de poder obtener las medidas

de desempeno de este modelo frente al Espafiol, con el corpus AnCora.

= Implementacién y uso del modelo CRF, con base en las caracteristicas seleccio-
nadas, obteniendo las medidas de desempeno de este modelo frente al Espariol,

utilizando el corpus AnCora.

= Andlisis de rendimiento de los clasificadores basados en la precision, el accu-

raccy, el recall, y el score FB1, para el idioma espatiol, bajo el corpus AnCora.

1.1.2. Pregunta de Investigacion

El problema se puede resumir en: ;Se pueden mejorar las medidas de desem-
peno de accuraccy, precision, recall y FB1 para la tarea del POS Tagging usando

caracteristicas morfoldgicas de la sentencia de entrada?

1.2. Objetivos

En la presente seccion se establece el alcance de la investigacién, el cual estd di-
reccionado bajo uno objetivo principal, y para alcanzarlo se deben cumplir antes, un

conjunto de objetivos especificos.

1.2.1. Objetivo general

Evaluar el desempenio de los CRFs para la tarea de POS tagging en el idioma

espanol.

1.2.2. Objetivos especificos

1. Implementar la fase de preprocesamiento de la sentencia de entrada.
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2. Adaptar los algoritmos de analisis morfolégico y POS Tagging con HMMs desde
freeling bajo AnCora.

3. Especificar las caracteristicas morfologicas y de contexto que se necesitan para

la construccién del modelo de CRFs.

4. Desarrollar los algoritmos de extracciéon de caracteristicas para el modelo de
CRFs.

5. Desarrollar e implementar los algoritmos de POS Tagging bajo el modelo de
CRFs.

6. Implementar los algoritmos de medidas de desempeno para los modelos de
HMMs y CRFs.

7. Comparar y analizar resultados obtenidos por los dos modelos, teniendo en

cuenta las medidas de desempeno.

1.2.3. Hipdtesis

Mediante el uso de caracteristicas morfolégicas y locales, el modelo CRF aumenta
la presicién en el etiquetado de secuencias, en el idioma espanol, haciendo uso del

corpus AnCora y se mejora con respecto al uso de los HMMs.

1.3. Vision general del desarrollo de la investiga-
cién

Desde el punto de vista metodoldgico, este trabajo se enfoca en el andlisis del
rendimiento del modelo CRF, mediante el uso de caracteristicas morfologicas en
el idioma espanol. En este trabajo se toman mediciones de las variables accuracy,
precision, recall y FB1, tanto con el modelo CRF, como con el modelo HMM, bajo
el corpus AnCora, permitiendo las comparaciones de estos dos modelos.

Como se observa en la figura 1.1, el corpus se preprocesa, es decir se adecta de
acuerdo al formato necesario para cada modelo HMM y CRF. Seguidamente se ob-

tiene el conjunto de entrenamiento y el conjunto de testeo. En el caso del modelo
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HMM, se realiza el entrenamiento, obteniendo los pardametros del modelo y poste-
riormente el correspondiente testeo. Para la extraccién de caracteristicas del CRF se
obtienen todas las caracteristicas de cada una de las palabras, de todas las sentencias
de cada conjunto. Caracteristicas como, el tiempo, el género, el nimero y la perso-
na. Se tiene en cuenta caracteristicas como, si la palabra comienza con mayuscula,
si la palabra contiene algin simbolo, si la palabra contiene algtin digito, el tamano
de la palabra. Con estas caracteristicas, la palabra en si y la correspondiente cate-
goria lingiistica, se construye el archivo preprocesado, el cual contiene la plantillas
que seran necesarias para la creacion de las funciones caracteristicas por parte del

modelo CRF.

Cbtencion conjunto

=% e (=)
de entrenamiento y Entrenamiento del

Preprocesamiento

h 4

h 4

del Corpus conjunto de testen modelo HMM
Preprocesamiento N gftfntcf” co_l:]utntgl +
del Corpus ”| conjunto de testeo
cont i Testeo del modelo

HMM

¥

Extraccion de
caracteristicas
h 4

Extraccion Medidas

¥ de desempefio
Entrenamiento del
modelo CRF
¥ A 4
Testeo del modelo | Extraccion Medidas N rnnd'i‘ﬁiilﬁzijsddflﬂada
CRF "l de desempefio 1= r‘;odﬂlow

Figura 1.1: Desarrollo del trabajo

Los archivos preprocesados se entrenan y se obtiene un archivo que contiene todas
las funciones caracteristicas y los parametros del modelo CRF, archivo mediante el
cual ya se pueden realizar pruebas de testeo.

Una vez realizadas las pruebas de testeo para cada modelo, se calculan las medidas

de desempeno, utilizando para ello las etiquetas asignadas por el modelo en el proceso
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de etiquetado secuencial y las etiquetas que deberian ser correctas, las cuales se
encuentran en el grupo de control, que corresponde al corpus AnCora. Finalmente,

se realizan las comparaciones y el andlisis de los resultados obtenidos.

1.4. Motivacion

El POS Tagging es una de las técnicas del PLN mas importantes y un paso
obligatorio en todas las tareas relacionadas con el procesamiento de texto tales como
el andlisis sintactico, NER, NP chunking entre otras.

En este documento, el POS Tagging es modelado como un problema de etiquetado
secuencial e implementado con los CRFs, tomando como referencia el POS Tagging
que realizan las HMMSs y la presicién que este modelo tiene sobre el espanol. E1 POS
Tagging juega un papel muy importante, como por ejemplo, la no propagacién de
la ambigiiedad de palabras a las posteriores tareas, en el procesamiento de cualquier
texto.

De manera general, en [24] se presenta a los CRFs como modelos probabilisticos
para la segmentacién y el etiquetado de secuencias de datos, en donde, estos no
tienen en cuenta suposiciones de independencia de las observaciones, dado que la
probabilidad de una transiciéon no depende unicamente de la observacion actual,
sino de las observaciones anteriores y posteriores, la cual es una limitacién presente
en los HMMs.

La motivacion que permitié la realizacion de este trabajo radica en el uso de
informacion morfologica y las caracteristicas locales de la palabra, para resolver am-
bigiiedad en la categorizacién de las palabras, ademas de poder realizar un anélisis
de desempeno de los modelos CRF y HMM, para el idioma Espanol, bajo el corpus
AnCora, teniendo en cuenta que CRF utiliza, para el POS Tagging, todas las obser-
vaciones incluyendo las caracteristicas que estas presentan, y HMM no las tiene en

cuenta.



2. MARCO TEORICO

La tarea del POS Tagging es una de las tareas mas importantes del PLN y sopor-
ta otra serie de tareas como el andlisis sintactico probabilistico, analisis superficial
sintactico o chunking, reconocimiento de entidades, reconocimiento de relaciones en-
tre entidades, entre otras. Los conceptos de etiquetado secuencial, el estudio de los
modelos graficos estocasticos, y la lingiiistica del corpus son el eje central tedrico de
este trabajo. En este capitulo se describe la tarea de POS Tagging como un proble-
ma de etiquetado secuencial y las posibles soluciones al mismo mediante el uso de

modelos graficos estocasticos.

2.1. Procesamiento de Lenguaje Natural PLN

El Procesamiento de Lenguaje Natural es un area de la Inteligencia Artificial que
soporta las tareas de automatizacién del Lenguaje Natural usando modelos compu-

tacionales. Tareas tales como [23]:

= Agentes conversacionales o sistemas de didlogo: En donde se busca mantener
didlogos con las personas. Esto implica que un sistema computacional soporte
tanto, la entrada de lenguaje, como la salida del mismo. Dentro de la entrada
de lenguaje esta el reconocimiento automatico del habla y del entendimiento
del mismo. En la salida se encuentra generacién de lenguaje natural y sintesis

del mismo.

» Méquinas de traduccién: Hace referencia a la tarea de poder recibir un texto

en un idioma y tener como salida, el mismo texto en un idioma diferente.

= Web basada en “question answering”: El uso del procesamiento de lenguaje
natural para la realizacién de busquedas web, en donde, en lugar de buscar por

palabras aisladas, se puede buscar haciendo uso de preguntas estructuradas.

El procesamiento de lenguaje natural, no es una tarea trivial, de hecho, com-
prende un conjunto de tareas que orquestan entre ellas para lograr un determinado

objetivo. Los procesos que se deben llevar a cabo en el PLN son los siguientes:

16
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= Anadlisis morfolégico: Por cada palabra se obtiene una salida con todas las
caracteristicas que esta suministra. Se divide la palabra en todos los morfemas
que contenga ésta, luego con esa informacién se obtienen caracteristicas como
por ejemplo, la palabra es un sustantivo, un verbo o un adjetivo. También si
la palabra estd en plural o en singular, o si es un verbo conjugado y el tiempo

del mismo.

= POS Tagging: Tarea relacionada con la categoraizacion de las palabras lingtiisti-
camente. Se encarga de asignar a cada palabra de un texto dado, la etiqueta
correspondiente a la catgoria lingiiistica. Estas categorias son: adjetivos, ad-
verbios, determinantes, preposiciones, pronombres, sustantivos y verbos entre

otras. Por ejemplo, a la palabra ‘casa’, se le otorga la etiqueta sustantivo.

= Andlisis sintdctico: Se establece por cada oracion la estructura sintactica co-
rrespondiente, mediante la cual se determina si esta bien escrita la oracién o

no, es decir si el orden de las palabras es el correcto.

= Andlisis semantico: Proceso mediante el cual se obtiene el significado de una
determinada sentencia, tomando como entrada el resultado suministrado por

el analisis sintactico.

= Andlisis discursivo. Hace referencia al procesamiento de fragmentos de texto
grandes. Dentro de este anélisis se toma como un componente basico el analisis
sintactico y el analisis semantico, ademéas de la pragmatica la cual significa la

intencion del hablante.

En la actualidad el procesamiento de lenguaje natural no es un area exclusiva
para la investigacion; a nivel de la web son muchas las tareas que se soportan en
el procesamiento de texto, mineria de opinién, analisis de sentimientos, sistemas de
pregunta respuesta, reconicimiento modal de textos en video, entre otros. La arti-
culacién de los algoritmos de busqueda inteligente, los algoritmos de programacién
dinamica, la probabilidad estadistica, la lingiiistica de corpus y el aprendizaje de
maquina, han hecho del PLN un area de aplicacion directa en muchas tareas como
las mencionadas anteriormente. Quizas uno de los enfoques mas futuristas en pro del

avance del PLN, es el uso de los CRFs como principal componente en la solucion del
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etiquetado secuencial. En tal sentido el PLN se orienta hacia las nuevas técnicas que

presenta el aprendizaje de maquina.

2.2. Problema del POS Tagging

Como se menciono en la seccion anterior, el POS Tagging es una tarea en donde
se categoriza cada palabra. El problema presente es la ambigiiedad, que se encuentra
cuando hay dos o mas palabras que se escriben idénticamente y su significado es
distinto. En la oracién 'El hombre bajo, tocd el bajo, bajo la escalera’, como se
puede observar en la figura 2.1, palabras como ‘el’, 'tocd’ y ‘escalera’ que tienen una
sola categoria lingiiistica. Palabras como ‘hombre’, ‘bajo’ y ‘la’ presentan mas de
una posible categoria lingiiistica. El POS tagging, se encarga de resolver este tipo
de ambigiiedades. Cuando dos o més palabras tienen igual escritura pero diferente
etiqueta, se ejecutan mecanismos para resolver este problema, dentro de los cuales
se encuentran los modelos estocésticos, sistemas basados en reglas y modelo basado

en trasformaciones principalmente.

El hombre bajo , toco el bajo s bajo la escalera
el hombre bajo , tocar el bajo s bajo el escalera
DAOMSO  NCMS000 SP Fe  VMIS350 DAOMSO SP Fc SP DAOFS0O NCFS000
1 0.990108 0.909179 1 1 1 0.909179 1 0.909179 0.98926 1
hombre bajo bajo bajo lo
] AQOMS00 AQOMS00 AQOMS00 PP3FSAD
0.00989209  0.068599 0.068599 0. 068599 0.010734
bajar bajar bajar la
VMIP1S0 VMIP1S0 VMIP1S0 NCMS000
0.010628 0.010628 0.010628 5.20105e-
06
bajo bajo bajo
NCMS000 NCMS000 NCMS000
0.010628 0.010628 0.010628
bajo bajo bajo
RG RG RG
0. 000966184 0.000966184 0. 000966184

Figura 2.1: Ejemplo oracion ’El hombre bajo, toco el bajo, bajo la escalera’, tomado
desde freeling.

A continuacion se presenta el resultado de ejecutar el POS tagging desde Freeling

para la misma oracién. Palabra ‘El’, determinante de tipo articulo, en masculino y
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singular. Palabra ‘hombre’; sustantivo de tipo comtn, masculino y en singular. Pala-
bra ‘bajo’, adjetivo calificativo cuyo género es masculino y se encuentra en singular.
Palabra ‘tocd’, verbo de tipo principal, en modo indicativo, en pasado, en tercera
persona y en singular. Palabra ‘el’, determinante de tipo articulo, en masculino y
singular. Palabra ‘bajo’, sustantivo de tipo comiin, masculino y en singular. Palabra
‘bajo’, preposicién simple. Palabra ‘la’; determinante de tipo articulo, en femenino

y singular. Palabra ‘escalera’, sustantivo de tipo comun, femenino y en singular.

2.3. Etiquetado de secuencias

Una secuencia corresponde a un conjunto de datos que guardan una relacion entre
si [6]. Cada elemento de la secuencia tiene relacién con sus vecinos directos, es decir,
con los elementos que estan al lado del mismo.

El etiquetado de secuencias, hace referencia a un problema de clasificacién, el cual
se encuentra dentro del Machine learning, especificamente, aprendizaje supervisado,
en donde se cuenta, inicialmente, con un conjunto de entrenamiento, y a partir del
mismo se debe construir un clasificador, mediante el cual se puedan clasificar nuevas
secuencias, es decir, a cada elemento observable de la secuencia se le otorga una
determinada clase.

Problema del etiquetado secuencial.

Formalmente se plantea el problema del etiquetado secuencial de la siguiente
forma: Sea L un alfabeto de etiquetas. Sea Z = L*, es decir todas las posibles combi-
naciones de etiquetas. Sea X un conjunto de todas las posibles secuencias de entrada.
Sea S un conjunto de entrenamiento compuesto por parejas (x,z), tomadas del es-
pacio Dxz. La secuencia z = (2, 29, 23, ..., 2y) v la secuencia x = (x1, xa, x3, .., 1),
donde |z| = U <= |z| = Ty cada etiqueta z; corresponde con un elemento x;. El ob-
jetivo del etiquetado secuencial es utilizar al conjunto S para entrenar un algoritmo
h: X— > Z, que permita etiquetar secuencias en un conjunto S’ C Dy disyunto
de S [4].

Visto una manera mas simple, [19] define el etiquetado secuencial de la siguien-
te forma: se cuenta con un conjunto de {(z;, )}, de N ejemplos, en donde

T = (Xi1,Xi2, - Xi1) € Y = (Yi1,Yia - Yir,), €l objetivo consiste en construir
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un clasificador h que sea capaz de recibir como entrada una secuencia X, y pueda

obtener la secuencia y mas probable para la misma.

2.4. Enfoques POSTagging

A continuacién se describen algunos de los enfoques mas importantes en la solu-

cién de POS Tagging:

= Modelo basado en reglas. El modelo basado en reglas es un enfoque de POS
tagging que permite la categorizacién de las palabras usando reglas de reescri-
tura. El tagger de Brill [12] implementa este modelo, en el cual un conjunto de
reglas es definido para la anotacion de la categoria 1éxica de las palabras. Estas
reglas también permiten el tratamiento de la ambigiiedad de las palabras. Un
ejemplo de este tipo de reglas es que un articulo puede preceder a un sustantivo
y no a un verbo, como por ejemplo con el articulo “los”, se escribe correcta-
mente en la oracién: “los carros”, y estarfa mal escrito: “los caminar”. Otro
etiquetador existente, bajo este enfoque es SPOST [16], el cual proporciona

niveles altos de presicién, en la tarea del POS Tagging para el espafiol.

s Modelo basado en transformaciones.

Modelo utilizado para el proceso de POS Tagging, en el cual se hace uso de un
diccionario y de un corpus previamente anotado (es decir cada palabra con su
correspondiente etiqueta). Es un modelo basado en machine learning. Inicial-
mente se realiza un etiquetado de cada palabra del corpus de entrenamiento
haciendo uso del diccionario. Posteriormente se compara dicho etiquetamiento
con el etiquetado inicial del corpus, obteniendo una tasa de error. Luego se
vuelve a etiquetar ese corpus y se vuelve a comparar con el inicial, de esta
forma, intentando obtener una tasa de error menor. Por cada iteracién se va
obteniendo una regla de transformacién. Al final, se obtiene un conjunto de
reglas de transformacion cuando ya no se pueda reducir mas la tasa de error,
y es el momento cuando se aplican estas reglas de transformacion al corpus sin

anotar [13].
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= Modelo basado en maxima entropia

Mas que un modelo es una técnica que optimiza el uso de sistemas basados
en reglas o HMMs, valiéndose de la asignacion de la mayor probabilidad entre
las posibles secuencias de categorias. Al hablar de una mayor uniformidad se
hace referencia a la maxima entropia que entre ellas pueda ocurrir, es decir, si
se tienen todas las palabras etiquetadas con una misma etiqueta, por ejemplo
“Verbo”, ahi hay baja entropia y por tanto es una cadena a la cual se le asigna
baja probabilidad de ser escogida. Posteriormente se entrena el modelo con
ejemplos reales, y se calcula las frecuencias de todas las ocurrencias [palabra,
etiquetal. Una vez entrenado el modelo, es utilizado para para el etiquetado de

conjutos de palabras.

= Modelo basado en Redes Neuronales. Es un modelo que hace uso de las redes
neuronales para solucionar al problema de la ambiguedad, presente en el POS
Tagging. Como se observa en [18], se trabajé con el corpus Penn Treebank,
el cual estd para el idioma inglés, y estd basado en el uso del Perceptron
Multicapa y para el entrenamiento, se hace uso del algoritmo Back Propagation.
Se entrena el modelo mediante el algoritmo Backpropagation, que propaga el

error hacia atrds en la red. En [39] también se trabaja bajo el mismo enfoque.

= Modelo basado en Arboles de Decisién. Modelo que utiliza, para atacar el
problema del POS Tagging, arboles binarios de decisién, en [40] se observa un
estudio realizado en donde se compara su rendimiento, con el del modelo de

HMMs.

2.5. Modelos Graficos

Los modelos graficos son utilizados para representar modelos probabilisticos. Al-
gunas de las ventajas mas importantes de los modelos graficos, es que proveen una
manera simple de analizar modelos probabilisticos complejos, ademas que los calculos
complejos se los puede manipular gréficamente [10].

Un modelo grafico G comprende un conjunto de nodos V' y unas aristas E que

conectan dichos nodos. Los nodos representan variables randomicas y los vértices
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son las relaciones probabilisticas entre dichos nodos. Si no existe una arista entre dos
nodos, se presenta independencia condicional entre los mismos, dado un tercer nodo.

Los modelos graficos pueden dividirse en dirigidos y no dirigidos. Los modelos
dirigidos, también llamados redes bayesianas, en los cuales cada relacion entre dos
nodos tiene una direccion. Los modelos no dirigidos, son aquellos en donde las aristas
entre los nodos no tienen direcciones algunas. Dentro de estos modelos se encuentran

los Conditional Random Fields.

2.5.1. Modelos Graficos Dirigidos

Son aquellos modelos en donde las aristas tienen una direccién, mediante la cual
se expresa una relacién entre las variables randémicas. La distribucién conjunta p(v),
se la obtiene a partir del producto de las distribuciones condicionales de cada nodo
v, donde cada una de esas distribuciones esta condicionada a los vecinos de vy, es
decir de aquellos nodos de los cuales llegue una arista hacia el nodo en cuestién vy.
[36].

p(0) = [1x = p(oxlv)

2.5.2. Modelos Graficos no Dirigidos

Una funcién potencial ¥; es aquella que representa un valor para un clique maxi-
mo, en el cual todas las variables randémicas estan totalmente conectadas por aristas.
La distribucion de probabilidad se obtiene por la factorizacion de funciones W;, no
negativas, de todos los cliques maximos de G [36].

—

p(7) [[=Yc(vc)
C

N|=

Donde Z es una constante que permite la normalizacion que se define a continua-

cion:
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Sol | Lluvia | viento
Sol 0.4 0.5 0.1
Lluvia | 0.3 0.4 0.3
Viento | 0.3 0.1 0.6

Cuadro 2.1: Matriz de transiciéon para el estado del tiempo

2.6. Cadenas de Markov

Las Cadenas de Markov permiten modelar el comportamiento de procesos es-
tocasticos, es decir no deterministicos, y se fundamentan en encontrar el valor de un
estado, basado en el estado inmediantamente anterior y la probabilidad de cambiar
de ese estado anterior hacia el que se desea encontrar. Una cadena de Markov finita
tiene un numero de estados finito. Se definen 3 elementos principales: estado, tran-
sicion y probabilidad condicional. El estado hace referencia a los valores que toma
un conjunto de variables en un determinado instante de tiempo. La transicién es el
cambio de un estado a otro estado. Al ser el proceso estocastico, no se tienen los
valores de los estados en todos los instantes de tiempo, sino la probabilidad de cam-

bio de un estado a otro, dependiendo del estado anterior, este concepto se denomina

probabilidad condicional [37].

La probabilidad de pasar de un estado s; a un estado s; se la obtiene mediante
pi;- Donde i hace referencia a la fila de la matriz de transicién y j hace referencia a

la columna en la misma matriz.

En la figura 2.2, se observa la grafica de un modelo correspondiente a tres estados
del tiempo que pueden presentarse en un determinado dia. La matriz de transicién
que se observa en la tabla 2.1 hace referencia a la distribucién de probabilidad para
dicho modelo del tiempo, en donde se observa los estados del tiempo del dia de hoy
y la probabilidad del estado del tiempo para el dia de manana. Cada fila indica el
estado del tiempo del dia de hoy y las columnas indican el probable estado del tiempo
del dia de manana, donde las celdas indican la probabilidad de dicho estado futuro.
De esta forma suponiendo que el estado del dia de hoy i= sol, la probabilidad p;;

que el dia de manana el estado j= lluvia es de 50 %.
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| Viento = | lluvia |

. s N ) /

Figura 2.2: Ejemplo estados del tiempo

2.6.1. N-Gramas

Introduciendo las cadenas de markov en el PLN, se puede realizar la prediccién
de una palabra, dadas las anteriores palabras a ella, en una determinada oracién.
Los modelos que permiten realizar esta tarea se denominan N-Gramas. Para ejem-
plo se tiene la siguiente oracién h: ‘El café colombiano es ‘. Se desea encontrar la
probabilidad que la préoxima palabra es ‘delicioso’. Utilizando conteos de frecuencia
relativa se obtiene la probabilidad buscada: P( delicioso | El café colombiano es )=
C(El café colombiano es delicioso)/C(El café colombiano es). Para efectos de eficien-
cia se realiza el conteo de palabras, y estimar su probabilidad, dando lugar a los
N-Gramas, en los cuales se predice la probabilidad de la siguiente palabra, dados las
N-1 anteriores palabras. Cuando se desea predecir la siguiente palabra en una oracién
determinada, se utilizan los bigramas, mediante los cuales, es necesario inicamente

la palabra anterior. En este sentido, el calculo de dicha probabilidad esta dado por
Pw;—1,w;) = P(w;|w;—1)

Esto es, para calcular la probabilidad de la palabra ‘delicioso’, en el mencionado

ejemplo, se debe calcular P( delicioso | es ) = C(es delicioso)/C(es). La suposicién

de Markov dicta que, una palabra solo depende de la anterior palabra. Haciendo el

uso de bigramas, se observa de la siguiente forma:

P(wn|wn—l7 Wp—2, - - - wl): P<wn|wn—1>
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ald

Figura 2.3: Ejemplo automata HMM

2.7. Cadenas Ocultas de Markov

Un HMM es un modelo estocéastico, que obedece a un proceso de markov pe-
ro con parametros desconocidos. En una cadena oculta de markov, los elementos
observables corresponden a los simbolos de salida, los cuales son generados por un
conjunto de estados ocultos, bajo una probabilidad de emisién. De ahi que las HMMs
corresponden a un modelo generativo.

Las HMMs se define por los siguientes componentes [25]:

S = {51, 52, ..., S,} es un conjunto que contiene el alfabeto de estados.

V = {V1, Vs, ..., V. } hace referencia a un conjunto de simbolos observables.

A = {a;;} Que hace referencia a la matriz de probabilidades de moverse desde un
estado ¢ en un tiempo ¢, hasta un estado j, en un tiempo ¢t 4+ 1, donde 7 toma los
valores desde 1 hasta n y j toma los valores desde 1 hasta n.

B = {b;(k)}, que corresponde a la probabilidad de observar el simbolo V}, generado
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por el estado 5.
m = {m;} Que corresponde a una distribucién inicial, donde el estado en un tiempo
t; es S;, donde 1 <17 <n.

El modelo, con los coponentes mencionados puede generar secuencias de elemen-
tos observables tomados de V.

La matriz A es generada a partir de un autémata, el cual contiene todos los
estados y relaciones entre estos, que representan las probabilidades de transicion
desde un estado hacia otro. En la figura 2.3, se observa un ejemplo de un autéomata
con 3 estados.

En la figura 2.4, se observa la generacion de la matriz B, donde se computa la

probabilidad de que un elemento observable V), sea generado a partir de un estado

Sj,donde (1 <k<m)y (1<j<n).

Bl B2 Bn
P(V1/S1) P(V1/S2) P(V1|Sn)
P(V2|S1) P(V2]S2) P(V2|Sn)
P(Vm|S1) P(Vin|S2) P(Vin]Sn)

Figura 2.4: Generacién matriz B

2.7.1. Suposiciones que hace las HMMs

En las Cadenas Ocultas de Markov se hacen las siguientes suposiciones. Primero

se asume que cada estado depende unicamente del estado inmediatamente ante-
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rior, esto es, cada estado y;, depende de y;_1, siendo independiente de los estados
Yi—2, .-, Y2, y1. En este orden de ideas se puede calcular la probabilidad p(y,) dado
p(yi—1), en otras palabras p(y:|y;—1). Segundo, las HMMs, asumen que cada obser-
vacion xy, depende tnicamente del estado y;. De igual manera se puede calcular la
probabilidad p(z;), dado p(y;). Con el calculo de las anteriores probabilidades, se
puede obtener la probabilidad conjunta p(y|x).

Dada una matriz de probabilidad de transicién A, una secuencia de probabilidades
de emision B, un alfabeto S de tamano n y una secuencia de observaciones X de
tamanio T, existe un total de (7™) posibles secuencias Y, de estados ocultos. Para
encontrar la secuencia con maxima probabilidad argmazp(y|z) se utiliza el algoritmo

de Viterbi.

2.7.2. Algoritmo de Viterbi

Es un algoritmo de programacion dinamica cuyo objetivo es conseguir la secuencia
de etiquetas cuya probabilidad es maxima, dada una secuencia de observaciones
O, una matriz de probabilidades de transicién entre estados A y una matriz de
probabilidad de emisiones de simbolos desde los estados ocultos B.

Inicialmente se construye una matriz, donde la cantidad de filas corresponde con
la cantidad de estados que se dispone en el alfabeto de estados, incluyendo dos
filas adicionales para el estado de inicio y el estado final. El nimero de columnas
corresponde con el nimero de observables mas una columna adicional, para el estado
inicial, dentro de la secuencia O=0105..0r. Cada celda de dicha matriz indica la
probabilidad de encontrarse en un estado s;, en un tiempo ¢, donde ¢ corresponde
con cada columna de la matriz, dada una observacion o;.

El algoritmo es recursivo en el sentido que, para encontrar la probabilidad de
un estado s; en un tiempo ¢, se tiene que haber calculado la ruta mas probable

para llegar a él, la cual corresponde con una secuencia de estados compuesta por
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$0S81-.-S¢—1-

Formalmente
e(j)=maz}_; e_1(i)a;;bjo;
Donde

» ¢;1(7) corresponde el valor maximo de la probabilidad de la secuencia de es-

tados $155..5:_1.

» a,; hace referencia a la probabilidad de transicién del estado actual s; dado el

estado previo s;.

= bjo; corresponde a la probabilidad de que se emita el simbolo o en dado el

estado s; en el tiempo ?.

2.7.3. HMMs en POStagging

Aplicando las cadenas ocultas de Markov en Part-of-Speech Tagging, se tiene
que encontrar la secuencia de etiquetas cuya probabilidad sea la maxima entre todas
las posibles combinaciones. Para esto se tiene en cuenta la probabilidad de que se
presente una palabra dada una etiqueta en particular, y este valor se lo multiplica
por la probabilidad de que se presente una etiqueta, dada su etiqueta anterior.

En la figura 2.5 se aprecian los nodos observables, es decir la sucesién de palabras
que forman la oracién “Secretariat is expected to race tomorrow”, ejemplo tomado
de [23]. Se presenta ambigiiedad en la palabra “race”. Para resolver este problema
se hace uso del 87-tag Brown Corpus tagset.

Para la secuencia de etiquetas (b) se obtiene la probabilidad P(NN|TO) =
0,00047, es decir de que la etiqueta NN se presente dado que la anterior etiqueta
sea TO. Se calcula posteriormente la probabilidad P(race|NN) = 0,00057, es decir,
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[ NNP > VBZ > VBN | » TO > VB > NR
v v
Secretariat is expected to race tomorrow
[ NNP » VBZ » VBN | » TO > NN > NR

’ l l l
v v v
Secretariat is expected to race tomorrow

Figura 2.5: Ejemplo ambigiiedad palabra race, tomado de [23]

seguin el nombrado corpus, la palabra “race” cuantas veces corresponde a una etique-
ta NN. Finalmente se calcula la probabilidad P(NR|NN) = 0,0012, al multiplicar
estos valores se obtiene el resultado 0.00000000032.

El mismo procedimiento se realiza con la secuencia (a), obteniendo el resulta-
do 0.00000027. Finalmente se escoge la que presenta mayor probabilidad, siendo la

secuencia de etiquetas representada en (a).

2.8. Modelos de Markov de Maxima Entropia

Denominado MEMM (por sus siglas en inglés), Es un modelo gréfico, discrimi-
nativo, basado en cadenas de Markov, utilizado para el etiquetado secuencial. Es
soportado en el modelo de méaxima entropia. Los estados en el modelo estan conec-
tados en un grafo dirigido, como se observa en la figura 2.6. Dado que es un modelo
discriminativo, permite la inclusién de caracteristicas para las observaciones. La im-
portancia de estos modelo radica en que ellos calculan la probabilidad condicional
de manera directa mediante el uso de funciones caracteristicas. La probabilidad de
un estado depende del estado anterior y de la observacién para ¢l mismo. La proba-

bilidad de una etiqueta en un estado, dado el estado anterior y la observacién para
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Figura 2.6: Estructura grafica MEMM
el mismo, estd dada por:

plald’, 0) = 7oy exp {3 wifio,q)}

La probabilidad de una secuencia de etiquetas es como se observa a continuacion:

p(Q\O) = ﬁlp(%’q@'h%)

En donde P(g;|gi—1, 0;), indica la probabilidad presentada por una transicién entre
el estado ¢;_1 y el estado ¢;, dada la observacién o; [28]. Donde f;(0,q), es una
funcién caracteristica que indica alguna propiedad sobre la observacion o el estado.
W; indica el peso que tiene dicha f;. Z es un factor de normalizacién que permite que
la distribucion sume 1. El modelo MEMM tiene implicito el problema del sesgo de la
etiqueta [24], en donde las transiciones que salen de un estado a otro, no compiten

con todas las transiciones en el modelo, sino con algunas.

2.9. Campos Randémicos Condicionales

Es un modelo grafico, no dirigido, el cual hace referencia a un Markov Random
Field, en el cual las salidas “Y” son globalmente, condicionadas con un conjunto de

observaciones “X”, como se puede observar en la figura 2.7.
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Figura 2.7: CRF como resultado de Y U X. Donde Y corresponde al MRF y X son
los observables.

Sea G = (V, E) un grafo, tal que Y = (Y,)vev, de tal forma que Y es indexado
por vertices de G. Entonces (X,Y) es un CRF si Y, obedece la propiedad de Markov,
esto es: p(Y,|X, Yy, w # v) = p(Y,|X, Y, w ~ v) donde w ~ v significa que w y v
son vecinos en el grafo G, estando condicionado en X [24].

En otras palabras, los estados ocultos Y, estdn unidos mediante aristas de E y
ademas cumplen con la propiedad de Markov, en cuanto a que la probabilidad de Y;
dados todos los estados de Y que no sean ;, p(Y;|Yj;) es igual a la probabilidad de Y
dados sus vecinos p(Y;|Vecinos(Y;)) , es decir, todas aquellas variables no observables
que tienen arista directa con Y, esto implica que, una variable es condicionalmente
independiente de todas las demas variables, dados sus vecinos, convirtiéndose en un
MRF. Estos estados estan condicionados en X, el cual corresponde a un conjunto de
observaciones, lo cual lo convierte en un CRF, como se observa en la figura 2.7.

De esta forma [47] define un Conditional Random Field (CRF) como una 6-tupla:

M= (L,aY,X,QG)



Capitulo 2. MARCO TEORICO 32

Donde

L es un conjunto que contiene el alfabeto de etiquetas de salida.

a es un conjunto que contiene el alfabeto de elementos de entrada, u observables.
Y es un conjunto de variables, no observables, el cual toma valores de L.

X es un conjunto fjo, de variables observables, el cual toma valores de «.

Q es un conjunto de funciones potenciales, ¢. = (y,x) en donde {¢. : LY x oX —
R}.

be(y,x) Unicamente depende del grupo de variables no observables que estan
unidas mediante aristas ¢ C Y.

Una funcién potencial no se la puede interpretar probabilisticamente, sino que
representa un peso sobre las variables para las cuales estd definida. Cada funcién
potencial opera solo sobre un conjunto de variables ramddémicas, las cuales estan
unidas por aristas, formando un clique maximo. Teniendo en cuenta la estructura
grafica del CRF, se factoriza la distribucién conjunta sobre los elementos Yc de Y,
en un producto, el cual es normalizado, de funciones potenciales cuyos valores son
reales y positivos.

La probabilidad condicional Y, teniendo en cuenta los observables X, y W4 co-

rresponde al grupo de factors en G, es P(y|x) [5].

K(A)
plylx) =2 I exp { > Aanfar(ya,za)}
\se k=1

Donde Z una constante, la cual es denominada funcién de particién. La cual es
obtenida a través de la suma de todas las posibles secuencias de los estados. Y su

objetivo es lograr la normalizacion.

K(A)
Z=5 T] exp {1; Ak far(y’ asa)}

Yy YaeG
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2.9.1. CRF de Cadena Lineal

Corresponde a una topologia de CRF ddénde los estados ocultos forman una se-

cuencia lineal, tal y como se observa en la figura 2.8.

4

/

A

J

Figura 2.8: Linear Chain CRF, donde Y; 1,Y; 1,Y;; corresponden a los estados
ocultos y X corresponde a todos los elementos observables

En el caso del CRF de cadena lineal, las funciones potenciales operan sobre pares

adyacentes de vertices de los estados ocultos Y, por lo tanto la probabilidad de

distribucién condicional p(y|x), queda de la siguiente forma:

p(ylx)

% H lI]z(yw Yi—1, X)
=1

Donde Z(X) corresponde a la funcién de particion.

Z=>
y’

=

v
i=1

(Y6 Y ii1,X)
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Y la funcién potencial W;, es definida como:

K
U, (i, Yio1,X) = €xp {];1 e S (Vi Yio1, %)}

Las funciones fi(y;, y;—1,%) se denominan funciones caracteristicas, y estdn aso-
ciadas a las transiciones entre los estados y;, ;1 v todo el conjunto de observables
X, todo visto desde el estado 1.

Las funciones caracteristicas tienen el objetivo de servir como indicador de una
cierta propiedad y toma valores de 0 y 1. En estas funiones se puede llegar a utilizar
cualquier tipo de informacién de los observables X.

Algunos ejemplos de funciones caracteristicas son como siguen:

1 siy;—1 = verbo e y; = sustantivo

fi (Wi, yio1,x) = .
0 si no se cumple el caso

Funcién caracteristica que tiene el valor de 1, en caso que el estado actual es
sustantivo y el estado anterior es un verbo. En caso contrario toma el valor de 0.
1 siy; =verboy xz; 1 ="el’

Je(Wis yim1,x) = '
0 si no se cumple el caso

Funciéon caracteristica que tiene el valor de 1, en caso que el estado actual es

verbo y la palabra anterior es ’el’. En caso contrario toma el valor de 0.

1 siy; = verboy x;41 es de género masculino
Ji(Wi, yio1,x) = )
0 si no se cumple el caso

Funcion caracteristica que tiene el valor de 1, en caso que el estado actual es
verbo y la palabra siguiente tiene género masculino. En caso contrario toma el valor
de 0.

El conjunto {\;} € RE corresponde a los pardmetros del modelo los cuales deben

ser estimados mediante entrenamiento.
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2.9.2. Entrenamiento

Se cuenta con un conjunto de datos de entrenamiento (x*), y®), donde 2®) €X,
y™®) €y, los cuales son independientes e idénticamente distribuidos. Para este proceso
se utiliza la méxima verosimilitud regularizada. Se trata de encontrar los parametros

A que maximicen la funcién de verosimilitud, dada por [46]

() = Zk: log iy + 2 A Fi (v, xM)
J

La funcién es concava y converge hacia el méaximo global. Como una medida para
evitar el sobreentranamiento se utiliza la regularizacion, mediante la cual se penaliza
a aquellos valores demasiado grandes. Se utiliza para esto, la distancia de Euclidean
y un parametro de regularizacién [5].

Al derivar esta funcién con respecto a los pardmetros \; se obtiene [46]

%LA?) = Epyx) [F5(Y, X)] - Zk: Epiyix x) [Fj (Y, X(k))}

Donde el primer término hace referencia a los datos de entrenamiento y el segundo
término lo que se espera con respecto a la distribucién p.

Métodos como algoritmos de escala iterativa, conjugacion del gradiente, LBFGS
son utilizados para la realizaciéon de la optimizacién [5]. El algoritmo LBFGS [21]
es muy utilizado, debido a que calcula una aproximacion a la Matriz Hessiana, con

memoria limitada.

2.9.3. Inferencia

En CRF, al igual que en los HMMs se utiliza para la inferencia los algoritmos
de Forward, Backward y Viterbi. Forward es un algoritmo recursivo, que utiliza un
vector de variables cuyo tamafio es el mismo que la cantidad de estados. Se define

por [38]
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A\ , /,X i ’
(Y =y, 451 = y[x) = DLl

Donde, para todas las variables Forward
a;(y) =2 V;(y, 9, %x).05-1(y)
y/

El calculo de las variables Backward se lo obtiene de manera similar, pero to-

mando en cuenta el tiempo j+1 [38].

Wi (y,y,x).5;
sz%wA:ympbﬁ%ﬁg@

Donde, para todas las variables Backward

Bily) = % Uiy, %) Bi41(Y)

El algoritmo de Viterbi es un algoritmo de programacién dindmica que permite
encontrar la secuencia Y que haga que se maximice la distribucion de probabilidad
condicional, dado X y dado el modelo el cual esta entrenado, es decir, los parametros
que fueron calculados. El algoritmo se basa en resultados anteriores para encontrar
los actuales. Al final el algoritmo hace backtracking para encontrar la secuencia mas

probable. Esta dado por [38]
y* = argmax,p(y|x)
v;(y) = argmaz,V;(y,y', x).v;-1(y')

Donde v,(y) almacena el valor correspondiente a la mas probable secuencia Y,

de tamano j, cuya etiqueta final es y.
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2.10. Lingiistica de Corpus

Un corpus hace referencia a una coleccion de elementos del lenguaje que son
almacenados en medios informaticos y que son utilizados para estudios lingiiisticos.
Son tomados de fuentes originales de lenguaje escrito y hablado, los cuales han sido
anotados por lingiiistas, expertos en esta drea [1]. Las areas que estan trabajadas
en un corpus son: Analisis morfolégico, Analisis Léxico, Sintaxis, Analisis discursivo,
Fonologia, entre otras .

En [2] se clasifican a los corpus segin el proceso al que se someten, y pueden
ser simples, los cuales no tienen ningun tipo de anotacién, verticales, los cuales son
listados de forma vertical y tienen frecuencias frente a cada palabra, y los corpus

anotados, los cuales tienen anotaciones gramaticales, morfoldgicas, entre otras.

2.10.1. AnCora

Es un corpus con diferentes niveles de anotacion, tanto para el espaniol como para
el catalan, desarrollado en el CLiC-UB (Centre de Llenguatge i Computaci’o, Uni-
versitat de Barcelona) y en el TALP, Software Department, Universitat Politécnica

de Catalunya. Dentro de los niveles de anotacién se encuentran [45] *.

Lema (raiz) y categoria morfologica

Constituyentes y funciones sintacticas

Estructura argumental y papeles tematicos

Clase semantica verbal

También contiene para el espanol un léxicon verbal y otro de nominalizaciones

deverbales. El corpus AnCora contiene 500000 palabras anotadas multinivel. Con-

Yinformacién completa en http://clic.ub.edu/corpus/webfm send/13
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tiene informacion anotada para las tareas de anélisis morfolégico, andlisis sintacti-
co y semantico, entre otras. Para el lenguaje espanol la informaciéon morfologica
y sintactica esta cubierta completamente, mientras que las anotaciones seméanticas
estan cercana al 40% de cubrimiento!. El corpus de ancora puede ser descargado
libremente desde su sitio web?.

Para este trabajo se utiliz6 el corpus AnCora [45], para el cual se utilizé la eti-
quetacién POS de cada palabra, tanto para el entrenamiento como para el testeo del
modelo. Dicho corpus utiliza el sistema de anotacién [29]. Las etiquetas lingiiisticas

que éste comprende son:

= Nombre, en donde se puede encontrar el género, el ntimero.
= Verbo, al que se le puede obtener el tiempo, la persona, el nimero y el género.
= Adjetivo, del cual se puede encontrar el género y el niimero.

= Pronombre, del cual no se puede extraer ninguna caracteristica de las propues-

tas en la presente investigacion.
= Determinante, del cual se puede extraer la persona, el género y el nimero.

= Adverbio, del cual no se puede extraer ninguna caracteristica de las propuestas

en la presente investigacion.
= Preposicién, del cual se puede extraer el género y el niimero.

= Conjuncioén, del cual no se puede extraer ninguna caracteristica de las propues-

tas en la presente investigacion.

= Numeral, del cual no se puede extraer ninguna caracteristica de las propuestas

en la presente investigacion.

2http://clic.ub.edu/ancora
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= [nterjeccion, del cual no se puede extraer ninguna caracteristica de las propues-

tas en la presente investigacion.

= Puntuacion, del cual no se puede extraer ninguna caracteristica de las propues-

tas en la presente investigacion.

= Fecha y Hora, del cual no se puede extraer ninguna caracteristica de las pro-

puestas en la presente investigacion.



Capitulo 2. MARCO TEORICO 40

2.11. Estudios y aplicaciones bajo el modelo CRF

A continuacién se mencionan algunas aplicaciones para POS Tagging y estudios

que se han desarrollado bajo el modelo de CRF's en el idioma espaiiol.

CRF ha sido utilizado en algunos estudios, a saber, en [9] se hace uso del tageador
CRF++ Tagger aplicado al Assamese, el cual es un lenguaje de la zona nororiental
de la India, alcanzando porcentajes no tan altos en la tarea del POS Tagging, debido
a que no existe un corpus ampliamente anotado. Igualmente en [33] se hace realiza
una investigacion utilizando algunos lenguajes de la India, en la que se obtienen
resultados accuracy para el Telegi, Hindi y Bengali, de 77.37 %, 78.66 % y 76.08 %,
respectivamente, en la tarea del POS Tagging utilizando CRF y Aprendizaje Basado
en Transformaciones. La tarea del POS Tagging ha sido objeto de estudio en [32] en

donde se aplica CRF obteniendo on porcentaje de accuracy de 69,40 para el Hindi.

En [43] se hacen esfuerzos por intentar aumentar el rendimiento de la tarea del
POS Tagging en el idioma Nepali, el cual es hablado en Nepal, Butdn, Birmania
y en algunas partes de la India. La tarea fue realizada utilizando un lexicén, con
palabras previamente anotadas, luego se aplicé el modelo de HMM y seguidamente
se ejecutd un sistema basado en reglas. A pesar que cuentan con la ausencia de
grandes corpus y de reglas gramaticales se alcanzé un nivel de precision de 93.15 %.
En [49] se realiza un estudio de la tarea del POS Tagging, igualmente en el idioma
nepali, pero en este caso utilizando solo el modelo HMM y el dataset NELRALEC,
alcanzando una precision de 95.43 %. Para el Nepali, igualmente se realiza la tarea del
POS Tagging, evaluando el modelo de méquinas de soporte vectorial [42], obteniendo
una precisién del 96.48 %. En [35] se utiliza el enfoque basado en reglas para la
realizacién del POS Tagging en el idioma indonesio, en donde se utiliza un diccionario
de dicha lengua, como recurso lingiiistico. Se ejecuta, antes del POS Tagging, la tarea

del reconocimiento de entidades, para encontrar sustantivos propios. El porcentaje
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alcanzado, en este trabajo es del 79%. En [22], se documenta la realizaciéon de la
tarea de POS Tagging en textos arabigos, utilizando maquinas de soporte vectorial
lineales, modeladas con caracteristicas léxicas basicas, alcanzando un porcentaje del
97.15%, donde uno de sus productos corresponde con un software que pertenece al
MADAMIRA software suite. La tarea del POS tagging fue realizada en [15] utilizando
el ODIA Corpus, el cual corresponde con un lenguaje de la India, y el oficial en
Odisha [8]. En este caso se utilizaron maquinas de soporte vectorial, obteniendo una
precisién del 82 %, ademds que se cuenta con conjunto de etiquetas de tamano 5.
En general en [3] se realiza un estudio de POS Tagging para Lenguajes de la India,

siendo utilizado el enfoque basado en reglas, y enfoque estocasticos.

En [14] se investiga a gran nivel de detalle los etiquetadores: IULA TreeTagger,
Default TreeTagger, FreeLing, IXA pipes, los cuales realizan la tarea de POS Tag-
ging para el espanol, donde concluyen que con IULA obtienen el mejor rendimiento.
Aunque en dicho estudio se centran en las caracteristicas de la herramienta POS
Tagger, en cuanto a como tratan y su soporte que prestan a aquellos elementos del
idioma espanol como por ejemplo lemas, cliticos verbales, entre otros, mas que en
los modelos que los soportan, ademas de que no tienen en cuenta el entrenamiento

de los mismos.

Y aunque en [17] se intenta demostrar que la tarea del POS tagging no esté re-
suelta en un porcentaje del 100, para ello hacen uso de un corpus aleman y de 5
herramientas POS tagger. Hay que tener en cuenta la cantidad de esfuerzos que se
han hecho para que cada cada vez se perfeccionen las técnicas en cuanto a POS

Tagging se refieren.

Pero los CRFs no han sido utilizados inicamente para la tarea del POS Tagging,
en [34] se realiza un estudio para conocer la opinién de un grupo de usuarios acerca
de un determinado producto, si ésta es positiva, negativa o neutral, utilizando los

CRFs aplicado a los comentarios que los usuarios de dicho producto escriben via
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web. Se realiza una comparacion del uso de CRF's en este contexto, con el uso de

HMNMs, teniendo CRF's un mayor rendimiendo.

En cuanto a aplicaciones que son basadas en el Modelo de CRFs se tienen las

siguintes:

CRF++ es un software de cédigo abierto que implementa el modelo de CRFs,
disenado para proposito general. Utilizado para la segmentacion y el etique-
tado de los datos, es desarrollado bajo la licencia GNU Lesser General Public

License?.

CRFTagger*, es un tagger para el inglés, desarrollado bajo el modelo de CRFs,
sobre en java, basado en el tagger flexCRFs. Ofrece una presiciéon del 97 %.

Esta desarrollado bajo licencia GNU General Public License version 2.0.

FlexCRFs®, herramienta desarrollada en lenguaje C++ bajo el modelo de

CRFs, bajo licencia GNU General Public License.

Carafe 9, es otra herramienta software que estd basada en CRFs, desarrollada

en java bajo la licencia BSD.

Stanford NER es una herramienta que implementa CRF's, y que esta desarro-
llada bajo java con licencia GNU General Public License version 2.07, utilizada

para el reconocimiento del nombre de las entidades.

3disponible en http://crfpp.googlecode.com /svn/trunk /doc/index.html
“4disponible en http://crftagger.sourceforge.net/

Sdisponible en http://www.jaist.ac.jp/hieuxuan/flexcrfs /flexcrfs.html
Sdisponible en http://sourceforge.net/projects/carafe

"disponible en http://nlp.stanford.edu/software/ CRF-NER.shtml



3. Clasificacion de las categorias

utilizando CRF's

En esta parte del trabajo se propone la solucién del problema del POS Tagging
como una tarea de etiquetado secuencial utilizando aprendizaje automatico. Por esta
razon se propone un clasificador, basado en aprendizaje supervisado, de categorias
linguisticas, para sentencias en el espanol. En este capitulo se habla del desarrollo
del clasificador, la seleccion de caracteristicas, la puesta en marcha y los algoritmos
de extraccién. Igualmente se resalta la importancia de usar CRFs como modelo de

anotacion secuencial.

3.1. Preprocesamiento

En la figura 3.1 se observa que esta etapa incluye dos tareas. Tokenizacién, en la
que se segmenta la sentencia de entrada en cada una de sus palabras. Y extraccién
de caracteristicas morfologicas, en donde se extraen las caracteristicas de cada una
de las palabras, de cada una de las sentencias que recibe como entrada. De cada
palabra se extraen las siguientes caracteristicas: nimero, persona, tiempo, género.
Ademas de esas caracteristicas, para cada palabra se tienen caracteristicas locales a
la palabra, como son: la palabra comienza con letra mayuscula, la palabra contiene,
al menos, un simbolo, la palabra contiene algin digito, el tamano de la palabra, si
es superior a 3 letras o no.

En la tabla 3.1, se presentan todas las caracteristicas utilizadas, tanto en el en-
trenamiento como en el testeo del clasificador. Donde i hace referencia a la posicién
actual de la palabra.

La selecciéon de las caracteristicas obedece a su estructura morfoldgica y sus pro-

43
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Preprocesamiento

v

Tokenizacion

Sentencia

! J

Extraccidn de
Caracteristicas:

Modelo:e— Modelowy  f---=--==m==mmmfrmmmmm e mo =] »|

h 4

Clasificador —

h 4

Sentencia Etiquetada

Figura 3.1: Arquitectura del clasificador

piedades locales. En el caso de la caracteristica tamano de la palabra, toma el valor
de 1, cuando el tamano de la palabra es superior a 3 caracteres, caso contrario to-
ma el valor de 0. Para la caracteristica la palabra comienza con mayuscula, toma
el valor de 1 cuando la palabra comienza con letra maytscula, caso contrario toma
el valor de 0. Para el caso de la caracteristica la palabra contiene digitos, toma el
valor 1 cuando la palabra contiene algin digito y la caracteristica la palabra contiene
simbolos, toma 1 cuando la palabra contiene algiin simbolo, que no corresponda a
letra o a digito.

El preprocesamiento depende del modelo ¢, como se visualiza en la figura 3.1
utilizado, donde 1 < t < 18. es decir, cada modelo ¢ tiene una combinacién diferente
de caracteristicas morfolégicas y locales a la palabra.

Al finalizar esta etapa se obtiene el conjunto preprocesado, en donde cada una
de las sentencias cumple las caracteristicas anteriormente descritas.

Una vez obtenido el conjunto preprocesado, este alimenta el algoritmo que se
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{ Inicio }

Dividir el repositorio preprocesado, en 10
partes

Para cada i=1.10

b

Construir un repositorio con las 9@
partes, excluyendo la parte i

Con el repositorio, entrenar el modelo

Y

Testear el modelo CRF con la pare i

v

Obtener medidas de desempefio; p—ou——

Promediar las medidas de desempefo,
%] para obtener medidas de desempefio
globales del modelo

k2
fin

Figura 3.2: Algoritmo aplicacién de POS Tagging con el Modelo CRF
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Cuadro 3.1: Caracteristicas seleccionadas

Etiqueta en la plantilla Descripcién de la caracteristica
0; El token de la sentencia.
gi El género de la palabra. g; € { Masculino, Femenino, 0 }
n; El ntimero de la palabra. n; € { Singular, Plural, 0 }
Di La persona de la palabra. p; € { Primera, Segunda, Tercera , 0 }
t; El tiempo de la palabra. ¢; € { Presente, Pasado, Futuro, Imperfecto, Condicional, 0 }
l; El tamano de la palabra. [; € { 1,0 }
m; La palabra comienza con mayuscula. m; € { 1,0 }
d; La palabra contiene digitos d; € { 1, 0 }
Si La palabra contiene simbolos s, € { 1, 0 }

visualiza en la figura 3.2, mediante el cual se divide el conjunto en 10 partes, luego
se crean conjuntos conformados por 9 partes, para entrenar el modelo. El modelo,
una vez entrenado, es testeado con la parte restante. Esto se realiza 10 veces, teniendo
en cuenta la validacién cruzada que se utilizé en el presente trabajo. De esta forma,
para cada parte ; se obtienen las medidas de desempeno, las cuales, al final son

promediadas para obtener el rendimiento general del modelo.

3.2. Clasificacion de categorias mediante el eti-

quetado secuencial

La tarea de POS Tagging para el espanol puede ser propuesta como un pro-
blema de etiquetado secuencial mediante el uso de los CRFs, en el cual, dada
una secuencia de observaciones o = (01, 09,...0,) con su correspondiente secuen-
cia de géneros g = (g1,92,..-9»), su correspondiente secuencia de nimeros n =
(ny,ng,...n,.), su correspondiente secuencia de personas p = (p1,p2,...pr), SU CO-
rrespondiente secuencia de tiempos t = (t1,%y,...t,), su correspondiente secuencia
de tamanos 1 = (I3, [s, ...[,), su correspondiente secuencia de tipos de comienzo de
palabra m = (mq,ms,...m,), su correspondiente secuencia de indicaciones de exis-

tencia de digitos d = (dy, dy, ...d,) y su correspondiente secuencia de indicaciones de
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existencia de simbolos s = (s, S, ...S,.), el objetivo es encontrar la mejor secuencia
de posibles etiquetas e = (eq, e, ...€;), en donde cada e; € { Verbo, Sustantivo, Ad-
jetivo, Adverbio, Determinantes, Pronombre, Conjuncién, Interjeccién, Preposicion,

Puntuacién, Numeral, FechaHora }, que se encuentra definida por

argmazp(elo,g,n,p,t,1, m d,s)

En donde g; € { Masculino, Femenino, 0 }, n; € { Singular, Plural, 0 }, p; €
{ Primera, Segunda, Tercera , 0 }, ¢; € { Presente, Pasado, Futuro, Imperfecto,
Condicional, 0 }, I; € { 1, 0 }, hace referencia al tamano de la palabra, es decir
si la cantidad de caracteres de la palabra es superior a 3, toma el valor de 1, caso
contrario toma el calor 0, m; € { 1, 0 } indica si la palabra comienza con mayiscula
tomando el valor 1, caso contrario toma el valor 0, d; € { 1, 0 }, en donde toma el
valor 1 si la palabra contiene digitos, caso contrario toma el valor 0, s; € { 1, 0 }
donde el valor 1 indica la presencia de almenos un simbolo en la palabra.

En este sentido para la oraciéon “La intensidad de la senal luminosa”, para i=6,

esto es 0;= “luminosa’”, se presenta la siguiente funcién caracteristica:

4
1 sio; = luminosa y e;_; = sustantivo y e; = adjetivo y

g; = femenino y n; = singular y t;, =0y p; =0y

flei,ei1,%)

0 si no se cumple el caso
\

Donde x esta conformado por o;, g;, n;, ti, pi, i, m;, d;, s;, en esta funcion
caracteristica. El modelo CRF, toma el observable de la posicion actual, y se activa,
esto es toma como valor 1, cuando se cumpla que g;=femenino, n;= singular, ¢;=0,
p;=0, l;=1, m;=0, d;=0, s;=0, e;= adjetivo y e;_;= sustentivo, caso contrario toma

el valor 0.
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Otra funcion caracteristica, que se crea a partir de la misma sentencia, es como
sigue a continuacion:

(
1 sio; = luminosa y e;_; = sustantivo y e; = adjetivo y

gi—1 = femenino y n;_; = singulary ¢, 1 =0y p;_1 =0y
f(ei,ei—1,x) =
liin=1ymi1=0ydi1=0ys.1=0

0 sino se cumple el caso
\

En la que se puede observar que se activa (toma el valor 1), teniendo en cuenta la
etiqueta precedente, la etiqueta actual y las observaciones de la palabra ¢ — 1. Esto

es posible dada la estructura del CRF.

3.3. Entrenamiento

Proceso encargado de realizar la tarea de aprendizaje del clasificador. Se utiliza
para ello, la herramienta CRF++!. Recibe como entrada el conjunto preprocesado
y una plantilla la cual contiene la configuracion de dicho conjunto, es decir, especi-
ficando qué elementos son los observables y cudl es la correspondiente etiqueta. A
partir de este entrenamiento se crea un archivo que contiene todas las funciones ca-
racteristicas con los respectivos pesos, los cuales fueron descritos en el capitulo 2. En
este sentido se crean las funciones caracteristicas que relacionan a cada etiqueta con
la etiqueta inmediatamente anterior, y aquellas que relacionan a una etiqueta con
los elementos observables. El archivo de salida es denominado el modelo producto
del entrenamiento.

El archivo que corresponde a la plantilla, se estructura de la siguiente forma: de-
pendiendo del modelo t que se esté trabajando, se formatea por columnas. Esto es, la

primera columna tendra la sentencia de entrada u oracion, tokenizada en palabras,

thttps://taku910.github.io/crfpp/
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Cuadro 3.2: Plantilla para CRF++. Tomado de AnCora.
Palabra | Género | Etiqueta POS Tag
La
intensidad
de
la
senal
luminosa
es
idéntica
en
cada
uno
de
los
recuadros

EQOBOOr—hOHar—hv—hOv—hr—h
Bl |0 | n|ol<||Blan|B |

es decir una palabra por cada fila. Las siguientes columnas contendran (dependien-
do del modelo t) las caracteristicas de cada palabra. La ultima columna tendra la
etiqueta POS tag correspondiente a esa palabra, tal y como se visualiza en la tabla
3.2, para el modelo que contiene la palabra y la caracteristica género.

Teniendo en cuenta la tabla 3.2, los Unigramas que se crean teniendo en cuenta
la palabra actual, entonces, en la oracion ’La intensidad de la senal luminosa’, donde

la palabra actual es 'luminosa’, tienen la siguiente estructura:
funcl = if (output = a and feature="U01:f") return 1 else return 0

Es decir, que la funcion caracteristica llamada "funcl’ se activa con valor 1, cuando
el género de la palabra actual sea 'f’, que significa 'femenino’ y la etiqueta POS Tag
sea ’a’, que significa ’adjetivo’.

La creacion de los Bigramas se realiza mediante la especificacion de la letra "B’
en la plantilla, con el objetivo que se generen todas las combinaciones de la etiqueta

POS Tag actual y la etiqueta POS Tag anterior.
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3.4. Clasificador

Como se observa en la figura 3.1, este proceso es el encargado de recibir como
entrada dos archivos, el primero contiene la sentencia preprocesada, en donde cada
una de las palabras va acompanada por sus caracteristicas morfoldgicas; el segundo
archivo contiene el modelo resultado del entrenamiento, el cual contiene todas las
funciones caracteristicas, con los correspondientes parametros. Con estos dos ele-
mentos, se encuentra la distribucién de etiquetas lingiiisticas, mas probable, para
esa sentencia. Se utiliza para el mismo, la herramienta CRF+4-2., la cual soporta el

modelo CRF.

Zhttps://taku910.github.io/crfpp/



4. Resultados

Teniendo en cuenta el proceso investigativo, del cual se hablé en el primer capitu-
lo, en esta seccién se describen los modelos propuestos, asi como los experimentos a
los cuales se sometieron, bajo CRF para el espanol. Se presentan los resultados de
la ejecucion de ellos, y se los analiza confrontandolos con los resultados obtenidos de

la ejecucién del modelo HMM.

4.1. Diseno de Experimentos

Uno de los objetivos del proyecto es analizar el rendimiento del modelo CRF para
el idioma espanol, y contrastarlo con el rendimiento, proporcionado por el modelo
HMM. Para logar este objetivo, y teniendo en cuenta las caracteristicas seleccionadas,
se disend un conjunto de experimentos, los cuales se detallan a continuacién.

En esta direccién se utilizé6 AnCora, el cual es un corpus que posee aproximada-
mente 500000 palabras, distribuidas en 10000 frases. Dicho conjunto contiene sen-
tencias utilizadas para el entrenamiento, por lo que para el testeo se uso validacion
cruzada [31], mediante el cual se divide el conjunto en k subconjuntos. El proceso se
realiza duratnte k iteraciones, en cada iteracion se toma un subconjunto k;, distinto
de los tomados en las anteriores iteraciones. Ese conjunto es utilizado para el testeo.
Con los restantes k — 1 subconjuntos se forma un solo conjunto, el cual es utilizado
para el entrenamiento.

Para la definicion de los elementos observables, del modelo CRF, se utilizd es-
calado de caracteristicas, el cual se soporté en [30], proceso mediante el cual se
experimenta con distintas combinaciones de caracteristicas de las palabras. Se expe-
rimenté con un total de 18 combinaciones o modelos, cada uno de los cuales contiene

una configuracién distinta de caracteristicas. Como se detallan a continuacion:

51
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1. Modelo base. El modelo base cuenta con el token (la palabra), y ninguna ca-
racteristica morfologica de la misma, como se observa en la figura 4.1. Formal-
mente, se cuenta con un conjunto de observaciones o = (01, 09, ...0,.), se desea
maximizar la probabilidad de la secuencia de etiquetas e = (ey, ea, ...¢,) dadas
las observaciones, de la siguiente forma argmaxp(e|o). El conjunto de entrena-
miento contiene, por consiguiente, las palabras y sus correspondientes etiquetas
POS Tag. El conjunto de testeo contiene tinicamente las palabras. A partir de
este modelo se irdan incluyendo al mismo, las caracteristicas morfolégicas de las
cuales se hablé en el capitulo 2 y las caracteristicas locales a la palabra, crean-
do de esta forma nuevos modelos. Las funciones caracteristicas se definieron a
partir de plantillas creadas con la caracteristica x;4; donde —2 < j < 2, en
este sentido, cuando se presente la secuencia de observaciones “La intensidad
de la senal luminosa”, la palabra actual sea “intensidad”, la etiqueta anterior
sea “determinante”, y la etiqueta actual sea “sustantivo”, entonces la funcion
caracteristica se activa con valor 1. El modelo CRF activa esa funcién, cada

vez que se encuentra esa observacion, dentro del contexto de la secuencialidad.

Una funcion caracteristica creada a partir de este modelo es como se visualiza

a continuacion:

1 si o; = intensidad y e¢;_; = determinante y
flei,eim1,x) = e; = sustantivo

0 si no se cumple el caso

\
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Figura 4.1: Modelo base

2. MB + una caracteristica. Incluye al modelo base y una caracteristica mor-
folégica. Al modelo base, se le agrega la caracteristica género, como se observa
en la figura 4.2(a). Es decir a la secuencia o = (01,09, ...0,) se le agrega la
secuencia g = (g1, 92,..-gr), en donde se desea maximizar e = (ey,eg,...€,)
dadas las observaciones y los géneros, de la siguiente forma argmazp(e|o,g).
El conjunto de entrenamiento estd conformado por las palabras, el género de
cada una de ellas y sus correspondientes etiquetas POS Tag. El conjunto de
testeo contiene las palabras y sus correspondiente géneros. Las funciones ca-
racteristicas se crearon a partir de plantillas definidas con la caracteristica z; ;
donde —2 < j < 2, por tanto, cuando se presente la secuencia de observaciones
“La intensidad de la senal luminosa”, la palabra actual sea “intensidad”, la
etiqueta sea “sustantivo”, la etiqueta anterior sea “determinante”, y el género
sea femenino, entonces la funcién caracteristica se activa, tomando el valor 1,
dentro del contexto de la secuencialidad.

§
1 si o; = intensidad y e;_; = determinante y

flesei1,x) = e; = sustantivo y ¢g; = femenino

0 si no se cumple el caso

\
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Igualmente se le anexa al modelo base, la caracteristica niimero que corresponde
a la palabra, tal y como se observa en la figura 4.2(b). Esto es, a la secuencia de
observaciones o = (01, 09, ...0,)) con la secuencia de etiquetas n = (ny,na, ...n,),
se desea maximizar e = (ey, €9, ...¢,) teniendo como entrada las observaciones
y los ntimeros de las palabras, de la siguiente forma argmaxp(elo,n). En este
orden de ideas, el conjunto de entrenamiento esta conformado por las pala-
bras, el nimero de cada palabra y sus correspondientes etiquetas POS Tag. El
conjunto de testeo conformado por las palabras y el nimero de cada una de
ellas. Las funciones caracteristicas se definieron a partir de plantillas creadas
con la caracteristica z;;; donde —2 < j < 2, por tanto, cuando se presente
la secuencia de observaciones “La intensidad de la senal luminosa”, la palabra
actual sea “intensidad”, la etiqueta sea “sustantivo”, la etiqueta que le precede
sea “determinante”, y el niimero sea singular, entonces la funcién caracteristica

se activa, tomando el valor 1, dentro del contexto de la secuencialidad.

1 si o; = intensidad y e¢;_; = determinante y

flesei1,x) = e; = sustantivo y n; = singular

0 si no se cumple el caso
\

Otro modelo creado a partir del modelo base, es el que se observa en la figura
4.2(c), el cual estd conformado por la palabra y la caracteristica morfolégica
persona de la misma. En otras palabras, se cuenta con la secuencia de obser-
vaciones o = (01,09, ...0,) y con la secuencia de etiquetas p = (p1,p2,...pr),
se desea maximizar e = (ey, €9, ...¢,) teniendo como entrada las observaciones
y la caracteristica morfolégica persona, de cada palabra, de la siguiente for-
ma argmazxp(e|o, p). En esta direccién, el conjunto de entrenamiento contiene

las palabras, la caracteristica persona, de cada palabra y sus correspondientes
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etiquetas POS Tag. El conjunto de testeo conformado por las palabras y sus co-
rrespondientes caracteristicas persona. Las funciones caracteristicas se crearon
a partir de plantillas definidas con la caracteristica ;1 ; donde —2 < j < 2, por
tanto, cuando se presente la secuencia de observaciones “la pantalla se queda”,
la palabra actual sea “se”, la etiqueta sea “pronombre”, la caracteristica per-
sona sea sea “tercera’, y la etiqueta que le precede sea “sustantivo”, entonces
la funcion caracteristica se activa, tomando el valor 1, dentro del contexto de
la secuencialidad.

(
1  sio; =sey e;_; = sustantivo y e; = pronombre y

flei,ei1,x) = p; = tercera

\O si no se cumple el caso
El cuarto modelo que surge, a partir del modelo base, es el que se presenta en
la figura 4.2(d), el cual contiene la palabra y su correspondiente tiempo. En
donde, teniendo la secuencia de observaciones o = (01, 09, ...0,) y la secuencia
t = (11, to, ...t,) se desea maximizar e = (ey, es, ...e,) dadas las observaciones y
el tiempo de cada observacién, de la siguiente forma argmaxp(e|o,t). El con-
junto de entrenamiento conformado por las palabras, la caracteristica tiempo,
de cada palabra y sus correspondientes etiquetas POS Tag. El conjunto de
testeo contiene las palabras y el tiempo de cada una de ellas. Las funciones
caracteristicas se defineron a partir de plantillas creadas con la caracteristica
zi4; donde —2 < 7 < 2, por tanto, cuando se presente la secuencia de obser-
vaciones “la pantalla se queda”, la palabra actual sea “queda”, la etiqueta sea
“verbo”, el tiempo sea “presente”, y la etiqueta que le precede sea “pronom-
bre”, entonces la funcién caracteristica se activa, tomando el valor 1, dentro

del contexto de la secuencialidad.
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Género

(a) Modelo Base + (b) Modelo Base + (c¢) Modelo Base + Per-
Género Ntmero sona

(d) Modelo Base +
Tiempo

Figura 4.2: Modelo Base + una caracteristica

;

1 sio; = queda y e;_; = pronombre y e; = verbo y
flei,ei1,x) = t; = presente

0 si no se cumple el caso

\

3. MB + dos caracteristicas. Este modelo estd compuesto por el modelo base y
dos caracteristicas morfoldgicas. A continuaciéon se presentan todas las combi-
naciones presentes, con la palabra y sus correspondientes caracteristicas mor-

folégicas.

En la figura 4.3(a) se observa la palabra con el género de la misma y el nime-
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ro de ésta. Esto es, a la secuencia de observaciones o = (01,09, ...0,), con
la secuencia de etiquetas g = (g1,92,.--g-) ¥ con la secuencia de etiquetas
n = (ny,ngy,...n,), se desea maximizar e = (ey, s, ...€,) teniendo como entrada
las observaciones, los géneros y los nimeros de las palabras, de la siguiente
forma argmazxp(e|o, g, n). El conjunto de entrenamiento estd conformado por
las palabras, el género de cada una de ellas al igual que su ntimero y sus co-
rrespondientes etiquetas POS Tag. El conjunto de testeo contiene las palabras,
los géneros y los nimeros de cada una de ellas. Las funciones caracteristicas
se definieron a partir de plantillas creadas con la caracteristica z;,; donde
—2 < 7 < 2, por tanto, cuando se presente la secuencia de observaciones “La
intensidad de la senal luminosa”, la palabra actual sea “intensidad”, la etique-
ta sea “sustantivo”, la etiqueta que la precede sea “determinante”, el género
sea “femenino”, y el niimero sea “sigular”, entonces la funcién caracteristica se

activa, tomando el valor 1, dentro del contexto de la secuencialidad.

1 si o; = intensidad y e;_; = determinante y

f(€i7 €i—1, X)

e; = sustantivo y ¢g; = femenino y n; = singular

0 sino se cumple el caso
\

El modelo que incluye la palabra con su género y la correspondiente persona,
se visualiza en la figura 4.3(b). Esto es, a la secuencia de observaciones o =
(01,09, ...0,), con la secuencia de etiquetas g = (g1, g2, -..g») y la secuencia de
etiquetas p = (p1, pa, -..Dr), se desea maximizar e = (e, ey, ...¢,.) teniendo como
entrada las observaciones, el género y la caracteristica morfolégica persona de
cada observacién, de la siguiente forma argmaxp(elo,g,p). El conjunto de
entrenamiento esta conformado por las palabras, el género de cada una de ellas
al igual que su caracteristica persona y sus correspondientes etiquetas POS

Tag. El conjunto de testeo contiene las palabras, los géneros y las caracteristicas
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persona, de cada una de ellas. Las funciones caracteristicas se definieron a partir
de plantillas creadas con la caracteristica x;,; donde —2 < j < 2, por tanto,
cuando se presente la secuencia de observaciones “La intensidad de la senal
luminosa”, la palabra actual sea “intensidad”, la etiqueta sea “sustantivo”,
la etiqueta que la precede sea “determinante”; el género sea “femenino”, y la
persona sea “07, entonces la funcion caracteristica se activa, tomando el valor

1, dentro del contexto de la secuencialidad.

)
1 si o; = intensidad y e;_; = determinante y

flesei1,x) = e; = sustantivo y ¢g; = femenino y p; = 0

0 si no se cumple el caso
\

El modelo compuesto por la palabra, el género y el tiempo de la misma, se pre-
senta en la figura 4.3(c). En otras palabras, se cuenta con la secuencia de obser-
vaciones o0 = (01, 09, ...0,.), con la secuencia de etiquetas g = (g1, g2, ...g») ¥ con
la secuencia de etiquetas t = (t1, to, ...t,), se desea maximizar e = (e, g, ...€,)
teniendo como entrada las observaciones, el género y el tiempo de cada pala-
bra, de la siguiente forma argmazp(e|o, g, t). En este sentido, el conjunto de
entrenamiento contiene las palabras, el género de cada una de ellas al igual que
su tiempo y sus correspondientes etiquetas POS Tag. El conjunto de testeo
contiene las palabras, los géneros y los tiempos de cada palabra. Las funciones
caracteristicas se crearon a partir de plantillas definidas con la caracteristica
z;+; donde —2 < 7 < 2, por tanto, cuando se presente la secuencia de observa-
ciones “La intensidad de la senal luminosa”, la palabra actual sea “intensidad”,
la etiqueta sea “sustantivo”, la etiqueta que la precede sea “determinante”, el
género sea “femenino”, y el tiempo sea “07, entonces la funcién caracteristica

se activa, tomando el valor 1, dentro del contexto de la secuencialidad.
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1 sio; = intensidad y e;_y; = determinante y
flesei1,x) = e; = sustantivo y ¢g; = femenino y ¢t; = 0

0 sino se cumple el caso

\

En la figura 4.3(d) se presenta el modelo base junto con el nimero y la per-
sona de la palabra. En donde, teniendo la secuencia de observaciones o =
(01,09, ...0;), la secuencia n = (ny,ngy,...n,) y la secuencia p = (py, pa, ...p-) se
desea maximizar e = (e, es, ...¢,) dadas las observaciones, el nimero y la per-
sona de cada observacién, de la siguiente forma argmazp(elo,n,p). En este
orden de ideas, el conjunto de entrenamiento esta conformado por las pala-
bras, el nimero de cada una de ellas al igual que su caracteristica persona, de
cada una de ellas y sus correspondientes etiquetas POS Tag. El conjunto de
testeo contiene las palabras, los nimeros y las personas de cada palabra. Las
funciones caracteristicas se definieron a partir de plantillas creadas con la ca-
racteristica x;;; donde —2 < j < 2, por tanto, cuando se presente la secuencia
de observaciones “la pantalla se queda”, la palabra actual sea “se”, la etiqueta
sea “pronombre”, la etiqueta que la precede sea “sustantivo”, la persona sea
“tercera”, y el nuimero sea “0”, entonces la funcion caracteristica se activa,

tomando el valor 1, dentro del contexto de la secuencialidad.

1 sio; =seye; 1 = sustantivo y

flei,ei1,%)

e; = pronombre y p; = tercera y n; = 0

0 si no se cumple el caso
\

El modelo conformado por la palabra, el nimero y el tiempo de la misma,
se visualiza en la figura 4.3(e). Es decir, a la secuencia de observaciones o =

(01, 09, ...0,), con la secuencia de etiquetas n = (ny, ng, ...n,) y con la secuencia
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de etiquetas t = (¢4, ts,...t,), se desea maximizar e = (e, eq,...e,) teniendo
como entrada las observaciones, los nimeros y los tiempos de las palabras, de
la siguiente forma argmazp(e|o,n,t). El conjunto de entrenamiento contiene
las palabras, el nimero de cada una de ellas al igual que el tiempo y sus co-
rrespondientes etiquetas POS Tag. El conjunto de testeo contiene las palabras,
los nimeros y los tiempos de cada una de ellas. Las funciones caracteristi-
cas se crearon a partir de plantillas definidas con la caracteristica x;;; donde
—2 < 7 < 2, luego, cuando se presente la secuencia de observaciones “La in-
tensidad de la senal luminosa”, la palabra actual sea “intensidad”, la etiqueta
sea “sustantivo”, la etiqueta que la precede sea “determinante”, el nimero sea
“singular”, y el tiempo sea “0”, entonces la funcién caracteristica se activa,
tomando el valor 1, dentro del contexto de la secuencialidad.

(
1 sio; = intensidad y e;_1; = determinante y

fleiei1,x) = e; = sustantivo y n; = singular y ¢; = 0

0 sino se cumple el caso

\
El dltimo modelo, que se encuentra dentro de los que presentan 2 caracteristi-
cas adicionales, hace referencia al que, ademas del modelo base, incluye a la
persona y el tiempo de la palabra, como se observa en la figura 4.3(f). En
otras palabras, se cuenta con la secuencia de observaciones o = (01,09, ...0,),
con la secuencia de etiquetas p = (p1, pe, ...p-) y con la secuencia de etiquetas
t = (t1,19,...1,), se desea maximizar e = (ej, €2, ...€,.) teniendo como entrada
las observaciones, la persona y el tiempo de cada palabra, de la siguiente forma
argmazp(elo, p,t). En esta direccién, el conjunto de entrenamiento esté con-
formado por las palabras, la caracteristica persona, de cada una de ellas al
igual que su tiempo, y sus correspondientes etiquetas POS Tag. El conjunto

de testeo contiene las palabras, las personas y el tiempo de cada palabra. Las
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funciones caracteristicas se definieron a partir de plantillas creadas con la ca-
racteristica x;,; donde —2 < j < 2, entonces, cuando se presente la secuencia
de observaciones “La intensidad de la senal luminosa es”, la palabra actual
sea “es”, la etiqueta sea “verbo”, la etiqueta que la precede sea “adjetivo”, el
tiempo sea “presente”, y la persona sea “tercera”, la funcion caracteristica se

activa, tomando el valor 1, dentro del contexto de la secuencialidad.

1 sio, =esye_; = adjetivoy
fleiei1,x) = e; = verbo y t; = presente y p; = tercera

0 si no se cumple el caso

\

4. MB + tres caracteristicas. Conjunto de modelos conformados por el modelo

base y tres carateristicas adicionales al mismo.

El primer modelo que se presenta es el conformado por la palabra, el género, el
numero y la persona de la misma, como se observa en la figura 4.4(a). Esto es,
a la secuencia de observaciones o = (01, 09, ...0,), con la secuencia de etiquetas
g = (g1, 92, ---9r), la secuencia de etiquetas n = (ny, ng,...n,) y la secuencia de
etiquetas p = (p1, P2, ...pr), se desea maximizar e = (ey, €, ...e,.) teniendo como
entrada las observaciones, el género, el nimero y la caracteristica morfologica
persona de cada observacién, de la siguiente forma argmazp(elo, g, n,p). En
este orden de ideas, el conjunto de entrenamiento esta conformado por las
palabras, el género de cada una de ellas al igual que su niimero, la caracteristica
persona de cada palabra y sus correspondientes etiquetas POS Tag. El conjunto
de testeo contiene las palabras, los géneros, los nimeros y la caracteristica
persona de cada una de ellas. Las funciones caracteristicas se definieron a partir
de plantillas creadas con la caracteristica z;4; donde —2 < j < 2, luego, cuando

se presente la secuencia de observaciones “La intensidad de la senal luminosa”,
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(a) Modelo Base + (b) Modelo Base + (¢) Modelo Base +
Género + Numero Género + Persona Género + Tiempo

(d) Modelo Base + (e) Modelo Base + (f) Modelo Base + Per-
Nuamero + Persona Nimero + Tiempo sona + Tiempo

Figura 4.3: Modelo Base + dos caracteristica
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la palabra actual sea “intensidad”, la etiqueta sea “sustantivo”, la etiqueta
que la precede sea “determinante”, el género sea “femenino”, el nimero sea
“sigular”, y la persona sea “0”, entonces la funcién caracteristica se activa,

tomando el valor 1, dentro del contexto de la secuencialidad.

1 sio; = intensidad y e;_; = determinante y
flesei1,%x) = < e; = sustantivo y g; = femenino y n; = singular y p;, =0

0 sino se cumple el caso

\

El siguiente modelo esta conformado por el modelo base, el género, el niimero
y el tiempo de la palabra, como se visualiza en la figura 4.4(b). Es decir, con
la secuencia de observaciones o = (01, 09, ...0,), con la secuencia de etiquetas
g = (91,92, .--9r), con la secuencia de etiquetas n = (nj,ng,...n,) y con la
secuencia de etiquetas t = (t1,%s,...t,), se desea maximizar e = (ey, e, ...¢,)
teniendo como entrada las observaciones, el género, el nimero y el tiempo de
cada observacién, de la siguiente forma argmaxp(elo, g, n,t). El conjunto de
entrenamiento contiene las palabras, el género de cada una de ellas, al igual que
su nimero, su tiempo y sus correspondientes etiquetas POS Tag. El conjunto de
testeo contiene las palabras, los géneros, los nimeros y los tiempos de cada una
de ellas. Las funciones caracteristicas se crearon a partir de plantillas definidas
con la caracteristica ;4 ; donde —2 < j < 2, en este sentido, cuando se presente
la secuencia de observaciones “La intensidad de la senal luminosa”, la palabra
actual sea “intensidad”, la etiqueta sea “sustantivo”, la etiqueta que la precede
sea “determinante”, el género sea “femenino”, el nimero sea “sigular”, y el
tiempo sea “07, entonces la funcién caracteristica se activa, tomando el valor

1, dentro del contexto de la secuencialidad.
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.
1 sio; = intensidad y e;_; = determinante y

fleieii1,x) = e; = sustantivo y g; = femenino y n; = singular y ¢; = 0

0 sino se cumple el caso

\
En la figura 4.4(c) se presenta al modelo conformado por la palabra, el géne-
ro, la persona y el tiempo de la misma. Formalmente, teniendo la secuencia
de observaciones o = (01, 09, ...0,.), la secuencia de etiquetas g = (g1, g2, ---Gr),
con la secuencia de etiquetas p = (pi1,pe,..-pr) v la secuencia de etiquetas
t = (t1,19,...t,), se desea maximizar e = (e, e, ...6,) teniendo como entra-
da las observaciones, el género, la persona y el tiempo de cada observacion,
de la siguiente forma argmazxp(elo, g, p,t). En esta direccion, el conjunto de
entrenamiento estd conformado por las palabras, el género, la caracteristica
persona, de cada una de ellas al igual que su tiempo, y sus correspondientes
etiquetas POS Tag. El conjunto de testeo contiene las palabras, el género, la
caracteristica persona y el tiempo de cada palabra. Las funciones caracteristi-
cas se definieron a partir de plantillas creadas con la caracteristica x;;; donde
—2 < 5 < 2, entonces, cuando se presente la secuencia de observaciones “La
intensidad de la senal luminosa es”, la palabra actual sea “es”, la etiqueta sea
“verbo”, la etiqueta que la precede sea “adjetivo”, el género sea “0”, el tiempo
sea “presente”, y la persona sea “tercera”, entonces la funcion caracteristica se

activa, tomando el valor 1, dentro del contexto de la secuencialidad.

(
1 sio; =esye 1 = adjetivoy e; = verbo y

fleiei1,x) = g; = 0y t; = presente y p; = tercera

0 si no se cumple el caso
\

En el dltimo modelo de este grupo se encuentra al que estéd conformado por el

modelo base, el niimero, la persona y el tiempo de la palabra, como se observa
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en la figura 4.4(d). En donde, teniendo la secuencia de observaciones o =
(01,09, ...0,), con la secuencia de etiquetas n = (ny,no,...n,), con la secuencia
de etiquetas p = (p1, pe, ...pr) ¥ con la secuencia de etiquetas t = (¢, o, ...t,),
se desea maximizar e = (ey, ea, ...¢,) teniendo como entrada las observaciones,
el nimero, la persona y el tiempo de cada observacion, de la siguiente forma
argmazp(elo,n, p,t). Para este modelo el conjunto de entrenamiento contiene
las palabras, su numero, la caracteristica persona de cada una de ellas, al
igual que su tiempo y sus correspondientes etiquetas POS Tag. El conjunto de
testeo contiene las palabras, el nimero, la caracteristica persona y el tiempo
de cada palabra. Las funciones caracteristicas se crearon a partir de plantillas
definidas con la caracteristica x;;; donde —2 < j < 2, por lo tanto, cuando se
presente la secuencia de observaciones “La intensidad de la senal luminosa es”,
la palabra actual sea “es”, la etiqueta sea “verbo”, la etiqueta que la precede
sea “adjetivo”, el nimero sea “singular”, el tiempo sea “presente”, y la persona
sea “tercera”, entonces la funcion caracteristica se activa, tomando el valor 1,

dentro del contexto de la secuencialidad.

1 sio; =esye 1 = adjetivoy e; = verbo y
fleiei1,x) = n; = singular y t; = presente y p; = tercera

0 si no se cumple el caso

\

5. Modelo Base + cuatro caracteristicas. El primer modelo que se encuentra
aqui es el que estd conformado por la palabra, el género, el niimero, la per-
sona y el tiempo de la misma, como se visualiza en la figura 4.5(a). Esto es,
a la secuencia de observaciones o = (01,09, ...0,), con la secuencia de etique-
tas g = (91,92, ---9r), la secuencia de etiquetas n = (ny,na, ...n,), la secuencia

de etiquetas p = (p1,p2,...pr) ¥ la secuencia de etiquetas t = (¢, 19, ...t,), se
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(a) Modelo Base + (b) Modelo Base + (¢) Modelo Base +
Género + Numero + Género + Numero + Género + Persona -+
Persona Tiempo Tiempo

(d) Modelo Base + Per-
sona + Numero + Tiem-
po

Figura 4.4: Modelo Base + tres caracteristicas
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desea maximizar e = (eq, ey, ...¢,) teniendo como entrada las observaciones,
el género, el nimero, la caracteristica morfoldgica persona y el tiempo de ca-
da observacién, de la siguiente forma argmazp(elo,g,n,p,t). En este orden
de ideas, el conjunto de entrenamiento contiene las palabras, sus géneros, sus
numeros, la caracteristica persona de cada una de ellas, al igual que su tiempo
y sus correspondientes etiquetas POS Tag. El conjunto de testeo contiene las
palabras, sus géneros, sus numeros, la caracteristica persona y el tiempo de
cada palabra. Las funciones caracteristicas se definieron a partir de plantillas
creadas con la caracteristica x;,; donde —2 < j < 2, por lo tanto, cuando se
presente la secuencia de observaciones “La intensidad de la senal luminosa es”,

4

la palabra actual sea “es”, la etiqueta sea “verbo”, la etiqueta que la precede
sea “adjetivo”, el género sea “0”, el numero sea “singular”, el tiempo sea “pre-
sente” | y la persona sea “tercera”’, entonces la funcién caracteristica se activa,

tomando el valor 1, dentro del contexto de la secuencialidad.

1 sio; =esye 1 = adjetivoy e; = verbo y

flei,ei1,x) = g;i = 0 y n; = singular y ¢; = presente y p; = tercera

0 si no se cumple el caso
\

El modelo que se presenta en la figura 4.5(b) contiene al modelo base e incluye
caracteristicas locales como, si la palabra comienza con mayuscula, el tamano
de la palabra, si la palabra contiene digitos, si la plabara contiene simbolos. Es
decir, con la secuencia de observaciones o = (0, 02, ...0,.), con la secuencia de
etiquetas m = (my, ma, ...m,.), con la secuencia de etiquetas 1 = (14, [y, ...[,.), con
la secuencia de etiquetas d = (dy, ds, ...d,) y con la secuencia s = (s1, S, ...S,),
se desea maximizar e = (e, ey, ...e,.) teniendo como entrada las observaciones,

su correspondiente secuencia de tamanos, su correspondiente secuencia de tipos
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de comienzo de palabra , su correspondiente secuencia de indicaciones de exis-
tencia de digitos y su correspondiente secuencia de indicaciones de existencia
de simbolos, de la siguiente forma argmazp(elo,m,1 d,s). En esta direccién,
el conjunto de entrenamiento contiene las palabras, sus tamanos, su secuencia
de indicaciones de comienzo con mayuscula, su secuencia de indicaciones de
existencia de digito, su secuencia de indicaciones de existencia de simbolos y
sus correspondientes etiquetas POS Tag. El conjunto de testeo contiene las pa-
labras, sus tamanos, su secuencia de indicaciones de comienzo con mayuscula,
su secuencia de indicaciones de existencia de digito y su secuencia de indica-
ciones de existencia de simbolos. Las funciones caracteristicas se definieron a

partir de plantillas creadas con la caracteristica z;4; donde —2 < j < 2.

6. Modelo Completo. Modelo que contiene al modelo base, el género, el ntime-
ro, la persona y el tiempo de la palabra, ademas incluye caracteristicas como,
si la palabra comienza con mayuscula, el tamano de la palabra, si la palabra
contiene digitos, si la plabara contiene simbolos. Todos estos elementos con-
forman los observables en el modelo CRF, como se presenta en la figura 4.6.
Esto es dada una secuencia o = (04, 09, ...0,.), con la secuencia g = (g1, g2, ---Gr),
con la secuencia n = (nq,ng,...n,), con la secuencia p = (py, ps, ...p;), con la
secuencia t = (ty,t,...t,), con la secuencia 1 = (ly,[s,...l,), con la secuencia
m = (my,mg,...m,), con la secuencia d = (dy,ds,...d,) y con la secuencia
s = (s1, S2, -.-S,), el objetivo es encontrar la mejor secuencia de posibles etique-
tas e = (eq, ey, ...e,), de la siguiente forma argmazp(e|o, g, n, p,t,1,m,d,s). El
conjunto de entrenamiento contiene las palabras, sus géneros, sus nimeros, la
caracteristica persona de cada una de ellas, al igual que su tiempo, el tamano, el
tipo de comienzo de la palabra y la existencia o no, de digitos y simbolos y sus
correspondientes etiquetas POS Tag. El conjunto de testeo, por tanto, contiene

las palabras, sus géneros, sus nimeros, la caracteristica persona, el tiempo de
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(a) Modelo Base + (b) Modelo Base +
Género + Nuamero + Maytscula + Tamano
Persona + Tiempo + Digito 4+ Simbolo

Figura 4.5: Modelo Base + cuatro caracteristicas
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cada palabra, al igual que el tamano, el tipo de comienzo de la palabra y la
existencia o no, de digitos y simbolos. Las funciones caracteristicas se crearon
a partir de plantillas definidas con la caracteristica x;;; donde —2 < 5 < 2,
entonces, cuando se presente la secuencia de observaciones “La intensidad de
la senal luminosa es”, la palabra actual sea “es”, la etiqueta sea “verbo”, la
etiqueta que la precede sea “adjetivo”, el género sea “0”, el nimero sea “sin-
gular”, el tiempo sea “presente”, la persona sea “tercera”, el tamano sea “07,
el tipo de comienzo de la palabra sea “0”, la existencia de digitos sea “0”, y la
existencia de simbolos sea “0”, la funcién caracteristica se activa, tomando el

valor 1, dentro del contexto de la secuencialidad.

1 sio; =esye 1 = adjetivoy e; = verbo y

gi = 0y n; = singular y t; = presente y p; = tercera
flei,eim1,x) = <

\O si no se cumple el caso

Las variables que permiten evaluar el rendimiento del modelo, son Accuracy, Re-
call, Precision y Score FB1. El calculo de las mismas se lo realiza teniendo en cuenta
la tabla 4.1, donde el analisis se lo realiza por cada clase o categoria lingtiistica. TP
corresponde con los casos cua clase era positiva y fuéron clasificados correctamente.
TN son los casos que eran negativos y no fueron clasificados de forma positiva. FN
son los casos que eran positivos y fueron etiquetados de forma negativa. FP, casos

que eran negativos y fueron clasificados de forma positiva.

4.2. Anadlisis y Discusién de Resultados

A continuacién se presentan los resultados de la ejecucion de cada uno de los

modelos planteados con CRFSs, ademas de la ejecucion del modelo base con HMMs.



ooooooooooooooooooooo
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Cuadro 4.1: Variables tenidas en cuenta para medir el rendimiento de cada modelo

Variable | Descripcién Férmula
Precision | Porcién de buena prediccién para los positi- TP/(TP + FP)
VoS
Recall | Porcién de casos positivos que fueron identi- TP/(TP + FN)

ficados correctamente
Accuracy | Cantidad de casos positivos y negativos, que | (TP + TN) / (TP + TN +FP+FN)
fueron predecidos correctamente, con respec-
to a todos los casos clasificados.

Score FB1 | Media arménica entre la precision y la recu- 2*(P*R)/(P+R)
peracién.

Tanto para la primera parte, como para la segunda se calcul6 el valor de cada una
de las variables definidas para la presente investigacion, esto es accuracy, precision,
recall y FB1. Igualmente se presentan los resultados del tiempo de entrenamiento

para cada modelo, bajo CRF.

En la tabla 4.2 se puede observar los resultados de evaluar cada uno de los
modelos propuestos, utilizando CRF. Para cada uno de ellos se calculé el Accuracy,
la Precision, el Recall y el Score FB1. El calculo de las mencionadas variables es

como se muestra en la tabla 4.1.

El mejor rendimiento, expresado en términos de accuracy, precision, recall y score
FB1, lo presenta el modelo completo. Con el modelo completo se obtiene el mejor
rendimiento que los demas, profundizando en este modelo y como se observa en la
tabla 4.5, se concluye que los adjetivos son los que tienen la menor precision y recall.
Es decir, los que mas errores en la clasificacion tienen y por ende, influyen en que el
modelo no tenga valores de precisién, accuraccy, score FB1 y recall mas altos. Ana-
lizando los resultados de clasificacién para los adjetivos, se observa que 82.9 % de los
adjetivos son clasificados de forma correcta, mientras que el 17.1 % se clasificaron de
forma incorrecta. Dentro de la categoria de los adjetivos, se encontré como palabras

nuevas el 33.1 %, de los cuales se clasific6 correctamente el 72.4 %, e incorrectamente
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Cuadro 4.2: Resultados de cada modelo

Modelo - Variable Accuracy % | Precision % | Recall % | FB1 %

Modelo Base 92.56 91.33 91.60 91.47

Modelo base + género 94.95 94.01 94.09 94.05

Modelo base 4+ nimero 93.93 92.92 93.15 93.04

Modelo base + persona 93.87 92.73 93.06 92.89

Modelo base + tiempo 93.81 92.68 92.97 92.83

Modelo base + género + nimero 95.67 94.88 95.01 94.95

Modelo base + género + persona 95.66 94.86 95.01 94.93

Modelo base + género + tiempo 95.55 94.75 94.89 94.82

Modelo base + ntimero + persona 95.29 94.44 94.59 94.51

Modelo base + niimero + tiempo 95.29 94.45 94.61 94.53

Modelo base 4 tiempo + persona 93.91 92.80 93.10 92.95

Modelo base + género + ntmero 95.71 94.90 95.05 94.97

-+ persona

Modelo base + género + numero 95.65 94.85 94.98 94.91

+ tiempo

Modelo base + género + persona 95.62 94.83 94.97 94.90

+ tiempo

Modelo base 4+ niimero + persona 95.37 94.54 94.69 94.62

+ tiempo

Modelo base + género + ntmero 95.69 94.89 95.03 94.96

+ persona + tiempo

Modelo base 4+ maytscula + ta- 92.56 91.33 91.60 91.47

mano + digito + simbolo

Modelo completo 96.39 95.73 95.89 95.81
Cuadro 4.3: Resultados modelo HMMs

Modelo - Variable Accuracy % | Precision % | Recall% | FB1%

HMMs 96.23 95.41 95.46 95.44
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Cuadro 4.4: Tiempo de entrenamiento de cada modelo

Modelo Tiempo entrenamiento (segundos)
Modelo Base 600.69
Modelo base + género 1066.21
Modelo base + numero 1113.82
Modelo base + persona 1379.20
Modelo base + tiempo 1408.74
Modelo base + género + nimero 1282.43
Modelo base + género + persona 1433.61
Modelo base + género + tiempo 1510.93
Modelo base + niimero + persona 1491.88
Modelo base + ntmero + tiempo 1507.24
Modelo base + tiempo + persona 1969.82
Modelo base + género + numero 1671.82
+ persona

Modelo base 4+ género + nimero 1680.66
+ tiempo

Modelo base + género + persona 1857.89
+ tiempo

Modelo base + niimero + persona 1857.61
+ tiempo

Modelo base 4+ género + numero 2034.69
+ persona + tiempo

Modelo base + maytscula + ta- 593.06
mano + digito + simbolo

Modelo completo 2612.74
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Cuadro 4.5: Resultados por categoria para el modelo completo

Categoria Precision | Recall | FB1
Adjetivos 84.83 82.33 | 96.18
Conjunciones 97.99 97.42 | 97.70
Determinantes 98.27 98.63 | 98.45
Puntuacion 99.78 99.87 | 99.83
Sustantivos 92.85 95.32 | 94.06
Pronombres 98.55 94.88 | 96.67

Adverbios 92.28 92.07 | 92.17
Preposiciones 98.99 98.89 | 98.94
Verbos 95.83 95.69 | 95.76

Numerales 96.67 89.19 | 92.07

el 27.6 %. Dentro de los adjetivos clasificados de forma incorrecta se encuentra que
la mayoria, esto es el 91.6 %, son clasificados como sustantivos.

En general para el modelo completo, se clasifica correctamente el 96.5 %, e inco-
rrectamente el 3.5 %. Para este modelo se cuenta con un total de 15.6 % de palabras
nuevas, siendo clasificadas correctamente el 90.6 % de ellas e incorrectamente el 9.3 %.
Las demaés categorfas linglifsticas tienen valores superiores al 92.28 % en precision,
89 % en recall y 92.07 % en SCORE FB1.

Analisis del Accuracy

Como se observa en la figura 4.7(a), y en la tabla 4.2, el porcentaje minimo fue
de 92.56 % correspondiente al modelo base, asi como también para el modelol7. El
porcentaje maximo fué de 96.39 %, correspondiente al modelo completo. Al calcular
esta variable con el modelo base se obtuvo un porcentaje que inmediatamente subid,
cuando se agrego6 una caracteristica al modelo. Como se observa en el caso del tiempo,
el nimero, la persona y el género, obteniendo un mayor valor con la caracteristica

género. El porcentaje aumenta cuando se trabajan con 2, 6 con 3 caracteristicas.
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[gualmente se mantiene cuando se trabajan con las 4 caracteristicas: género, niime-
ro,persona y tiempo. Al trabajar con el modelo 17, el porcentaje baja notablemente.
El mejor porcentaje se obtiene con el modelo completo, el cual incluye todas las
caracteristicas. Como se pudo observar en la seccion del disenio de los experimentos,
cada vez que se aumenta una caracteristica a un modelo, las funciones caracteristicas
correspondientes al mismo se vuelven mas complejas, es decir para que se active una
de ellas, se tienen que cumplir muchas condiciones que serian evaluadas en el proceso
del testeo. Sin embargo, el archivo de testeo, a medida que aumentan las caracteristi-
cas, contiene mucha mas informacion que el mismo archivo para el modelo base. El
alto porcentaje en el valor del accuracy en el modelo completo indica que la cantidad
de casos clasificados correctamente, tanto positivos como negativos, para cada una
de las clases, con respecto al total de casos clasificados es superior que el presentado

por el modelo base.
Analisis de la Presicion

Como se visualiza en la figura 4.7(b), y en la tabla 4.2, el porcentaje minimo
calculado, es de 91.33 %, correspondiente a los modelos, base y 17. El valor maximo
obtenido es de 95.72 %, correspondiente al modelo completo. Del modelo base, al
modelo base incluyendo una caracteristica, se observa un incremento en el porcentaje.
Pero este se mantiene con valores similares, con los siguientes modelos. El modelo
completo, tiene el mayor porcentaje, ya que incluye todas las caraceristicas de cada
palabra. Al igual que el analisis realizado con el accuracy, cada vez que se aumenta
una caracteristica, el nimero de condiciones presente en las funciones caracteristicas
es superior, haciendo que la evaluacién de estas en el testeo sea mas compleja. Pero
hay que tener en cuenta que el conjunto de testeo contiene mas caracteristicas que el
archivo del modelo base, cada vez que se aumenta una caracteristica, lo que permite
que se clasifiquen de una forma correcta, mayor niimero de casos positivos predecidos,

con respecto al total de los casos predecidos como positivos.
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Analisis del Recall

Como se observa en la figura 4.7(c), y en la tabla 4.2, el porcentaje minimo
corresponde al modelo base, con un valor de 91.60 %, y al modelo 17 con el mismo
porcentaje. El modelo que marca un mayor valor porcentual, para esta variable, es el
modelo completo, con un 95.88 %. Del modelo base, a los modelos que incluyen 2, 3 y
4 caracteristicas, se observa un aumento porcentual. El analisis es similar que para las
anteriores variables. La complejidad de las funciones caracteristicas aumenta, en la
medida que aumenta el niimero de caracteristicas de las observaciones. En el proceso
de testeo se evaliian dichas funciones caracteristicas y para que sean activadas, tienen
que cumplirse, un mayor niimero de condiciones, como es el caso del modelo completo.
Esto permite que, para este modelo, el cual tiene el mayor nimero de caracteristicas,
su evaluacion permita que se clasifiquen de forma correcta, un mayor niimero de casos

positivos, sobre el total de los casos positivos presentes en el conjunto de testeo.
Analisis del Score FB1

Como se visualiza en la figura 4.7(d), y en la tabla 4.2, el menor porcentaje
corresponde al modelo base, con un valor porcentual de 91.40 %, igualmente para el
modelol7. El mejor valor porcentual, se obtuvo en el modelo completo, con un valor
de 95.80% . El modelo completo, al abarcar todas las caractericticas, presenta un
porcentaje mayor que los demdas modelos. El analisis realizado para las variables de
la precision y del recall, se extiende para el score FB1, en que esta ultima presenta
una media armonica de las dos variables, antes citadas. A medida que aumenta el
nimero de caracteristicas, como es el caso del modelo completo, la clasificacion va
a ser superior, dado que existe mas informacion, lo cual permite que se active un

mayor numero de funciones caracteristicas, de las definidas para este modelo.

En la tabla 4.3, se puede observar los resultados de la ejecucién del experimento
bajo HMMs. En el mencionado modelo, se obtiene los siguientes resultados. Accu-

racy: 96.23 %, Presicién: 95.41 %, Recall: 95.46 %, y Score FB1: 95.44. Este modelo
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no tiene en cuenta las caracteristicas de cada palabra, sin embargo alcanza un por-

centaje bastante elevado.
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El modelo base tarda 600.69 segundos en ser entrenado, siendo el que menos

se demora. A medida que se va aumentando el nimero de caracteristicas que se le

agregan al modelo base, el tiempo de entrenamiento va subiendo, hasta obtener un

tiempo de entrenamiento 2612.74 segundos, para el modelo completo. La informacién

correspondiente a los tiempos de entrenamiento de cada modelo, se encuentra en la

tabla 4.4.

Analisis del modelo CRF vs Cantidad de caracteristicas En la figura

4.8(a), se visualiza que a medida que aumenta el nimero de caracteristicas, dentro

del modelo CRF, aumenta el accuracy, en la tarea del POS Tagging. Igualmente

para la precision, como se visualiza en la figura 4.8(b), el porcentaje de la misma
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Figura 4.8: Accuracy, Precision, Recall, FB1 vs Cantidad de caracteristicas

se incrementa, a medida que se aumenta el nimero de caracteristicas. También al
incrementar el nimero de caracteristicas, el porcentaje del recall sube, como se ob-
serva en la figura 4.8(c). Para el score FB1, a medida que aumenta el nimero de
caracteristicas, el porcentaje del mismo es mayor.

Analisis del modelo CRF vs el tamano del corpus de entrenamiento

En cuanto al tamano del corpus de entrenamiento de los modelos CRF y HMM se
realiza el siguiente andlisis. En la figura 4.7(a) se observa que al entrenar el modelo
con un 25 % del tamano total del corpus, se alcanza un accuracy inferior en el modelo
CRF que en el modelo HMM. Sin embargo, cuando el modelo es entrenado con
porcentajes superiores al 75 % del tamanio total del corpus, la accuracy es superior
en CRF que en HMM. En la figura 4.7(b) se visualiza que cuando se entrena el
modelo con un 25 % del tamano total del corpus, se alcanza una precisién inferior en

el modelo CRF que en el modelo HMM. No obstante, cuando se entrena el modelo con
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porcentajes superiores al 75 % del tamano total del corpus, la presicién es superior
en CRF que en HMM. En la figura 4.7(c) se observa claramente que al entrenar el
modelo con porcentajes iguales o superiores al 50 % del tamano total del corpus, el
recall es superior en CRF que en HMM. Finalmente, para el score FB1 el analisis es
similar que para el recall, teniendo como base para éste, la figura 4.7(d).

Teniendo en cuenta todas las variables, cuando se entrena con el total del corpus
de entrenamiento, el modelo CRF es superior al modelo HMM en la tarea del POS
Tagging. Se observa también que cuando el modelo es entrenado con el 25% del
total del corpus de entrenamiento, el modelo HMM alcanza porcentajes superiores,
en las mencionadas variables, en la tarea del POS Tagging, esto se debe a que el
modelo CRF tiene en cuenta todas las caracteristicas de las palabras, ademas que
tiene en cuenta toda la sentencia de entreada, por lo cual, entre mas palabras y sus
caracteristicas se disponga en el corpus de entrenamiento, mayor porcentaje en el
etiquetado se alcanzara.

Teniendo en cuenta el anterior analisis, se comprueba la hipotesis planteada, bajo
la cual se dijo, en un principio, que los porcentajes de etiquetado en la tarea del POS
Tagging, utilizando el modelo CRF, son superiores a los porcentajes utilizados por

el modelo HMM, en el idioma espanol, bajo el corpus de AnCora.



5. Conclusiones y trabajos futuros

Se presenté en este documento, el informe final de investigacion, en donde se
estudia el comportamiento en la tarea del POS Tagging, realizada por el Modelo
CRF, y se lo contrasté con el modelo HMM en la misma tarea, para el idioma
espatiol, bajo el corpus AnCora.

A medida que se aumenta el nimero de caracteristicas, en el modelo CRF, los
niveles de accuracy, presicion, recall y FB1 aumentan, en la tarea del POS Tagging,
esto es debido a que el modelo CRF, para esta tarea, se soporta en toda la sentencia
de entrada y en las caracteristicas de los observables.

El proceso mas costoso en el modelo CRF hace referencia al tiempo de entrena-
miento. A medida que aumenta el nimero de caracteristicas, aumenta el tiempo de
entrenamiento.

El modelo CRF' alcanza mayores niveles de accuracy, presicion, recall y FB1, que
el modelo HMM, en la tarea de POS Tagging para el idioma espanol, utilizando el
corpus AnCora.

Luego de haber alcanzado unos niveles de precision, accuracy, recall y fb1, en el
modelo CRF, superiores a los del modelo HMM, se recomienda realizar un estudio
similar con otros modelos que resuelven el problema del secuence labelling, como
lo son maquinas de soporte vectorial, modelo basado en maxima entropia, modelo

basado en reglas, etc. Bajo el corpus AnCora, para el idioma espanol.
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