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Resumen

El presente trabajo de tesis consiste en la exploracion de un método
de aprendizaje automéatico semi-supervisado llamado Redes Convolu-
cionales en Escalera. La probleméatica que se decide abordar para la
evaluaciéon de dicho modelo es el Reconocimiento de Entidades Nom-
bradas, una tarea muy relevante dentro del area de Procesamiento del
Lenguaje Natural. Para realizar el estudio fue indispensable contar
con WiNER, un corpus anotado de Wikipedia de gran calidad y facil
acceso. A su vez se estudian alternativas de representacion de las pa-
labras de acuerdo a su contexto. Se utiliza el bien conocido modelo
Word2Vec para la generacion de embeddings de palabras junto con
la aplicacién de estrategias que los combinan. En particular, resul-
ta que el uso de capas convolucionales es una gran herramienta para
la extraccion de atributos del contexto. Se implementaron distintas
arquitecturas de modelos, cada una de ellas con su versién supervi-
sada (a modo de baseline) y semi-supervisada (al agregar las redes
en escalera). Cada arquitectura tiene distintos tipos de instancias de
entrenamiento, en algunos casos utilizando el etiquetado de palabras
asi como también el etiquetado de secuencias. Finalmente, luego de
definir las métricas de evaluacion se realizaron los experimentos perti-
nentes encontrando el modelo de Redes Convolucionales en Amplitud
en Escalera como el mas prometedor. Si bien los resultados obtenidos
no son del estado del arte en cuanto a la tarea de reconocimiento de
entidades nombradas, se visualiza que los modelos semi-supervisados
de redes neuronales en escalera generalizan mejor y su performance



no disminuye en gran medida al de los supervisados gracias al uso
complementario de datos no anotados.

The present work consists in the exploration of a semi-supervised
machine learning method called Convolutional Ladder Networks. A
very relevant task within the Natural Language Processing area is the
Named-entity recognition, this is the problem that is decided to deal
for the model evaluation. In order to carry out this study, it was es-
sential to have WiNER, an annotated corpus of Wikipedia of great
quality and easy access. At the same time, alternative strategies for the
word representations according to their context are studied. The well-
known Word2Vec model is used to generate word embeddings along
with the application of strategies that combine them. In particular, it
turns out that the use of convolutional layers is a great tool for context
features extraction. Different model architectures were implemented,
each of them with their supervised version (as a baseline) and the
semi-supervised one (when adding ladder networks). Each architectu-
re has different types of training instances, in some cases using word
tagging as well as sequence tagging. Finally, once the experiments were
executed, we found the Wide Convolutional Ladder Networks model
as the most promising. Although the results obtained are not from the
state of the art in terms of the task of recognizing named entities, it is
found that semi-supervised models of ladder neural networks genera-
lize better and their performance does not decrease greatly to that of
supervised ones thanks to the complementary use of unlabeled data.
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Capitulo 1

Introduccién y motivacion

1.1. Introduccion

El Aprendizaje Automaético (del inglés, Machine Learning) es
una rama de la inteligencia artificial que ha adoptado diferentes defini-
ciones a lo largo de la historia. En particular, Tom M. Mitchell propor-
cioné una definicién formal de los algoritmos estudiados en el campo
del aprendizaje automatico: “Se dice que un programa de computado-
ra aprende de la experiencia E con respecto a alguna clase de tareas
T y rendimiento P si su desempeno en las tareas T, medido por P,
mejora con experiencia E.” (Mitchell, 1997).

El aprendizaje automético tiene una amplia gama de aplicaciones.
Un problema tipico que se puede abordar es la prediccion de precios
de inmuebles [ A partir del uso de distintas caracterfsticas de in-
muebles tales como sus metros cuadrados, cantidad de habitaciones,
antigiiedad, etc., y los precios asociados se genera un modelo, el cual
a partir de nuevos datos de entrada (“caracteristicas” o “atributos”
de un inmueble) proporciona como salida una estimacién del precio
del mismo.

"https://www.kaggle.com/c/house-prices-advanced-regression-
techniques
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Los tipos de algoritmos de aprendizaje automatico difieren de
acuerdo a su enfoque, el tipo de datos que ingresan, o el que gene-
ran, y el tipo de tarea o problema que pretenden resolver.

Una de las tareas mas comunes es el aprendizaje supervisado, el
cual produce una funcién que establece una correspondencia entre los
datos de entrada y los datos de salida (conocidos como “etiquetas”).
Dentro del aprendizaje supervisado nos encontramos con problemas
de regresién (como el anterior ejemplo de prediccién de precios de in-
muebles) que tratan de etiquetar a los datos en un rango numérico
(i.e. la etiqueta es continua), o con problemas de clasificacién que tra-
ta de etiquetar a los datos en un conjunto finito de etiquetas discretas
(o clases). Un ejemplo de clasificacién es el reconocimiento facial de
Facebook E] que utiliza para el auto-etiquetado de imagenes. La tarea
concreta que el algoritmo debe realizar es, a partir de una imagen, de-
tectar los rostros de personas que se encuentran en la misma y asociar
a cada uno de ellos con el nombre de la persona correspondiente.

El aprendizaje no supervisado es otra tarea comun en apren-
dizaje automatico, donde todo el proceso de modelado se lleva a cabo
sobre un conjunto de ejemplos formado tan sélo por datos que no
tienen ninguna informacién sobre valor o categoria asociada (i.e. no
tienen “etiquetas”). El objetivo de una tarea de aprendizaje no super-
visado generalmente esta en el descubrimiento de patrones o senales
que puedan explicar los datos. Un problema interesante que el aprendi-
zaje no supervisado puede atacar es el modelado de temas en noticias,
donde el objetivo es poder agrupar palabras o incluso oraciones que
pertenezcan a una misma categoria. Este es un ejemplo de lo que en
aprendizaje no supervisado se conoce como clustering (a veces co-
nocido en la literatura del espafiol como “agrupamiento”) donde la
dificultad muchas veces se encuentra en saber elegir la cantidad de
agrupaciones (clusters) para posteriormente hacer un anélisis de las
mismas.

Finalmente, existe un hibrido de los métodos nombrados anterior-

’https://www.facebook.com/facialrecognitionapp/
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mente llamado aprendizaje semi-supervisado. El analisis del habla
es un ejemplo clasico del valor que pueden aportar este tipo de mo-
delosﬂ Abordar esta tarea en particular, con un modelo netamente
supervisado, requeriria de muchos recursos humanos que establezca
manualmente cudles son las salidas que debe tener el modelo para
ciertos datos de entrada (proceso que se conoce como etiquetado).
Esto se debe a que etiquetar audio no es trivial y es, precisamente,
donde un modelo de aprendizaje semi-supervisado puede ser de gran
ayuda al requerir pocos datos anotados y muchos no anotados. En
este trabajo de tesis se estudia en detalle un modelo de aprendizaje
semi-supervisado.

1.2. Motivacion

El procesamiento de lenguaje natural, abreviado PLN o NLP
(del inglés Natural Language Processing), es un campo de las ciencias
de la computacion, la inteligencia artificial y la lingiiistica que estu-
dia las interacciones con computadores mediante lenguaje humano.
Se ocupa de la formulaciéon e investigaciéon de mecanismos eficaces
computacionalmente para la comunicacién entre personas y maquinas
por medio de lenguajes naturales (e.g. espanol, inglés, etc). PLN es
en si mismo una de las tareas mas complejas que estudia la inteligen-
cia artificial, conociéndose como un problema Al-completo. PLN esta,
a su vez, dividido en diversas subareas que buscan resolver distintos
problemas de indole mas especifico, algunos estando mas cerca de ser
considerados “resueltos”.

La extraccion de informacion es una de las tareas de PLN que
todavia requiere trabajo. Es ademads, una tarea fundamental en el
analisis de texto libre para poder estructurar los datos que pueden
obtenerse del texto de manera automatica y poder asi democratizar
mejor el acceso a dicha informacion.

3https://medium.com/@jrodthoughts/understanding-semi-supervised-
learning-a6437c070c87
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Una de las tareas més importantes que se engloban dentro del
area de extraccion de informacién es el reconocimiento de entida-
des nombradas [} Esta tarea busca ubicar y clasificar ciertas enti-
dades de un texto no estructurado en categorias predefinidas, como
nombres de personas y organizaciones, ubicaciones, expresiones tem-
porales, cantidades, valores monetarios, entre otras. Supongamos que
tenemos la siguiente oracion:

Jim bought 300 shares of Acme Corp. in 2006.
Potenciales entidades a reconocer serian las siguientes:

[Jim] person bought 300 shares of [Acme Corp.]organization 11 [2006]7ime

Como tantas otras areas de trabajo en procesamiento de lenguaje
natural, existen buenos recursos para realizar dicha tarea de mane-
ra automatica en inglés. Sin embargo, muchas veces dependiendo del
dominio y/o el idioma, la calidad de estos datos puede disminuir consi-
derablemente. Es entonces que entra en escena las ventajas de trabajar
con métodos semi-supervisados que aprovechen la enorme cantidad de
datos no anotados que circulan libremente por Internet. El problema
con los métodos semi-supervisados es que a veces se hace dificil eva-
luarlos y compararlos directamente sobre tareas que los aprovechen,
puesto que dichas tareas no tienen punto de comparacién. Se hace
necesario entonces saber si dichos métodos son ttiles en tareas ya
establecidas.

El objetivo de esta tesis es la exploracion de un método semi-
supervisado conocido como “redes neuronales convolucionales en es-
calera” (Rasmus et al., 2015)). Este método es utilizado originalmente
para procesamiento de imagenes, en esta tesis se adaptd a la tarea de
reconocimiento de entidades nombradas. Como punto de comparacién
en dicha tarea, el trabajo se basa en el corpus WiNER (Ghaddar and
Langlais, 2017).

‘https://en.wikipedia.org/wiki/Named-entity_recognition


https://en.wikipedia.org/wiki/Named-entity_recognition

1.3. ESTRUCTURA DE LA TESIS 5

1.3. Estructura de la tesis

En el Capitulo [2] comenzamos analizando el trabajo de (Ghaddar
and Langlais, 2017) sobre el corpus WiNER, generado a partir de la
Wikipedia y seleccionado para nuestra investigacion. Posteriormente
se describe la problematica de representacién de palabras de acuerdo
al contexto en el que ocurren y estrategias que buscan resolver dicho
problema a partir del trabajo de (lacobacci et al., 2016). Finalmente
hacemos una mencion detallada de las redes neuronales en escalera
propuestas en el trabajo de (Rasmus et al., 2015)), describiendo su
arquitectura y particularidades.

En el Capitulo [3] se realiza un andlisis del corpus WiNER men-
cionando como fue procesado en base a distintas decisiones. Se intro-
ducen los distintos tipos de instancias de entrenamiento utilizadas en
los modelos junto con una descripcién de las métricas de evaluacién
seleccionadas. Por tltimo, se detallan las arquitecturas de los modelos
utilizados.

En el Capitulo {4] se identifican los distintos experimentos realiza-
dos junto con sus resultados e interpretaciones. En el Capitulo [5| se
proporcionan las conclusiones de esta tesis junto con el trabajo futuro.
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Capitulo 2

Trabajo relacionado

2.1. WINER: Un corpus anotado de Wi-
kipedia para Reconocimiento de En-
tidades Nombradas

Como se mencion6 previamente, en esta tesis se estudiara el im-
pacto de una técnica de aprendizaje semi-supervisado, redes convo-
lucionales en escalera, en una tarea de reconocimiento de entidades
nombradas. Para eso se buscé un recurso de referencia que pudiera
servirnos a la hora de establecer una base de experimentos en donde
evaluar las redes en escalera.

Si bien hay varias opciones disponibles para estudiar, muchas de
ellas eran pagas o bien requerian un proceso de registro que llevaba
mucho tiempo. Es por eso que se decidié trabajar con la Wikipedia
como base. Ahora bien, una opcién seria hacer todo el trabajo de
preproceso y disenar el corpus de base para los experimentos. Sin
embargo, eso también consume mucho tiempo.

Convertir Wikipedia en un corpus de entidades nombradas anota-
das con tipos es una tarea que recibié cierta atencién a lo largo de los
ultimos anos. En particular, en el trabajo de (Ghaddar and Langlais,
2017)) se propuso una nueva metodologia aplicada a la Wikipedia en

7
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inglés para construir WiNER, un gran corpus anotado de alta calidad.

Para realizar esto aplicaron un pipeline de anotacion, el cual consta
de tres etapas. En primera instancia se consideran los enlaces direc-
tos de cada articulo objetivo, buscando en su texto los titulos de los
articulos que se acceden. A su vez, cuentan con un recurso previd
que enumera todas las menciones del texto que se refieren al concep-
to principal de un articulo. Esto posibilita realizar una relacién entre
las correferencias del recurso y los titulos accedidos. A cada una de
estas coincidencias se le asigna una etiqueta con la entidad asociada
proveniente de una tabla de correferencias.

Con el fin de obtener una mayor cobertura, en una segunda etapa
ya se consideran enlaces anidados, buscando en el articulo objetivo
los titulos de los articulos alcanzados y en caso de haber coincidencias
se les asignan las entidades nombradas correspondientes. Finalmente,
estos titulos emparejados en la segunda etapa también se comparan
con sus menciones en la tabla de correferencias.

En cuanto a la evaluacion del corpus generado, por un lado se
realiza una evaluacién manual a partir de un subconjunto de 1000
menciones. En esta etapa se mide la exactitud (o accuracy en inglés)
obtenida luego de aplicar cada etapa del pipeline.

Posteriormente, se utilizan otros corpus de entidades anotadas,
entre ellos uno clasico de referencia, el CONLL-2003 obtenido en el
trabajo de (Tjong Kim Sang and De Meulder, 2003). Se compara el
desempeno de distintos modelos con la métrica F1-score sobre las cla-
ses para nombres de personas (PER), organizaciones (ORG) y lugares
(LOC) donde lo que varfa fijado un modelo es la proporcién del cor-
pus WiIiNER que se utiliza y el corpus de evaluacién, siendo el modelo
LSTM-CRF (Huang et al., 2015) el mas prometedor.

http://rali.iro.umontreal.ca/rali/en/
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2.2. Embeddings para desambiguacion del
sentido de palabras

Uno de los problemas fundamentales a la hora de lidiar con algorit-
mos de aprendizaje automéatico es la manera de representar los datos.
Esto se debe a que los algoritmos esperan como entrada un vector
de nimeros de tamano fijo. E.g., las imagenes pueden representarse
mediante la intensidad de cada uno de sus pixeles.

En el caso del trabajo con texto, la representacion de los datos es
algo particularmente complejo. Principalmente se debe a la naturaleza
discreta de las palabras, donde las representaciones clasicas suelen ser
ralas (i.e. vectores de mucha dimensionalidad, pero con muchos ceros).

Ejemplos de este tipo de representaciones son los vectores one-hot
encodings. Para estos casos cada vector tiene la dimensionalidad del
total de palabras del vocabulario, donde cada palabra se corresponde
con una componente del vector. Entonces cada palabra es represen-
tada por un vector de todos 0’s salvo un 1 en la componente que
tenga asociada. Dado que el tamano del vocabulario en general es
considerablemente grande provoca que estos vectores sean de gran di-
mensionalidad. Ademaés, hay que notar que los vectores no preservan
informacion sobre el contexto en el que sucedieron las palabras en el
texto, sino que son representaciones discretas de las mismas.

Hace unos anos comenzaron a utilizarse més las representaciones
distribuidas de las palabras, donde cada palabra es representada por
las palabras de su vecindad. En particular, aparecieron los word em-
beddings, vectores densos y continuos que codifican la probabilidad de
una palabra dada su vecindad.

Existen diferentes métodos para obtener word embeddings, pero
todos tienen el objetivo de generar representaciones de palabras a
partir de un corpus sin etiquetas.

En particular, el algoritmo Word2Vec (Mikolov et al., 2013), ex-
plora dos arquitecturas de modelos basados en una red neuronal que
buscan codificar la probabilidad de ocurrencia de una palabra dado su
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contexto. Esta red es entrenada con un gran corpus y las proyecciones
son los word embeddings que el modelo Word2Vec produce. Atn asi,
los embeddings de palabras sélo representan palabras. Todavia queda
el problema de como representar oraciones de palabras.

En el trabajo de (lacobacci et al., 2016) se estudia cémo los em-
beddings de palabras pueden ser utilizados para la tarea de Desambi-
guacion del Sentido de las Palabras (del inglés Word Sense Disambi-
guation). En particular, este estudio considera cuatro estrategias dife-
rentes para integrar un modelo de word embeddings pre-entrenado en
un sistema supervisado de desambiguacion de sentidos: concatenacion,
promedio, decaimiento fraccional y decaimiento exponencial. Con es-
tas estrategias se busca obtener una representacion més informativa
de cada palabra de acuerdo al contexto en la que ocurre.

El framework que utilizaron para la desambiguacién de sentidos
es It Makes Sence (IMS) (Zhong and Ng, 2010)), el cual provee una
plataforma extensible y flexible para la desambiguacién de sentidos
supervisada que permite la verificacion de diferentes caracteristicas
(entre ellas POS taggz'ngED y técnicas de clasificacién. IMS utiliza como
clasificador un modelo de Support Vector Machmerf] con kernel lineal.

Se realiza una evaluacion de los embeddings propuestos en base a
dos tareas estandar de desambiguacion de sentidos: lexical sample y
all-words. El objetivo de la primera tarea es que el sistema IMS analice
los contextos de los sentidos individuales de un pequeno conjunto de
palabras anotadas y capture pistas que puedan usarse para distinguir
diferentes sentidos de una palabra en la fase de test. El objetivo de la
segunda tarea es desambiguar todas las palabras en un texto dado.

Estudiar este trabajo fue de gran interés sobretodo al comienzo de
esta tesis ya que originalmente se habia decidido encarar el proble-
ma de reconocimiento de entidades fijando que la entrada del modelo
sea una palabra. Frente a esto, enriquecer la representacion de cada
palabra provista por el modelo Word2Vec con las palabras vecinas a

’https://en.wikipedia.org/wiki/Part-of-speech_tagging
3https://en.wikipedia.org/wiki/Support-vector_machine
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fin de que cada instancia de entrenamiento cuente con informacion
contextual tuvo mucho sentido. En particular, la estrategia de decai-
miento exponencial resulta ser la mas idénea correspondiendose con
la intuicion de que el impacto que tienen las palabras mas cercanas
a la palabra objetivo siempre es mayor y va disminuyendo a medida
que se encuentran mas distantes.

2.3. Aprendizaje semi-supervisado con Re-
des en Escalera

Utilizar aprendizaje no supervisado con el fin de complementar
al supervisado no es algo nuevo. Combinar una tarea auxiliar que
ayude a entrenar una red neuronal fue propuesto por (Suddarth and
Kergosien, 1990). Al compartir las representaciones ocultas entre més
de una tarea, la red generaliza mejor. Las redes neuronales en escalera
son una combinacion entre una red feedforward y un autoencoder.

Una red neuronal feedforward tiene la particularidad de que las
conexiones entre los nodos no forman un ciclo. Ejemplos de este tipo
de redes neuronales son el perceptrén multicapa (ver Seccién [3.4.1)) y
las redes convolucionales (ver Secciones y[3-4.3).

Por otra parte, un autoencoder es una red neuronal no supervisada,
que tiene como objetivo reducir la dimensionalidad de una entrada me-
diante la reconstruccion de la misma. Este tipo de red esta compuesta
por un codificador (encoder) encargado de comprimir la entrada en
una representacion espacial latente y un decodificador (decoder), cuya
tarea luego es reconstruir la entrada a partir de esta representacién
intermedia. La idea es que, el proceso de reduccién de dimensiones
obtendra una representacion que encuentre las propiedades mas rele-
vantes de los datos de entrenamiento.

En el modelo de red en escalera (Valpola, 2014), la tarea auxiliar
es reducir el ruido de las representaciones en cada nivel del modelo. La
estructura es un autoencoder con conexiones directas entre cada capa
del codificador (encoder) hacia el decodificador (decoder) y la tarea
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de aprendizaje es similar a la de la reduccion de ruido del autoencoder
pero aplicados a cada capa, no solo a las entradas.

Las conexiones entre las capas del codificador y el decodificador
alivian la presion de representar detalles en las capas mas internas en
el modelo porque, a través de las mismas, el decodificador puede recu-
perar cualquier detalle descartado por el codificador. Esto es posible
porque el decodificador utiliza la informacién sobre los costos en cada
capa del pasaje limpio.

Anteriormente, la red en escalera solo habia sido aplicada en apren-
dizaje no supervisado (Valpola, 2014), en el trabajo de (Rasmus et al.,
2015) el enfoque es combinar esto con aprendizaje supervisado. Los
aspectos claves que plantea este nuevo enfoque son los siguientes:

Compatibilidad con métodos supervisados La parte no super-
visada se centra en los detalles relevantes encontrados por el
aprendizaje supervisado. Ademas, se puede agregar a redes neu-
ronales feedforward existentes, como por ejemplo el perceptron
multicapa o las redes neuronales convolucionales.

Escalabilidad resultante del aprendizaje local Ademés de un ob-
jetivo de aprendizaje supervisado en la capa superior, el modelo
tiene objetivos de aprendizaje no supervisado locales en cada
capa, por lo que es adecuado para redes neuronales muy profun-
das.

Eficiencia computacional La parte del codificador del modelo co-
rresponde al aprendizaje supervisado normal. Al agregar un de-
codificador, se triplica aproximadamente el célculo durante el
entrenamiento, pero no necesariamente el tiempo de entrena-
miento, ya que el mismo resultado se puede lograr mas réapido a
través de una mejor utilizacion de la informacion disponible. En
general, el célculo por actualizacion escala de manera similar a
cualquier enfoque de aprendizaje supervisado, con un pequeno
factor multiplicativo.
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En la red en escalera el proceso de inferencia puede ser aprendido
usando el principio de reduccién de ruido, que ha sido utilizado, por
ejemplo, en autoencoders que reducen ruido (en siglas: dAFE, del inglés
denoising autoencoders), y en separacién de fuente con reduccién de
ruido (en siglas: DSS, del inglés denoising source separation).

En dAE, un autoencoder es entrenado para reconstruir la obser-
vacién original x a partir de una versiéon corrupta x. El aprendizaje
se basa simplemente en minimizar la norma de la diferencia de la x
original y su reconstruccion x de Xx; el costo a minimizar es, entonces
1% — x>,

Mientras que las dAE normalmente sélo estan capacitadas para
reducir el ruido de las observaciones, las DSS se basan en la idea de
utilizar funciones de reduccién de ruido z = g(z) de las variables laten-
tes z para entrenar una funcién f(x) = z que modela la probabilidad
de las variables latentes en funcién de las observaciones. La funciéon
de costo es idéntica a la usada en un dAE salvo el hecho de que las
variables latentes z reemplazan a las observaciones x; esto es, ||z—z||*.
Lo tnico que hay que tener en cuenta es que z debe normalizarse de
alguna manera, ya que de lo contrario el modelo tiene una solucién
trivial z = z = constante. En un dAE esto no puede suceder ya que
el modelo no puede cambiar la entrada x.

La Figura [2.1) muestra la estructura de una red en escalera. Cada
capa (l) contribuye, a la funcién de costo Cy, un término de la forma

Cg) = ||z — 2|2 que entrena las capas superiores (tanto codificador
como decodificador), para aprender la funcién de reduccién de ruido
20 = 40 (i(l),i(Hl)) que asigna el valor corrupto z) al estimador

de reduccién de ruido 2. Como la estimacién 2z incorpora todo
el conocimiento previo sobre z, el mismo término de funcién de costo
también entrena las capas del codificador, con el objetivo de encontrar
caracteristicas mas limpias que coincidan mejor con el valor esperado
previo.

Dado que la funcién de costo necesita tanto lo limpio z) como lo
corrupto z), durante el entrenamiento el codificador se ejecuta dos
veces: un pasaje limpio por z) y un pasaje corrupto por AR
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Figura 2.1: Ilustraciéon conceptual de una red en escalera con L = 2
obtenida del trabajo de (Rasmus et al., 2015). El camino feedforward
(x = 2z = 2z — y) comparte las asignaciones % con el camino
feedforward corrupto, o codificador (x — z) — z® — §). El de-
codificador (2 — 2 — %) consiste en las funciones de reduccién

de ruido ¢ y tiene funciones de costo C’él) en cada capa, tratando
de minimizar la diferencia entre 2 y z®). La salida y del codifica-
dor también se puede entrenar para que coincida con las etiquetas
disponibles t(n).

Una forma de visualizar la red en escalera es considerarla como
una coleccion de autoencoders anidados que comparten partes de la
maquinaria de reduccion de ruido entre si. Desde el punto de vista del
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autoencoder en la capa [, las representaciones de las capas superiores
se pueden tratar como neuronas ocultas. En otras palabras, no hay
una razon particular por la cual A producido por el decodificador,
deba parecerse a la correspondiente representacion z(+) producida
por el codificador. Solo la funciéon de costo C’gﬂ) los une y obliga
a la inferencia a proceder en orden inverso en el decodificador. Este
intercambio ayuda a un autoencoder de reduccién de ruido profundo a
aprender el proceso de reduccion de ruido a medida que divide la tarea
en subtareas significativas de reduccion de ruido en representaciones
intermedias.
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Capitulo 3

Entorno de experimentacion

3.1. Anadlisis y procesamiento del corpus

Siendo el objetivo de este trabajo la evaluacion de un método semi-
supervisado aplicado al reconocimiento de entidades nombradas se
hizo necesario contar con un corpus para realizar dicha tarea. Por ello,
se decidié utilizar a WiINER , un corpus anotado a partir de articulos
de la Wikipedia en inglés construido en el trabajo de (Ghaddar and
Langlais, 2017)).

Dicho corpus consta de 3.2M de articulos de Wikipedia, que com-
prende mas de 54M de oraciones, de las cuales 41M contienen al menos
una anotacion de entidad nombrada, generando un total de 106M de
anotaciones (un promedio de 2 entidades por oracién).

Los tipos de entidades anotadas en este conjunto de datos son
PER, LOC y ORG que denotan nombres de personas, lugares y orga-
nizaciones respectivamente. También se cuenta con la etiqueta MISC,
categoria que incluye aquellas entidades no pertenecientes a las ca-
tegorias anteriormente mencionadas. Agatha Christie (PER), Belgian
(LOC), Warner Bros (ORG) y Black Coffee (MISC) son algunos ejem-
plos de entidades nombradas de este corpus. En caso de que se trate de
una instancia que no corresponde a una entidad nombrada se utiliza,
por convencién, la etiqueta O.

17
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Una de las primeras decisiones tomadas durante el procesamiento
del corpus fue considerar entidades cuya cardinalidad a nivel de pa-
labra fuese uno. Esto se logré separando aquellas entidades formadas
por mas de una palabra en nuevas entidades donde a cada palabra
le corresponde el mismo tipo de entidad de la cual fue separada. En
el ejemplo anterior de Agatha Christie, ahora se considera Agatha y
Christie como dos entidades independientes, ambas del tipo PER.

El corpus contiene un total de 3223 documentos. El Cuadro [3.1
muestra la division de datos para conformar los conjuntos de entrena-
miento, evaluacién y validacion.

’ Corpus \ Documentos ‘

Entrenamiento 0 - 1999
Validaciéon 2000 - 2599
Evaluaciéon 2600 - 3223

Cuadro 3.1: Division de los datos para entrenamiento, validacién y
evaluacion.

A partir de esa divisién se tomaron a su vez muestras aleatorias
de cada conjunto de documentos detallados en el Capitulo[4 Esto fue
necesario por cuestiones de limitacion de recursos computacionales y
tiempo para la ejecucién de los distintos experimentos. Se realizd un
preprocesamiento sobre los 3223 documentos, cada uno de estos docu-
mentos tiene asociado aproximadamente 1000 articulos identificados
con un numero unico. Para cada articulo existe entonces un archivo
asociado cuya primera linea tiene su wikilD seguidos de sus oraciones
una por linea. En los articulos, los tokens (palabras, simbolos, signos,
etc.) estan representados por un ID univoco.

Ejemplo
’ 63903 24730 9 7 3035 4104 7584 1 355 17 22825 9984 2

Es equivalente a:
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Hercule Poirot is a fictional Belgian detective , created
by Agatha Christie .

Gracias a esta metodologia de almacenamiento del corpus no fue
necesario aplicar ningin tokenizador sobre el texto. A su vez, se de-
cidié no remover signos de puntuacion al igual que las palabras mas
comunes del idioma stopwords con la premisa de que en el caso de
removerlas se perderia informacién 1til sobre el contexto de cada pa-
labra para nuestra tarea particular de reconocimiento de entidades
nombradas. Una vez realizada la transformacién y obtenidas las ora-
ciones, se construyeron las distintas instancias de entrenamiento que
se mencionan en la seccién [3.2] Finalmente, se encuentran codificadas
las entidades de cada articulo. El formato es el siguiente:

ID <wikilD>
sentldx begin end entityType

Donde sentldx representa el nimero de oraciéon del articulo, begin
la posiciéon donde comienza una entidad en la oracién, end la posicién
donde termina y entity Type el tipo de entidad que se trata:

entityType[0] = PER  entityType[l] = LOC
entityType[2] = ORG entityType[3] = MISC

Continuando el ejemplo anterior:

ID 1000
0 0 2 0
0 5) 6 1
0 10 12 0
Resulta en:
[Hercule Poirot]pgg is a fictional [Belgian|,oc detective |
created by [Agatha Christie|pgg .
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3.2. Instancias de entrenamiento

En este trabajo se exploraron tres maneras de representar a los
datos en los modelos de aprendizaje.

3.2.1. Palabra - etiqueta

En este caso se hizo necesario investigar metodologias que nos per-
mitieran representar a una palabra teniendo el cuenta el contexto en
el cual ocurre. Como primera medida, se decidié utilizar los embed-
dings pre-entrenados de Googld!| para transformar a cada palabra en
un vector que la representa en un espacio de dimensionalidad igual a
300.

Siguiendo el trabajo de (Iacobacci et al., 2016)) se exploraron cuatro
estrategias distintas para obtener una representaciéon mas informativa
de cada palabra.

Concatenacion

Este método consiste en concatenar los vectores de palabras que
rodean una palabra objetivo en un vector mas grande, que tiene un
tamano igual a las dimensiones sumadas de todas las proyecciones
(embeddings) individuales.

» w;; = peso asociado con la i-ésima dimension del vector de la
j-ésima palabra en la oracion. Con los vectores de palabras de
una oracién se forma una matriz w”** donde L es la cantidad
de palabras de esa oracion.

= D = dimensionalidad de los word vectors originales. Por ejemplo,
al usar el modelo Word2Vec de Google se tiene D = 300.

» |V = tamaio de ventana que se define como el nimero de pala-
bras en un solo lado.

"https://code.google.com/archive/p/word2vec/


https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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Nos interesa representar el contexto de la I-ésima palabra de la
oracion. La i-ésima dimension del vector de concatenacién, que tiene
un tamano de 2W D, se calcula de la siguiente manera:

. Wimod D, T - W + | 3| 5] <W
;=
c.c.

Wimod D, 1 - W +1+ | 4|

Al tomar una ventana simétrica, se realiza un relleno (padding)

con ceros a izquierda y/o derecha segin corresponda para mantener
la misma dimensionalidad en cada nuevo vector generado.

Promedio

Como su nombre indica, se calcula el centroide de los embeddings
de todas las palabras circundantes. La férmula divide cada dimension
en 2W ya que el nimero de palabras del contexto es dos veces el
tamano de la ventana:

I+W
e, = wij
= E : _Yij_
2W

j=I1-W

J#1

Decaimiento fraccional

Una tercera estrategia para construir un vector de caracteristicas
en base a los embeddings de palabras contextuales estd inspirada en
la forma en que Word2vec combina las palabras en el contexto. Aqui,
se supone que la importancia de una palabra para nuestra representa-
cion es inversamente proporcional a su distancia respecto a la palabra
objetivo.

Por lo tanto, las palabras contextuales se ponderan en funcion de
su distancia de la palabra objetivo:
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=
e = Z wij*w

j=I-W
PAT

Decaimiento exponencial

Funciona de manera similar al decaimiento fraccional, que le da
mas importancia al contexto cercano, pero en este caso la ponderacién
se realiza exponencialmente:

I+W
€; — Z wij*(l—a)ufjlfl
j=1-W
J#I
donde a =1 — 0,1(W*1)71 es el parametro de decaimiento. Se elige
el parametro de tal manera que las palabras inmediatas que rodean a
la palabra objetivo contribuyen 10 veces mas que las ultimas palabras
en ambos lados de la ventana.

3.2.2. Fragmento de oracién - etiqueta

Para la aplicaciéon de capas convolucionales la entrada del mode-
lo deja de ser solo una palabra. Una primera alternativa fue tomar
fragmentos de oraciones donde la palabra ubicada en el centro es la
palabra a clasificar. Se decidié tomar una ventana simétrica de 2 pa-
labras a izquierda y derecha de la palabra objetivo con la premisa
de que el contexto relevante para la tarea de clasificacion de la pala-
bra objetivo son aquellas palabras de ocurrencia cercana. Para mayor
claridad, un ejemplo de esto puede observarse en el Cuadro |3.3

La informacion sobre el contexto de la palabra objetivo sera obte-
nida entonces a partir de la aplicacion de capas convolucionales sobre
el fragmento en cuestion.
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Contexto Etiqueta
[Tt ’aired’, ’on’, 'NBC’, ’from’] O
aired’, 'on’, 'NBC’, 'from’, 'February’| ORG
[on’, 'NBC’, from’, 'February’, 2002’] O
'NBC’, 'from’, "February’, '2002’, 'to’] MISC
from’; 'February’, '2002’, 'to’, 'May’| MISC
['February’, '2002’, 'to’, "May’, '2003’] )

Cuadro 3.2: Ejemplo de fragmentos de oracién y etiquetas respectivas
al contexto.

3.2.3. Oracion - etiquetas

En aprendizaje automatico, el etiquetado de secuencias, del inglés
sequence labeling, es un tipo de tarea que implica la asignacién de
una etiqueta categorica a cada miembro de una secuencia de valores
observados.

El etiquetado de secuencias es una aproximacion clasica cuando
se trata de lidiar con reconocimiento de entidades en particular (y
otras tareas de PLN en general). Esto es asi porque la disposicién
de las palabras en el lenguaje natural es inherentemente secuencial,
muchas veces una palabra hace referencia a un hecho que sucedié
anteriormente en el texto y se quiere que el modelo de aprendizaje
automatico capture esa informacion siendo idéneo que la entrada del
mismo sea una secuencia.

Debido a que la entrada del modelo debe que ser un vector de
longitud fija se hizo necesario determinar un tamano maximo para
las oraciones. Se observo entonces la distribucion de la cantidad de
palabras por oracién y se decidié tomar sentencias de longitud igual
a 30. Como consecuencia, se truncan aquellas oraciones de longitud
mayor a 30 y se completan con 0’s a derecha aquellas cuya longitud
€s menor.
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Secuencia

[It’, "aired’, 'on’, 'NBC’, from’, 'February’, '2002", 'to’, 'May’, '2003’, "]

Etiquetas

[0, O, O, ORG, O, MISC, MISC, O, MISC, MISC, O]

Cuadro 3.3: Ejemplo de oracién y etiquetas.

3.3. Meétricas de evaluaciéon

Una de las métricas mas conocidas para la evaluacién de modelos
de aprendizaje automatico en problemas de clasificacion es la exacti-
tud (del inglés accuracy). Esta métrica en particular cuenta la can-
tidad de aciertos que tuvo el modelo a la hora de clasificar un dato
de entrada y la divide sobre el total de datos clasificados. Se entiende
por acierto cada vez que el modelo predice la etiqueta correcta para
un dato ingresado. Mas formalmente, en un problema de clasificacién
binaria con dos clases Positivo y Negativo:

TP+TN
Exactitud (accuracy) = TPETN i FP+ FN

Donde:

TP = True Positive o Verdaderos Positivos
TN = True Negatives o Verdaderos Negativos
FP = Fualse Positives o Falsos Positivos

F'N = Fualse Negatives o Falsos Negativos

Esta definicién se extiende facilmente a un problema de més de
dos clases.

La exactitud es una métrica estandar, pero tiene algunos defectos
a la hora de ser utilizada para evaluar un modelo. En particular, esta
muy sesgada para los casos de clases desbalanceadas.

Muchas veces puede ocurrir que la distribucién de las clases en un
conjunto de datos observado no es homogénea, sino por el contrario se
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encuentra muy desbalanceada. Esto es especialmente comin en tareas
de lenguaje natural por lo que se conoce como Ley de Zipf (Zipt, 1949).

Tomando como ejemplo un problema de clasificaciéon binaria, su-
pongamos que nuestra muestra contiene 100 ejemplos de entrenamien-
to de los cuales 99 pertenecen a la clase negativa y s6lo 1 a la clase
positiva. Un modelo muy sencillo que sin importar el dato de entrada
siempre lo clasifique como negativo obtendra un valor de accuracy de
0.99 pero este modelo nunca va a ser capaz de clasificar correctamen-
te un dato perteneciente a la clase positiva. Si bien existen maneras
para tratar el desbalance de clases, existen a su vez otras métricas que
nos dan mas confiabilidad respecto al desempeno del modelo en este
escenario.

Por un lado tenemos la métrica recall que mide la capacidad de
un modelo para encontrar todos los casos relevantes dentro de un
conjunto de datos. Entendamos casos relevantes como aquellos perte-
necientes a una clase en particular, i.e. la clase positiva. Formalmente
se define como:

TP

Recall = m—m

Por otro lado tenemos la métrica precision que expresa la propor-
cién de los datos que nuestro modelo dice que eran relevantes (po-
sitivos) realmente eran relevantes. Para esto, se tienen en cuenta los
falsos positivos, es decir, la cantidad de veces que el modelo de ma-
nera incorrecta etiqueté como positivo un dato que era en realidad
negativo. Formalmente se define como:

TP
TP+ FP

Precision =

Finalmente, existe una métrica que representa la media arménica
entre las anteriores:
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2 - precision - recall

F1-score = —
precision + recall

Notar que esta métrica penaliza valores extremos. Por ejemplo, con
una precision igual a 0 y una recall igual a 1 el fI-score resulta igual a
0 mientras que con solo tomar el promedio se obtiene un valor igual a
0.5 que no representa bien la combinacion de las métricas anteriores.

Una caracteristica fundamental que un buen modelo de aprendi-
zaje automatico debe poseer es la generalizacion. Entendemos por
generalizacién la capacidad que tiene el modelo de obtener buenos re-
sultados con datos nuevos, es decir, el modelo también debe ajustarse
de manera correcta a aquellos datos que no se utilizaron para el en-
trenamiento del mismo. Para medir entonces que tan bien generaliza
un modelo es una convencion realizar una division de los datos en tres
conjuntos: entrenamiento, validacién y test. A partir de esto, se ana-
liza que tanto difieren los resultados de performance del modelo para
cada conjunto de datos. Mientras menor sea la diferencia entre los da-
tos en entrenamiento y los datos nuevos (validacién y test) podemos
afirmar que el modelo posee mayor capacidad de generalizar.

Otra manera més robusta de medir la generaciéon es utilizar lo
que se conoce como validacion cruzada (del inglés, cross-validation).
Cuando usamos los conjuntos de entrenamiento y validacién, hay una
parte aleatoria que puede influir los resultados. Dependiendo cémo
dividamos los datos en estos dos conjuntos tendremos una estimacion
diferente del error de generalizacién. En unos casos pensaremos que el
modelo generaliza mejor y en otros peor. Para combatir este problema,
la validacién cruzada propone crear los conjuntos de entrenamiento y
validacién varias veces, cada vez con una separacion diferente. De es-
ta forma obtendremos estimaciones diferentes. La media de todos los
errores de validacion se considera la estimacion del error de genera-
lizacién. Es una estimacion mas robusta. El inconveniente es que es
computacionalmente mas costoso. La soluciéon de compromiso es usar
validacion cruzada pero limitar el niimero de veces que la hacemos.
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3.4. Arquitectura de los modelos

3.4.1. Perceptron Multicapa

El modelo Perceptrén Multicapa (MLP) es una red neuronal arti-
ficial del tipo feed-forward (Hornik et al., 1989). Consiste en un grafo
dirigido de multiples capas, cada capa contiene una cantidad variable
de nodos los cuales estan totalmente conectados con los nodos de capa
anterior y/o posterior segtin corresponda. En la Figura se observa
un ejemplo de este tipo de red donde cada nodo adquiere el nombre
de neurona que aplica una funciéon de activaciéon no lineal. De esta
manera, su composicion le brinda la capacidad de distinguir datos de
naturaleza no linealmente separables, limitacion que sufren modelos
de aprendizaje mas tradicionales.

—
Input < Output
—
Input First Second Output
La Hidden Output Layer
yer
Layer Layer

Figura 3.1: Ejemplo de una red neuronal perceptron multicapa.

Se decidi6 utilizar este modelo a modo de baseline, y para deter-
minar cudl estrategia de representacién de palabras del trabajo de
(Tacobacci et al., 2016) funcionaba mejor. La capa de entrada del mo-
delo toma una palabra representada a través de un vector, resultante
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de haber aplicado alguna de las estrategias citadas en la seccion [3.2.1]
La capa de salida contiene cinco neuronas, ya que se cuenta con cinco
clases: PER - LOC - ORG - MISC - O, posteriormente se aplica la
funcion de activacion softmax que asigna la salida no normalizada a
una distribucion de probabilidad sobre las clases de salida.

3.4.2. Redes convolucionales en amplitud

La entrada de la mayoria de los modelos que realizan tareas de
procesamiento de lenguaje natural son oraciones o documentos re-
presentados en una matriz. Cada fila de la matriz corresponde a un
token, tipicamente una palabra, pero también podria ser un caracter,
representado a través de un vector.

Al aplicar los filtros de las convoluciones, usualmente los mismos
se deslizan sobre las filas completas de la matriz (palabras). Por lo
tanto, el ancho de nuestros filtros suele ser el mismo que el ancho
de la matriz de entrada. La altura es lo que puede variar, tomando
ventanas de n palabras a la vez.

La Figura [3.2] muestra un ejemplo de esta arquitectura?} Se toman
filtros de alturas 2, 3 y 4 y se supone un stride (desplazamiento del
filtro en cada paso) igual a 1. Luego de la convolucién se aplica una
funcién de activacién y se obtienen distintos vectores que contienen
informacion sobre la sentencia original. Posteriormente se aplica una
capa de max pooling cuyo objetivo es reducir la dimensionalidad pero
con la promesa de mantener la informaciéon mas relevante. Finalmente
se construye un unico vector al concatenar los vectores resultantes y
se aplica una funcién de activacion softmax a la capa densa de salida
para realizar la clasificacién correspondiente.

2http://www.wildml.com/2015/11/understanding-convolutional-
neural-networks-for-nlp/
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Figura 3.2: Ejemplo de una red convolucional en amplitud para anali-
sis de sentimiento.

3.4.3. Redes convolucionales en profundidad

Una alternativa al modelo de redes convolucionales en amplitud
que también le permite a las representaciones intermedias obtener
informacion sobre el contexto de la sentencia es el modelo de redes
convolucionales en profundidad.

La idea es hacer crecer el campo receptivo a medida que se apilan
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m&s y mas capas convolucionales. Esto significa que, de forma prede-
terminada, cada paso en la representacion de la convolucién ve toda
la entrada en su campo receptivo.

En la Figura [3.3]se puede ver como al agregar mas capas se incre-
menta el campo receptiwﬂ Esto significa que dada una profundidad
suficiente, nuestra red podria mirar toda la capa de entrada, a través
de unas pocas abstracciones.

-
XEELALE

Figura 3.3: Ejemplo de una red convolucional en profundidad.

3.4.4. Redes neuronales en escalera

La idea detréds de las redes neuronales en escalera es entrenar si-
multdneamente una red neuronal del tipo feed-forward (como lo son
la red perceptrén multicapa y las redes convolucionales) junto con un
autoencoder con pesos compartidos. La red se entrena aprendiendo
dos objetivos diferentes: uno supervisado, dado por el error de predic-
cion de los datos etiquetados; y otro no supervisado, dado por el error
de reconstruccién de los datos sin etiquetar.

3https://medium.com/@TalPerry/convolutional-methods-for-text-
d5260£d5675%
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En el presente trabajo, se explord el uso de un parametro extra
sobre la funcién de costo de la red en escalera original. Al factor no
supervisado de la funcién de costo se lo multiplica por un parametro
/4 que viene a representar la relevancia de la tarea no supervisada en
el modelo. La funcién de costo final es:

C'ost = supervised_cost + p unsupervised _cost

La estructura del modelo es un autoencoder con skip connections
desde el codificador hacia el decodificador y la tarea de aprendizaje
es similar a los autoencoders de eliminacion de ruido popularmente
conocidos como denoising autoencoders pero en este caso dicha tarea
se aplica a cada capa, no solo a las entradas. Las skip connections
liberan la presién de representar los detalles en las capas mas altas
del modelo porque a través de estas conexiones el decodificador puede
recuperar cualquier detalle descartado por el codificador. Una descrip-
cién més detallada de este modelo se encuentra en la seccién 2.3 como
asi también remitimos al lector a (Rasmus et al., 2015).

Finalmente, vale la pena destacar la estructura del decodificador
cuando se utiliza como red feedforward las redes convolucionales en
amplitud. La primera capa del decodificador es una transpuesta de la
misma capa del codificador. La segunda capa, que se corresponde a
la capa de max pooling del codificador, resulta ser una capa de ‘up-
sampling’ que simplemente toma la entrada y la repite para mapear
las dimensiones de las capas convolucionales. La ltima capa es una
‘convolucional transpuesta’ (también conocida como capa deconvolu-
cional), que mapea las convoluciones a la matriz de entrada original.
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Capitulo 4

Experimentacion y analisis
de resultados

4.1. Baselines supervisados

Previo a la experimentacién con los modelos de redes convolucio-
nales en escalera, era necesario buscar un punto de comparacion de
estos modelos con algin baseline. Por lo cudl, se seleccionaron tres
baselines basandonos en una estructura de red neuronal puramente
supervisada, es decir, sin utilizar datos no anotados como es el caso
de la red en escalera. Estos se detallaron en el Capitulo anterior, y a
continuacion se denotaran los experimentos y mostraran los resultados
de los mismos.

4.1.1. Perceptron multicapa

El primer conjunto de experimentos fue realizado sobre el per-
ceptron multicapa comun, que se describe con mayor detalle en la
Seccién [3.4.1] El conjunto de datos para entrenamiento y evaluacién
de este modelo se establecieron en 100000 instancias de entrenamiento
y 20000 para evaluacion y validacion. Para conseguir esta muestra de
ejemplos primero se realizé una division de los documentos del corpus

33
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como se detalla en el Cuadro 3.1l

Luego, sobre cada subconjunto de documentos se tomo una mues-
tra aleatoria de las instancias mencionadas anteriormente.

Notar que para estas muestras se realizo un subsampling de la
clase O tanto para las instancias de tipo palabra-etiqueta como para
fragmento oracion-etiqueta. Esta decision fue tomada con el objetivo
de balancear las clases.

Para el caso del perceptrén multicapa se muestran tres experimen-
tos, uno para cada estrategia de representacién, con los hiperparame-
tros que mejores resultados obtuvieron seleccionados de manera alea-
toria. Estos pueden verse detallados en el Cuadro [4.1]

Experimento | Hiperparametro | Valor
Representacion Promedio
Ventana 5)
MLP-1 Capas [300, 256, 128, 5]
Tasa de aprendizaje | 0.3
Representacion Decaimiento fraccional
Ventana )
MLP.2 Capas [300, 256, 128, 5]
Tasa de aprendizaje | 0.3
Representacion Decaimiento exponencial
Ventana 5)
MLP3 Capas [300, 256, 128, 5]
Tasa de aprendizaje | 0.3

Cuadro 4.1: Hiperparametros del conjunto de experimentos con per-
ceptron multicapa supervisado.

Resultados

La Figura [4.1] muestra los resultados de aplicar los tres experimen-
tos detallados en el Cuadro .1} Es un gréfico de barras con agrupa-
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Baselines Perceptron Multicapa

M Entrenamiento
W validacion
B Test

exactitud (accuracy)

MLP.1 - promedio MLP.2 - decaimiento fraccional ~ MLP.3 - decaimiento exponencial

estrategia

Figura 4.1: Resultados de los experimentos MLP. Comparacién utili-
zando distintas representaciones de datos de entrada.

cién. El eje y del gréfico muestra la exactitud (accuracy) del experi-
mento, donde a mayor valor, mejor el resultado.

Por otro lado, el eje x representa la estrategia aplicada (i.e. el expe-
rimento de acuerdo al Cuadro , agrupando tres barras de acuerdo
al conjunto de datos sobre el que se muestra el resultado. De esta
manera, la barra azul muestra el resultado sobre el conjunto de entre-
namiento, la barra naranja sobre el conjunto de validacién y la barra
verde sobre el conjunto de evaluacién (test).

Como se puede observar en la Figura [4.1] utilizar el decaimiento
exponencial y fraccional como estrategias de representacién de una
palabra son una buena alternativa.

Esto posiblemente se deba a que la informacién de contexto que
le aporta una palabra inmediatamente vecina a la palabra objetivo es
mucho mas relevante que una mas distante.

Por otro lado, simplemente tomar el promedio de las palabras cir-
cundantes no tiene buenos resultados y justamente no tiene en cuenta
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lo mencionado anteriormente. De estos experimentos el experimento
MLP.3 es el que mejor resultados obtiene y es el seleccionado para su
comparacion en los experimentos mostrados en las siguientes seccio-
nes.

4.1.2. Redes convolucionales en amplitud

Para estos experimentos un ejemplo de entrenamiento es un frag-
mento de oracién como se detalla en la Seccion [3.2.2

El conjunto de datos para el entrenamiento y evaluacién de este
modelo se establecieron 100000 instancias de entrenamiento y 20000
para validacién y evaluaciéon de manera analoga a los experimentos
anteriores.

El Cuadro[£.2]establece la lista de experimentos e hiperparametros
utilizados. El objetivo de los experimentos es analizar si el modelo
sufre variaciones al utilizar diferentes proporciones de instancias de
entrenamiento anotadas.

Experimento Hiperparametro Valor
Ventana simétrica W 2
Numero de filtros 100
Tamano de max pooling 1
Hiper. generales | Tamano de kernels 2,3,4]
Dropout 0.5
Capas densas (128, 5]
Regularizador L2 1
CNN-Wide-Sup.1 | % ejemplos entrenamiento | 25 %
CNN-Wide-Sup.2 | % ejemplos entrenamiento | 50 %
CNN-Wide-Sup.3 | % ejemplos entrenamiento | 75 %
CNN-Wide-Sup.4 | % ejemplos entrenamiento | 100 %

Cuadro 4.2: Hiperparametros para CNN Supervisado en Amplitud.
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Baselines redes convolucionales en amplitud
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Figura 4.2: Resultados redes convolucionales en amplitud. Compara-
cién utilizando distintas porciones de corpus como datos de entrena-
miento para el modelo.

Resultados

La Figura muestra los resultados de aplicar los cuatro expe-
rimentos detallados en el Cuadro 4.2l Se observan las curvas corres-
pondientes al valor de exactitud que logra cada modelo a lo largo de
las épocas de entrenamiento. Se utiliza el color azul para denotar la
exactitud en los datos de entrenamiento mientras que el anaranjado
para los datos de validacién. No se observan diferencias significativas
al utilizar una menor cantidad de datos anotados para el entrena-
miento del modelo. Mas adelante se tendra en consideracion el ex-
perimento CNN-Wide-Sup.4 que utiliza el 100 % de las instancias de
entrenamiento para su comparacion con el equivalente en la versién
en escalera.
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4.1.3. Redes convolucionales en profundidad

Para estos experimentos la entrada del modelo es una oracién y la
salida una secuencia de etiquetas que se corresponde una a una con
cada token de la oracion ingresada tal como se detalla en la Seccién
3.2.3

El conjunto de datos para el entrenamiento y evaluacién de este
modelo se establecieron 100000 instancias de entrenamiento y 20000
para validacion y evaluacion. Para este caso en el que las instancias
son oraciones y no palabras no se realiza un subsampling de la clase
mayoritaria O, por lo que el conjunto de datos se presenta inherente-
mente desbalanceado.

Para el caso del modelo de redes convolucionales en profundidad
supervisado se muestran cuatro experimentos, con los hiperparame-
tros que mejores resultados obtuvieron seleccionados de manera alea-
toria. En particular, se busca ver si el uso de varias capas convolucio-
nales mejora el desempeno del modelo. Estos pueden verse detallados

en el Cuadro [4.3]

Experimento Hiperparametro Valor
Tamano de kernels 2
Hiper. generales Dropout 0
Regularizador L2 0
Capas convolucionales 3
CNN-Depth-Sup.1 Numero de filtros por capa | 50
Capas convolucionales 10
CNN-Depth-Sup.2 Numero de filtros por capa | 50
Capas convolucionales 3
CNN-Depth-Sup.3 Numero de filtros por capa | 100
Capas convolucionales 5

CNN-Depth-Sup.4

Numero de filtros por capa | 100

Cuadro 4.3: Hiperparametros del conjunto de experimentos con redes
convolucionales en profundidad supervisado.
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Baselines redes convolucionales en profundidad
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Figura 4.3: Resultado redes convolucionales en profundidad supervisa-
do. Comparacion utilizando distinta cantidad de capas convolucionales
y cantidad de filtros por capa.

Resultados

En la Figura se observan cuatro experimentos, los cuales re-
presentan los mejores resultados de los distintos experimentos que se
ejecutaron sobre este modelo supervisado.

Nuevamente el color azul denota el valor de exactitud en los datos
de entrenamiento y el anaranjado para el caso de los datos de vali-
dacion. Un aspecto a tener en cuenta es que utilizar como métrica la
exactitud para su comparacion con los modelos anteriores es algo que
hay que trabajar con cuidado, ya que al manejar instancias a nivel de
oracion las clases se encuentran inherentemente desbalanceadas, por
lo que la exactitud puede ser alta simplemente marcando todo como
la clase mayoritaria.

Sin embargo, por cuestiones comparativas, sobre todo con los mo-
delos anteriores, se utiliza el experimento CNN-Depth-Sup.2 para di-
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cha tarea y con su variante implementacién en escalera (en la Figura
[4.3] el de arriba a la derecha, con 10 capas convolucionales y 50 filtros
por capa).

4.1.4. Comparacion de baselines

Al obtener los mejores hiperparametros para los modelos baseline,
se decidié compararlos para tener una idea clara de lo que estamos
tratando de lograr superar con la ayuda de las redes en escalera. Pa-
ra esto, el método de comparacién es con el conjunto de datos de
evaluacion, en lugar del conjunto de datos de validacion.

La Figura [4.4] compara los resultados de los mejores modelos de
cada variante supervisada. Es un grafico de barras con agrupacion.
El eje y del grafico muestra la exactitud (accuracy) del experimento,
donde a mayor valor, mejor el resultado. Por otro lado, el eje x repre-
senta cada uno de los mejores experimentos, agrupando tres barras de
acuerdo al conjunto de datos sobre el que se muestra el resultado. De
esta manera, la barra azul muestra el resultado sobre el conjunto de
entrenamiento y la barra verde sobre el conjunto de evaluacion (test).

En la Figura {4.4] se puede observar la notable mejora que aportan
los modelos basados en redes convolucionales. Se valida el hecho de
que aplicar capas convolucionales provoca que se capture informacion
del contexto de cada palabra generando buenos atributos (features)
intermedios que el modelo utiliza para la tarea de clasificacién de
entidades nombradas.

En otras palabras, el uso de capas convolucionales con la finalidad
de extraer caracteristicas del entorno de una palabra parece ser una
muy buena alternativa.

Por otro lado, se observa que las redes convolucionales en profun-
didad arrojan los mejores resultados. De todas maneras, cabe recordar
que el uso de exactitud puede esconder el desempeno del modelo para
clases minoritarias, por lo que hay que tomarlo con cuidado.
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Mejores modelos baseline supervisado

B Entrenamiento
Validacion
W Test

exactitud (accuracy)

0
MLP.3 - decaimiento exponencial CNN-Wide-Sup.4 CNN-Depth-Sup.2

modelo

Figura 4.4: Mejores modelos baseline supervisados. Comparacion de
resultados entre datos de entrenamiento y datos de evaluacién

4.2. Redes neuronales en escalera

Una vez realizados los experimentos netamente supervisados a mo-
do de baseline se prosiguié con la incorporacién de la tarea no super-
visada al utilizar las redes en escalera. Para cada variante se utiliz6 la
misma divisiéon y conjunto de datos que en los experimentos anterio-
res, de manera tal que el impacto de los datos no supervisados pudiese
ser medido acorde al experimento realizado.

4.2.1. Impacto de los datos no anotados: Perceptrén
multicapa en escalera

En primer lugar, se desea medir el impacto de la tarea no super-
visada que brinda la arquitectura en escalera. Al incorporar al en-
trenamiento la utilizacién de datos no anotados queremos observar
si efectivamente derivan en una mejora de rendimiento de la red en
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Experimento | Hiperparametro Valor
Representacion Decaimiento exp.
Ventana 5)

MLP-Ladder.1 | Capas [300, 256, 128, 5]
Factor de ruido por capa 0.3
Costo de reduccién de ruido | [100, 0.1, 0.1, 0.01]
Tasa de aprendizaje 0.02

Cuadro 4.4: Hiperparametros del conjunto de experimentos con per-
ceptron multicapa en escalera.

escalera mas basica: el perceptron multicapa.

Se selecciond el experimento con mejores resultados del modelo de
perceptron multicapa en escalera para su inmediata comparacién con
su versiéon supervisada. El Cuadro muestra los hiperparametros de
dicho experimento.

Evolucién de datos de entrenamiento vs. validacién a través
de épocas

En la Figura se observan dos gréficos, las trazas azules descri-
ben el valor de exactitud del modelo a lo largo de las épocas en los
datos de entrenamiento y las trazas anaranjadas de manera analoga
en los datos de validacion. El gréafico a izquierda corresponde al ex-
perimento MLP.3 que utiliza la estrategia de decaimiento exponencial
para representar cada palabra y que consiguio el mejor desempeno en
la Seccién A.1.11

Por otro lado, el grafico a derecha es un experimento equivalen-
te (i.e. con los mismos hiperparametros y datos de entrenamiento y
validacién) en su versién en escalera.

Se puede apreciar como el modelo en escalera permite una mejor
generalizacién que el netamente supervisado al observar que la curva
correspondiente a los datos de validacion acompana a la de entrena-
miento (i.e. el ‘gap’ entre entrenamiento y validacién no es tan alto).
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Perceptréon multicapa vs perceptron multicapa en escalera
MLP.3 MLP-Ladder.1

0.95 0.95

0.9 0.9

o
)
&

0.85

o
@

0.8

0.75

0.65 /_/_/___,_N—-w——*""‘
0.6

0.55]

exactitud (accuracy)
o o
S o ° 0y
{e)) w ~N w
o
~

o
u
ul

o
oo

20 40 60 80 0'50 20 40 60 80

épocas épocas

Figura 4.5: Perceptron multicapa supervisado vs semisupervisado (es-
calera). Comparacion de evolucién de datos de entrenamiento y datos
de validacion

Mas aun, se observa como para el caso del experimento puramente
supervisado, después de ciertas iteraciones el desempeno sobre vali-
dacién comienza a caer. En el caso del experimento semi-supervisado,
por el contrario, el desempeno entre entrenamiento y validacion se
mantiene bastante constante a lo largo del tiempo, lo que es un pri-
mer indicio de que el modelo semi-supervisado sirve para regularizar
el modelo.

Comparacién de valores finales de desempeno sobre datos de
entrenamiento vs. evaluacién

La figura [4.6| muestra los valores de exactitud para los datos de
entrenamiento y evaluacion de los modelos del perceptréon multicapa
supervisado y su variante en escalera.

Es un grafico de barras con agrupacion. El eje y del grafico muestra
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Perceptrén multicapa vs perceptron multicapa en escalera

[l Entrenamiento
Validacién
B Test

exactitud (accuracy)

MLP-Ladder.1

modelo

Figura 4.6: Perceptrén multicapa supervisado vs semisupervisado (es-
calera). Comparacion de resultados finales sobre datos de entrena-
miento y datos de validacién

la exactitud (accuracy) del experimento, donde a mayor valor, mejor
el resultado. Por otro lado, el eje = representa el modelo utilizado,
agrupando dos barras de acuerdo al conjunto de datos sobre el que se
muestra el resultado.

De esta manera, la barra azul muestra el resultado sobre el conjun-
to de entrenamiento y la barra verde sobre el conjunto de evaluacién
(test). Nuevamente se observa una mayor generalizacién por parte del
modelo perceptrén multicapa en escalera (MLP-Ladder.1) ya que la
diferencia en cuanto al desempeno en los datos de evaluacién y en-
trenamiento es notablemente menor, mientras que el desempeno en el
conjunto de datos de evaluacién para el método semi-supervisado es
igual (sino mayor) al mostrado para el caso puramente supervisado.
Junto con los resultados de la Figura[d.5 podemos concluir que el uso
de datos no anotados en el modelo arroja resultados interesantes a la
hora de regularizar dicho modelo.
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4.2.2. Impacto de seleccion de datos anotados y

no anotados para el entrenamiento: Redes
convolucionales en escalera en amplitud

Este conjunto de experimentos busca medir el impacto de utili-
zar distintos tipos de datos de entrenamiento para los modelos semi-
supervisados de redes en escalera. En particular, nos interesa observar
como se comporta un modelo de red en escalera convolucional en am-
plitud a partir de la que se define en la Seccién [3.4.2]

Se observan distintas combinaciones de datos anotados y no ano-
tados como entrenamiento para los modelos de la red convolucional
en escalera. No obstante, se mantienen las mismas 20000 instancias de
validacion y 20000 de evaluacién utilizadas en la version supervisada
para poder comparar con el baseline supervisado de la Seccién [1.1.2]

Experimento Hiperparametro Valor
Ventana simétrica W 2
Numero de filtros 100
Factor de ruido por capa 0.3
Hiper. generales Costo de reduccién de ruido | [100, 0.1, 0.01]
' Factor costo no supervisado | 0.3
Tasa de aprendizaje 0.02
Tamano de max pooling 1
Tamano de kernels 2,3,4]
Datos anotados 100k

CNN-Wide-Ladder.1

Datos no anotados

mismos 100k

CNN-Wide-Ladder.2

Datos anotados
Datos no anotados

100k
100k disjuntos

CNN-Wide-Ladder.3

Datos anotados
Datos no anotados

100k
200k

Cuadro 4.5: Hiperparametros del conjunto de experimentos con redes
convolucionales en amplitud en escalera.
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Notar que en estos casos, a diferencia del perceptréon multicapa de
la seccién anterior, un ejemplo de entrenamiento es un fragmento de
oracién como se detalla en la Seccién [3.2.2]

El Cuadro detalla los experimentos realizados con las redes
convolucionales en escalera en amplitud, basadas en lo detallado en la
Seccién [3.4.2]

Para el caso del modelo de redes convolucionales en amplitud en
escalera se muestran tres experimentos, con los hiperparametros ge-
nerales que mejores resultados obtuvieron seleccionados de manera
aleatoria.

Lo que varian en estos experimentos son las instancias utilizadas
para el entrenamiento del modelo, la razén de esto es medir el impacto
que generan los datos no anotados dependiendo si coinciden o no con
los anotados y que sucede si variamos la proporcién utilizada.

Comparacion de distintos tipos de datos de entrada: iguales,
disjuntos y contenidos

En la figura se observan tres graficos correspondientes a los
experimentos realizados sobre el modelo de redes convolucionales en
amplitud en escalera.

A izquierda se ubica el grafico correspondiente a utilizar las mismas
100k instancias de entrenamiento como datos anotados y no anotados.

El grafico central es el resultante de haber utilizado 100k instancias
anotadas y 100k instancias disjuntas no anotadas.

Por 1ltimo, el grafico de la derecha utiliza las 100k instancias ori-
ginales como datos anotados y no anotados y, a su vez, suma 100k
nuevos no anotados.

El experimento CNN-Wide-Ladder.2 nos muestra que agregar nue-
vos datos no anotados parece ser clave para mejorar el rendimiento
del modelo. Sin embargo agregar demasiados datos no anotados puede
afectar al modelo de manera negativa como se observa en el experi-
mento CNN-Wide-Ladder.3. Esto tltimo puede deberse al hecho de
que la red no es lo suficientemente capaz de manejar la reconstrucciéon
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Redes convolucionales en amplitud en escalera

CNN-Wide-Ladder.1 ) CNN-Wide-Ladder.2 . CNN-Wide-Ladder.3

0.95 0.95 0.95

0.9 0.9

<
©

0.85 0.85

o
)
a

0.8] 0.8

exactitud (accuracy)
o
©

0.75 0.75

e
N
a

0.7} 0.7 0.7

O'650 10 20 30 40 0'650 10 20 30 40 O'650 10 20 30 40

épocas épocas épocas

Figura 4.7: Redes convolucionales en amplitud en escalera. Compa-
racién de resultados utilizando distintos conjuntos de entrenamiento
anotado y no anotado.

de tantos datos no anotados, quizas se requeriria una red de mayor
tamano para dicha tarea.

Comparacién de resultados supervisados y semi-supervisados
en la evolucién de entrenamiento vs. validacion por épocas

La Figura hace una comparacion del mejor modelo obtenido
en la Seccién y el modelo obtenido con CNN-Wide-Ladder.2.

Como se puede observar, la implementaciéon del modelo de redes
convolucionales en amplitud en escalera, la curva anaranjada (valida-
cién) acompana a una distancia més cercana a la curva azul (entre-
namiento) que en el caso del modelo supervisado.

Maés atin, si bien en este caso el desempeno del modelo semisuper-
visado sobre el conjunto de datos de validacién es ligeramente menor
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Redes convolucionales en amplitud vs redes convolucionales en amplitud en escalera
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Figura 4.8: Modelo de redes convolucionales en amplitud supervisado
vs semi-supervisado (escalera). Comparacién de evolucién en épocas
del desempeno en corpus de entrenamiento y corpus de validacion.

que para el modelo puramente supervisado (medido mediante la exac-
titud), se muestra menor ruido en el desempero.

De manera analoga al modelo perceptrén multicapa en escalera, se
comprueba que la tarea no supervisada colabora en la generalizacion
del modelo.

Comparacién de precisiéon y exhaustividad por clase super-
visados y semi-supervisados con resultados sobre datos de
evaluacion

Finalmente, para una comparacion mas detallada, con métricas de
precisién y exhaustividad (precision & recall), la Figura presenta
una comparacion clase por clase entre los dos modelos para el con-
junto de datos de evaluacién. En el grafico, cada cuarto representa la
clase a comparar (PER, LOC, ORG, y MISC, la clase O no se com-
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para). Es un grafico de barras agrupadas de acuerdo al modelo (redes
convolucionales en amplitud supervisadas y no supervisadas).

La barra de color rojo representa el valor de exhaustividad que
obtuvo cada modelo para cada clase en particular sobre el conjunto
de datos de evaluacion. La barra de color color ocre representa los va-
lores de precisién obtenidos. No se observan grandes diferencias entre
los modelos, con el modelo supervisado superando en algunos casos
al semi-supervisado y viceversa. Posteriormente se utilizaran estos re-
sultados para su comparacion con el modelo de redes convolucionales
en profundidad.

Redes convolucionales en amplitud vs redes convolucionales en amplitud en escalera
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Figura 4.9: Modelo de redes convolucionales en amplitud supervisado
vs semi-supervisado (escalera). Comparacién de desempenio mediante
precision y exhaustividad por clase sobre conjunto de datos de eva-
luacion.
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4.2.3. Impacto de datos anotados para entrena-
miento: Redes convolucionales en escalera
en profundidad

En esta serie de experimentos buscamos medir el impacto del
desempeno del modelo modificando la cantidad inicial de datos ano-
tados sobre los cuales entrenar la parte supervisada del modelo.

Como caso de estudio, se utilizaron las redes convolucionales en
escalera en profundidad definidas en la Seccién[3.4.3] ya que en estas el
desempeno de la parte supervisada del modelo era esencial puesto que
no se pueden, por la naturaleza de los datos secuenciales, subsamplear
la clase mayoritarias “O”. Por lo que queremos ver efectivamente que
tan importante es el uso de datos anotados para el desempeno general
del modelo semi-supervisado.

Experimento Hiperparametro Valor
Numero de filtros 100
Capas convolucionales 10
Factor de ruido por capa 0.3
Costo ruido capa de entrada 100

Hiper. generales Costo ruido capa convolucional 0.1
Costo ruido capa de salida 0.01
Factor costo no supervisado 0.1
Tasa de aprendizaje 0.02
Tamano de kernels 2

Datos entrenamiento no anotados | 100k
CNN-Depth-Ladder-a | Datos entrenamiento anotados 25k
CNN-Depth-Ladder-b | Datos entrenamiento anotados 50k
CNN-Depth-Ladder-c | Datos entrenamiento anotados 75k
CNN-Depth-Ladder-d | Datos entrenamiento anotados 100k

Cuadro 4.6: Hiperparametros del conjunto de experimentos con redes
convolucionales en profundidad en escalera.
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En los experimentos se varia la proporcién de datos anotados en
la etapa de entrenamiento con la promesa de que el modelo semi-
supervisado puede suplir la falta de datos anotados gracias al uso de
datos no anotados. En estos experimentos, al utilizarse un modelo de
etiquetado de secuencias, se evaluan datos del tipo “Oracién - Etique-
tas” como se definen en la Seccién [3.2.3] Notar que este experimento
también se realizd en otras arquitecturas en escalera con resultados
similares pero con fines de no ser reiterativos se decidié mostrar los
resultados para esta arquitectura en particular.

En el Cuadro [4.0] se detallan los cuatro experimentos realizados,
con los hiperparametros generales que mejores resultados obtuvieron
seleccionados de manera aleatoria. Lo que varia son las instancias
anotadas utilizadas para el entrenamiento del modelo. No obstante,
se decidié mostrar tinicamente la comparacion entre los modelos CNN-
Depth-Ladder-a y CNN-Depth-Ladder-d que mostraban los resultados
mas relevantes en cuanto a la validacién de la hipdtesis propuesta.

Comparacién de resultados semi-supervisados al variar la
proporcion de datos anotados para el entrenamiento.

En la Figura se observan los valores de recall (en color rojo)
y de precision (en color verde claro) para cada una de las clases que
representan una entidad nombrada sobre el conjunto de evaluacion.

Se compara el modelo de redes convolucionales en profundidad en
escalera utilizando 25000 instancias etiquetadas (CNN-Depth-Ladder-
a) contra utilizar 100000 instancias etiquetadas (CNN-Depth-Ladder-
d) para el entrenamiento del modelo.

En general, se obtiene entre 1 y 2 puntos de mejora al utilizar la
totalidad de ejemplos etiquetados salvo para los casos de precision
en la clase PER y de recall en la clase MISC donde incluso tomar
una proporcién menor (25 %) del total de instancias de entrenamiento
generd mejores resultados.

Vemos entonces la ventaja de trabajar con este modelo semi-supervisado
donde tomar una proporcion significativamente menor de datos para el
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Redes convolucionales en profundidad en escalera
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Figura 4.10: Redes convolucionales en profundidad en escalera.

entrenamiento no se corresponde con una gran pérdida de desempeno.

Comparaciéon de mejores resultados de los modelos de redes
convolucionales en amplitud y profundidad en escalera.

En la Figura se comparan los mejores resultados de los mo-
delos de redes convolucionales en amplitud y en profundidad ambos
en su variante en escalera.

El color rojo se utiliza para los valores de recall y el verde claro
para los valores de precision alcanzados por cada uno de los modelos
en sus correspondientes conjuntos de evaluacion.

El modelo de redes convolucionales posee un desempeno superior
visible en todas las clases y de manera mas notable en las categorias
ORG y MISC, sélo en el caso de precision para la categoria PER el
modelo de redes convolucionales en profundidad es ligeramente supe-
rior.

Si bien esto es algo que hay que analizar con cuidado puesto que
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Redes convolucionales en amplitud en escalera vs en profundidad en escalera
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Figura 4.11: Redes convolucionales en amplitud en escalera vs en pro-
fundidad en escalera.

los datos no son de la misma naturaleza, una conclusién que puede
obtenerse de este resultado esta en el ambito de la restriccion de no
poder utilizar ninguna técnica de submuestreo en el caso de las redes
convolucionales en profundidad porque ello ocasionaba problemas con
la estructura de la clasificacion de secuencias.

4.2.4. Impacto del costo no supervisado en el apren-
dizaje del modelo: Redes convolucionales
en escalera en profundidad

Una hipdtesis que surgié a lo largo de este trabajo fue si brindar
demasiada importancia a la tarea no supervisada perjudica el entre-
namiento del modelo ya que el mismo se concentraria en la recons-
truccién de la entrada en lugar de la tarea prioritaria de prediccion.

Para verificar esta hipotesis, se agregd un factor u, detallado en
que nos permitiera ajustar el peso del costo no supervisado y
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Experimento | Hiperparametro Valor
Numero de filtros 100
Capas convolucionales 10
Factor de ruido por capa 0.3
Costo ruido capa de entrada 100
Hiper. generales Costo ruido capa convolucional 0.1
Costo ruido capa de salida 0.01
Factor costo no supervisado 0.1
Tasa de aprendizaje 0.02
Tamano de kernels 2
Datos entrenamiento no anotados | 100k
u_cost 0 Valor de p 0
u_cost 0.1 Valor de p 0.1
u_cost 0.3 Valor de p 0.3
u_cost 0.5 Valor de p 0.5

Cuadro 4.7: Hiperparametros del conjunto de experimentos con redes
convolucionales en profundidad en escalera.

de esa manera poder analizar que tanta importancia tiene este peso
en el desarrollo final de la red.

Comparacion de las curvas de loss durante el entrenamiento
del modelo.

En la Figura |4.12| se observan los resultados de cuatro experimen-
tos realizados sobre el modelo de redes convolucionales en profundi-
dad en escalera. Dichos experimentos se encuentran detallados en el
Cuadro [4.7] La variacién en estos experimentos es sobre el valor de
u_cost, que es un factor multiplicativo aplicado a la funcién de costo
no supervisada del modelo (denotado como y en la seccion [3.4.4)).

A mayor u_cost, mayor es la ponderacion que se le da a la funcion
de costo no supervisada que el modelo debe minimizar conjuntamente
con la supervisada.
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En el gréfico, el color azul representa el valor de pérdida (loss)
supervisado del modelo a lo largo de las épocas sobre el conjunto
de entrenamiento mientras que el anaranjado sobre el conjunto de
validacién.

Lo que se puede observar es como luego de cierto valor sobre el
parametro p, en este caso de 0.5, esto afecta directamente el desem-
peno de la optimizacion sobre la funcion de costo supervisada. Luego,
la hipdtesis de que el modelo se comienza a centrar mas en la tarea
de reconstruccién y dando menos importancia a la tarea supervisada
de clasificacion, es efectivamente cierta.

Experimento 100k etiquetados - Loss Supervisada
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Figura 4.12: Redes convolucionales en escalera experimento CNN-
Depth-Ladder-d con variando el factor de la funcién de costo no su-
pervisado.
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4.2.5. Resultados finales

En los Cuadros [4.§ y [4.9) se comparan los mejores resultados utili-
zando la métrica Fl-score de los modelos convolucionales. Se observa
como los modelos supervisados superan a sus variantes en escalera y
que la arquitectura del modelo de redes convolucionales en amplitud
performa mejor al modelo de redes convolucionales en profundidad.

PER LOC ORG MISC | O
CNN wide supervised | 0.9849 | 0.9751 | 0.9775 | 0.9753 | 0.9909
CNN wide ladder 0.8152 | 0.8137 | 0.7453 | 0.7194 | 0.9269
CNN depth supervised | 0.7923 | 0.7847 | 0.6953 | 0.6173 | 0.9837
CNN depth ladder 0.6994 | 0.6628 | 0.4025 | 0.3261 | 0.9732

Cuadro 4.8: Fl-score de los mejores modelos por clase sobre los con-
juntos de entrenamiento de cada uno de ellos.

PER LOC ORG MISC | O
CNN wide supervised | 0.7341 | 0.7042 | 0.6039 | 0.6726 | 0.9325
CNN wide ladder 0.71 0.6921 | 0.565 0.6317 | 0.906
CNN depth supervised | 0.7326 | 0.7089 | 0.5828 | 0.4897 | 0.9789
CNN depth ladder 0.6876 | 0.6605 | 0.3791 | 0.3099 | 0.9696

Cuadro 4.9: Fl-score de los mejores modelos por clase sobre los con-
juntos de evaluacién de cada uno de ellos.

Las Figuras y muestran los valores de Fl-score para los
datos de entrenamiento (en color azul) y evaluacién (en color verde)
comparando los modelos supervisados y en escalera de los modelos
que utilizan las capas convolucionales en amplitud y en profundidad.
En ambos casos nuevamente se observa la capacidad de generalizacion
que aporta la tarea no supervisada de los modelos en escalera donde
los valores obtenidos sobre el conjunto de evaluacion son cercanos al
conjunto de entrenamiento.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo
futuro

5.1. Conclusiones

Una de las primeras problematicas estudiadas fue la representa-
cion vectorial de una palabra dada su seméntica en el contexto en el
cual ocurre. La estrategia de decaimiento exponencial es la que mejor
performa por sobre el resto de estrategias propuestas en el trabajo
de (lacobacci et al., 2016). Ponderar en mayor medida a las palabras
inmediatamente cercanas a la palabra objetivo tiene sentido, ya que
en general aporta mayor informacién que una palabra distante.

A lo largo del trabajo también se experimentaron modelos basados
en redes convolucionales, con el afan de capturar informacion del con-
texto de cada palabra al aplicar capas convolucionales. Los resultados
determinaron que aplicar convoluciones para extraer caracteristicas
del entorno de una palabra es una alternativa exitosa que supera a la
estrategia de decaimiento exponencial.

Al incorporar la tarea no supervisada que proponen las redes neu-
ronales en escalera se observé en distintos experimentos una mayor
generalizacion de estos modelos respecto a los netamente supervisa-

29
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dos. Esta mayor generalizacion puede ser consecuencia de haber com-
partido las representaciones ocultas de la red entre mas de una tarea.

Agregar una cierta cantidad de datos no anotados al entrenamien-
to del modelo de redes convolucionales en amplitud en escalera parece
ser clave para mejorar el rendimiento del mismo. Sin embargo, se debe
tener cuidado de no excederse ya que la red puede no ser lo suficien-
temente capaz de realizar la tarea no supervisada de reconstruccion
de tantos datos no anotados y afectar negativamente al modelo en
cuestion. A su vez, es importante regular el peso que se le asigna a
la funcién de costo no supervisada. Si se excede, el modelo diverge ya
que se centra demasiado en la tarea de reconstruccién dejando de lado
la tarea supervisada de clasificacion.

Sobre el modelo de redes convolucionales en profundidad se ob-
servo que entrenando el modelo con la totalidad de instancias de
entrenamiento y utilizando solo un 25% se obtienen resultados si-
milares. Vemos entonces la ventaja de trabajar con este modelo semi-
supervisado donde tomar una proporcién significativamente menor de
datos no se corresponde con una gran pérdida de desempeno.

Finalmente, comparando los mejores resultados de cada modelo
concluimos los modelos supervisados superan a sus variantes en es-
calera y que la arquitectura del modelo de redes convolucionales en
amplitud tiene mejor desempeno que el modelo de redes convolucio-
nales en profundidad.

5.2. Trabajo futuro

Una metodologia interesante para la representacion de palabras
son los modelos de embeddings de caracteres, en donde el vector re-
presentante de una palabra se construye a partir de los n-grams de
caracteres que la componen. Dado que los caracteres son comparti-
dos entre palabras, estos modelos de character embeddings funcionan
mejor para representar palabras que estan fuera del vocabulario en
cuestion. En contraste, modelos de word embeddings, como por ejem-
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plo el modelo Word2Vec utilizado en este trabajo de tesis no pueden
representar una palabra fuera del vocabulario ya que tratan a cada
palabra de forma atémica. Otro aspecto a tener en cuenta es que los
modelos de character embeddings tienden a generar mejores represen-
taciones para aquellas palabras que aparecen con poca frecuencia, ya
que los n-grams de caracteres que se comparten entre las palabras
aun pueden aprender buenos embeddings. Por otro lado, los modelos
de word embeddings sufren la falta de oportunidad de entrenamientos
suficientes para palabras poco frecuentes.

En el trabajo de (Ghaddar and Langlais, 2017)) se evalta el desem-
peno de distintos modelos sobre el conjunto de datos WiNER. En
particular, el modelo LSTM-CRF del trabajo de (Huang et al., 2015)
obtiene los mejores resultados. Este modelo combina el modelo LSTM
(Long Short-Term Memory), una red neuronal del tipo recurrente y
el método de modelado estadistico CRF (Conditional Random Field).
Ambos modelos pertenecen a la familia de modelado de secuencias ya
que por su composicion les permite lidiar con problemas de series tem-
porales. Surge entonces la idea de combinar las redes convolucionales
en escalera estudiadas en este trabajo de tesis con el modelo LSTM-
CRF donde el primero se utilizaria para la extraccion de features y el
segundo encargado de la tarea de clasificacion.

Finalmente, como alternativa y en pos de conseguir mejores repre-
sentaciones de palabras nos gustaria explorar modelos del estado del
arte como ELMo (Embeddings from Language Models) del trabajo de
(Peters et al., 2018)) y BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) del trabajo de (Devlin et al., 2018)).
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