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Introduccién

El procesamiento del lenguaje natural es un problema de gran interés actual debido
a la variedad de aplicaciones que tiene, como en traducciéon automatica de texto, reconoci-
miento del lenguaje, extraccion de informacion de textos voluminosos, resumir textos, sistemas
automaticos de didlogo, correccién de textos, entre otras.

El procesamiento del lenguaje natural (de ahora en adelante abreviado NLP por sus siglas
en inglés) presenta una enorme variedad de dificultades, principalmente por el hecho de que
existen ambigiiedades en el lenguaje y palabras que tienen varios significados y, en el caso
de reconocimiento de voz, se tiene el problema de palabras o frases casi homoéfonas. En
este articulo me enfocaré en particular en la parte técnica del NLP modelando el problema
mediante cadenas de Markov.

Desarrollo

Se tiene un vocabulario finito V' de palabras, en la practica usualmente grande, pues
debe “representar” todo un idioma. Como ejemplo, consideremos el vocabulario de juguete
V = {el,perro,ladra}. Sea también V' el conjunto (infinito) de todas las combinaciones po-
sibles de palabras de V. Definamos una oracién como una sucesién de palabras zizs...z,
donde n > 1y x; € V para todo ¢ = 1,...,n — 1; consideraremos a x,, como un simbolo
especial STOP; esto para términos practicos porque las oraciones pueden tener cualquier lon-
gitud, entonces con el simbolo STOP se sabe dénde acaba la oracién. Por lo tanto, con esta
definicién, podemos decir que el conjunto V' es el conjunto de oraciones en el lenguaje. Estas
oraciones pueden tener sentido o no. Con vocabulario del ejemplo anterior, oraciones que
podrian pertenecer al conjunto V' son “el STOP”, “el perro STOP”, “el perro ladra STOP”,
“el el STOP”, “el el perro STOP”, “el perro perro STOP”, etc.

Teniendo esto en mente, el objetivo es encontrar una distribucion de probabilidad para
las oraciones en V', es decir, una funcién P tal que P(X = z) > 0 para todo x € V' y
> wev P(X =) =1, donde X es una variable aleatoria discreta que toma valores en V.
Esto se logra a partir de un set de entrenamiento, el cual es un conjunto de muchas oracio-
nes, usualmente miles, millones o mas, provenientes de periddicos, de la red, de tweets, etc.
A partir de estas oraciones, se estiman los parametros de la distribucién P.
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Axiomas, teoremas y algo mas

Un primer método para estimar los pardametros y tal vez el méas sencillo en el que alguien
podria pensar, pero que sirve para entender estos conceptos, es el que se expone a continua-
cion.

Sea N el ntimero de oraciones en el set de entrenamiento, y para cada oraciéon z € V' sea

¢(x) el nimero de veces que aparece la oracién x en los datos. Entonces P(X = z) = %

Este primer método claramente tiene muchas deficiencias. Si una oracién en particular no se
encuentra en el set de entrenamiento, le asignard probabilidad 0, por lo que este método no
sirve para evaluar oraciones nuevas.

Otra forma que ha resultado ser muy eficiente es asumir la propiedad de Markov.

La sucesién de variables aleatorias {X,, }nen cumple la propiedad de Markov si
P(X, = xn|Xn-1=2n_1,..., X0 =20) =P(Xp, = 2| Xpn_1 = zp_1).

Esta propiedad se puede extender a que X,, dependa no solo de X,_1, sino de los k£ pasos
anteriores, es decir,

P(Xn = xn|Xn—1 = Tp—1y--- ,XQ = .230) = ]P)(Xn = xn|Xn—1 = Tp—1y--- ;Xn—k = xn_k_).
A ésta se le llama propiedad de Markov de orden k.

Nuestro objetivo es encontrar la probabilidad conjunta
P(X: =z1,..., X, = zp),

donde las X; son variables aleatorias que representan palabras.
Se puede demostrar facilmente que, si se cumple la propiedad de Markov de orden 1, entonces:

n
P(X1 =a1,..., Xp = 2p) = P(Xy = 21) [[P(X; = @] Xi 1 = 3i9),

i=2
y, de la misma forma, si se cumple con la propiedad de Markov de orden 2 se tiene que

n
P(Xy =a1,..., Xn = 2p) = P(X1 = 21)P(Xp = 25| X1 = 21) [[P(Xi = 2| Xi 1 = @1).
i=3

Asi, tenemos que se puede encontrar la probabilidad de una oracién a partir de probabili-
dades condicionales. A este tipo de modelo se le llama modelo de n-grama. En general, un
n-grama es una subsucesion de n elementos de una sucesion dada. O sea que en este caso
es la probabilidad de una palabra dadas las n palabras anteriores. El caso en que n = 1 se
llama unigrama, n = 2 bigrama, y n = 3 trigrama.
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laberintos e infinitos

Ahora que tenemos un modelo de lenguaje, ;como estimamos las probabilidades? La respuesta
es relativamente sencilla. Sabemos que

P(X;, =2, Xio1 =xi-1, Xim2 = Ti—9)

]P)(Xi = xi|Xi71 =x;1,Xi2= 3%'72) = ]P’(X» =211 X,y = 2)

Se puede demostrar que los estimadores de maxima verosimilitud de
P(X; = 2| Xio1 = 2im1, Xicg = 2i-2), P(Xi = 24| Xs1 = 2i1) y P(Xi = )

son respectivamente:
c(@i, xi—1,Ti2)

quv (Ti|Tio1, Ti2) = R

C(ZL’i, lL’i_l)
C(.%‘i,l)

c(z;)

QMV(xi) = <)

QMV(I¢|SCi—1) =

donde ¢(u, v, w) es el ndmero de veces que aparece la sucesién de palabras u,v,w en el set de
entrenamiento, y ¢() es el ntimero de palabras totales en el set de entrenamiento.

Ahora tenemos tres tipos de estimadores para el modelo, pero, jcual deberiamos usar?

Existe una forma ingeniosa de agrupar la informacion de los tres estimadores. Esta es tomando
q(zilzi—1,x;—2), €l estimador de P(X; = z;| X;—1 = z;_1, Xj—2 = 2;_2), como:

q(@s|mic, Tic2) = M X quv (@i|Tim1, Tim2) + A2 X qurv (@s|ziza) + Az X qurv (24).

Entonces,
e(x;)
()

donde \; > 0 para cadai=1,2,3 y A\; + A2 + A3 = 1. A esta técnica se le conoce como sua-
vizado por interpolacién lineal. Es facil demostrar que la funcién q es de probabilidad,
pero en este articulo no se demostrard. Estos parametros de suavizado se pueden interpretar
como un indicador de confianza de cada estimador de trigrama, bigrama y unigrama.

C(xi, Ti—1, 33i—2) EW C(ﬂ% xi—1)

+ A
(xi—1,Ti—2) c(zi-1) °

q(xilzim1, xi—2) = M\t

Para escoger las A 6ptimas se hace lo siguiente: digamos que tenemos algunos datos adicionales
al set de entrenamiento, a los cuales llamaremos datos de desarrollo. Sea ¢’ (u, v, w) el nimero
de veces que aparece el trigrama (u,v,w) en los datos de desarrollo. Se puede demostrar
que la funcién de log-verosimilitud de los datos de desarrollo es, como funcién de las \’s, la
siguiente:

L\, A2, A3) = Z ' (u,v,w) x Inq(wlu,v).

uU,V,W
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Axiomas, teoremas y algo mas

Queremos las A que maximicen la funcién L, por lo que los valores que se toman son

arg max {L(A1, A2, A3)}

1,A2,A3

sujeto a A\; > 0 paracadat=1,2,3y A1 + Aa + A3 = 1.

Existen métodos mas sofisticados para encontrar A que funcionan de acuerdo al contexto y al
nimero de veces en que aparecio cada palabra, y también existen otros métodos para suavizar
los estimadores, pero por ahora nos quedaremos con este método mas sencillo.

Conclusiones

Pudimos llegar a un modelo relativamente sencillo sin mayores complicaciones tedricas
a partir del supuesto de que las variables aleatorias {X,, }nen que pueden tomar valores en
el vocabulario V', cumplen la propiedad de Markov, y asi, podemos estimar la probabilidad
de que ocurra cierta oracién en un lenguaje. Para este articulo no se realizaron experimentos
numéricos para probar la efectividad del modelo, pero este ya ha sido probado con anterioridad
y ha dado buenos resultados.
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