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Tipos de documentos

Fstructura del m Documentos que contienen texto:

locumento

e m Documentos estructurados (p.e., paginas web que solo
ldentificacién muestran tablas)

CallCTuE m Documentos semiestructurados (p.e., paginas web que

contienen piezas de texto plano, figuras y tablas)
m Documentos de texto plano (p.e., ficheros de texto, emails,
tweets, trascripciones orales)
Acceder a las zonas textuales contenidas en paginas web
puede ser necesario para su posterior uso.



Analizadores XML

m Transforman un documento XML/HTML/XHTML en un

SEUEITe ¢ arbol de objetos estandares.
documento
e m Proporcionan una interfaz para gestionar esos arboles
dentiicacion m Las zonas textuales pueden ser extraidas del drbol usando
la interfaz
<?xml version="1.0"7> Con ElementTree.py
<doc type="novel"title=""The green apple” >
<chapter id="1"> import xml.etree.ElementTree as ET

<p>There are lots of trees in Amsteel Hill. | remember root = ET.parse(doc).getroot()
going there and spend all the morning climbing those
trees, trying to get as many apples as possible.</p>

<p> James always wanted to come with me but he for c in root:
was too young to get climbing.</p> Ip=c.findall('p")
for pin Ip:

< /doc> print p.text
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Objetivo de la tokenizacién

m Objetivo: fragmentar texto plano en unidades basicas.

m Uso: RI, clasificacién de documentos, divisidn en
oraciones, identificacidn del idioma, normalizacién de texto

m Diferentes unidades bdsicas dependiendo de la tarea,
m Tokenizaciones naive : separar por espacios y puntuaciones
que ocurran después de cadenas alfanumericas
m Tokenizationes complejas: nombres, cliticos, abreviaciones,
colocaciones. . .
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Objetivo de la tokenizacién

m Objetivo: fragmentar texto plano en unidades basicas.

m Uso: RI, clasificacién de documentos, divisidn en
oraciones, identificacidn del idioma, normalizacién de texto

m Diferentes unidades bdsicas dependiendo de la tarea,

m Tokenizaciones naive : separar por espacios y puntuaciones
que ocurran después de cadenas alfanumericas

m Tokenizationes complejas: nombres, cliticos, abreviaciones,
colocaciones. . .

Definitiones:

N-grama de palabras: secuencia de palabras que ocurren
en texto

Colocacidn: secuencia de palabras que frecuentemente
ocurren en texto. P.e.: "break a leg”, "tomar un respiro”
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Ejemplos de tokenizacidn

Espacios

punt. sufija

Abr. Cliticos Coloc. normalizado
of of of Of Of_course Of_course
course course course  course
' 1"l I'll | | |
Nl Il will
go go go go go go
to to to to to to
U.P.C. U.P.C U.P.C U.P.C U.P.C Universitat. ..
" Daily, Daily Daily Daily Daily Daily
Mr. Mr Mr. Mr. Mr. Mister
John John John John John John_Smith
Smith...” Smith Smith Smith Smith




Estructura del
documento

Tokenizacién

Identificacién
del idioma
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" Daily, Daily Daily Daily Daily Daily
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Ejemplos de tokenizacidn

Espacios  punt. sufija Abr. Cliticos Coloc. normalizado
of of of Of Of_course Of_course
course course course  course
' 1"l I'll | | |
Nl Il will
go go go go go go
to to to to to to
U.P.C. U.P.C U.P.C U.P.C U.P.C Universitat. ..
" Daily, Daily Daily Daily Daily Daily
Mr. Mr Mr. Mr. Mr. Mister
John John John John John John_Smith
Smith...” Smith Smith Smith Smith

Problemas: ;jTexto no estandar? jChino? ;Japonés?
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Objetivo de la divisidon del texto en oraciones

m Objetivo: reconocer las fronteras de las oraciones en texto
plano.

m Dependiente del idioma
P.e.: Aleman: "Mein 2. Semester kommt bald zu Ende.”

Estructura del

documento

Separacion de P.e.. jChino tradicional?

Identificacion m Depende del dominio

del idioma P.e.: "It is expressed as (x=1)? T.add('-') : T.add(x)."”
m Métodos:

m Reglas hechas a mano
m Aprendizaje automatico supervisado
m Métodos no supervisados

m Input:

m Tokenizacién Naive, dependiendo del método particular.
m Por comodidad, aqui usaremos espacios y puntuacion sufija

" I'll go to U.P.C. "Daily, Mr. John Smith..." "
— " 1'll goto U.P.C." Daily, Mr. John Smith ... " "
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Problemas de la separacién de oraciones

m Abreviaciones y acrénimos

P.e.: "I will meet with Mr. Smith to talk about it.”
P.e.: "Lisa run 25 km. She ended up in N.Y."

Cémo las detectamos?
m Elipsis

P.e.: "There're different methods (A, B, ...) but ...”
m Citas

P.e.: " 'Stop!" he shouted.”
m Nidmeros ordinales (p.e., alemadn)

m Casos especiales:
Ex: " We have some variables. x stands for the weight,”
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Método: Reglas hechas a mano

m Clases de abreviaciones

(mes, unidad métrica, titulo, direccién, ...)
P.e.: TITLE='(Mr | Mrs|Dr...)

m Expresiones regulares
Pe: /S$TITLE (\.) / — t ¢ s_boundary
Pe: /[A-Z] (\.) / — t ¢ s_boundary
Pe: / ([?M{2,}) / — t € s_boundary
Pe: / (\\:\.) [A-Z]/ — t € s_boundary
Pe: / ([?]) [A-Z]/ — t € s_boundary

Problema:

m Adaptacion a nuevos idiomas altamente costosa



Método: AA supervisado

m Paradigma mas usado (ME, SVM, Perceptron,
...-métodos discriminativos-)

Estructura del

documento m Requiere un corpus anotado manualmente. Normalmente,
Identificacién et,e” =[.)I""?] y alguns tokens anteriores y
del idioma

posteriores.

m Cada e es representado como un conjunto de atributos
que depende del método, idioma y dominio (normalmente
atributos binarios).

Problema:

m Requiere grandes cantidades de ejemplos (entre decenas y
centenas de miles)



Método: AA supervisado

Ejemplos de atributos usados en el estado del arte:

tok-1_X: 12 token antes del '." es X

Estructura del

T ——— tok-2_X: 22 token antes del '." es X
i tok+1_X: 12 token después del '.' es X
dentiicacion len_tok-1_X: longitud del 12 token antes del "." es X

len_tok-2_X: longitud del 22 token antes del '." es X
len_tok+1_X: longitud del 12 token después del '." es X

[upllo|caplnum]_tok-1: el 12 token antes del '." es Upper, Lower,
CAP, Number

[upllolcaplnum]_tok-2: igual para el 22 token antes del .’
[upllo|caplnum]_tok+1: igual para el 12 token después del "’

class_tok-1_X: la clase de abreviacién del 12 token antes del .’ es X



Método: AA supervisado

Ejemplo de anotacién manual y extraccién de atributos binarios

il ['ll go to U.P.C gg " Daily , Mr gg John Smith ... "
" et tok-1.UP.C|e tok-1.Mr
e dioma len_tok-1_3 len_tok-1_2
CAP_tok-1 up_tok-1
tok-2_to tok-2,
len_tok-2_2 len_tok-2_1
lo_tok-2 class_tok-1_title
tok+1_" tok+1_John
len_tok+1_1 len_tok+1_4
up_tok+1
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Método: no supervisado

Requiere un corpus no anotado de gran volumen
m Facilmente adaptable a nuevos idiomas

Foco principal: abreviaciones y elipsis
Basado en heuristicas y estadisticas de uso en el corpus:

i Qué tokens son abreviaciones?
i Cuando se considera que un’

P.e.: Punkt [Kiss and Strunk, 2006]

es final de oracién?
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Método: no supervisado: Punkt

Punkt: ;Consideramos el token t como una
abreviacion?

Usa

los siguientes heuristicos:

t’ =< t,. > deberia ser una colocacién

t deberia ser corto

t podria incluir puntuacién (acrénimo)

t no deberia ser una palabra comtn anterior a .’ la
mayoria de veces (p.e., verbos en turco)
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Método:

no supervisado: Punkt

Punkt: ;Consideramos el token t como una
abreviacion?
Usa los siguientes heuristicos:

m t' =< t,. > deberia ser una colocacién
m t deberia ser corto
m t podria incluir puntuacién (acrénimo)
m t no deberia ser una palabra comdn anterior a '." la
mayoria de veces (p.e., verbos en turco)
Punkt: ;jConsideramos el .’ de la abreviacién como

final de oracion?
Uno de los siguientes heuristicos debe cumplirse:

t"" = siguiente(t’) suele ser principio de oracién (las
obtenidas en [1])

t” empieza con mayiiscula, ocurre al menos una vez con
mintscula en el corpus pero nunca con maytscula dentro
de oraciones (las obtenidas en [1])
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Ejercicio

Explica porqué Punkt falla (rojo) o no (azul) con los siguientes
textos:

m " "Good night.”, said Laura. "

m " Abbrevgg is a common abbreviation of abbreviation. ”

m " We are meeting with our mrgg You are late! "

m " We are meeting with our Mrgg However, we'll finish
soon.”

Demo de separadores de oraciones:
http://text-processing.com/demo/tokenize/



Indice

Estructura del
documento

Identificacién
del idioma

Identificacién del idioma



Objetivo de la identificacion del idioma

Puede verse como un problema de clasificacién.

Dado un documento, d, y un conjunto de idiomas,
e L={h,..., Ix}, asignar I; a d.
del idioma m Método:
md = representacién(d)
m M(d)— |;
m El modelo M puede aprenderse a partir de corpus de
aprendizaje T ={T;}1_x donde T; ={d\|dx escrito en /;}:
m Métodos de AA supervisado
m Modelos de lenguaje estadisticos

Estructura del
documento

Survey: https://arxiv.org/pdf/1804.08186.pdf



Modelos de lenguaje para la identificacion del

idioma
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:A{ }/,'EL R
P'i(d): probabilidad de d de pertenecer a /;

I = argmax(P’(a))
leL

l(d) ~ PTi(d): probabilidad de d observando los datos



Modelos de lenguaje para la identificacion del

idioma
:A{ }/,'EL R
P'i(d): probabilidad de d de pertenecer a /;
Estructura del
documento P
Identificacién l; = argmax(P'(d))
leL

del idioma

Pli(d) =~ PTi(d): probabilidad de d observando los datos
en T;

i Cémo representamos d?
i Cémo computamos PTi(d)?



Modelos de lenguaje para la identificacion del

idioma
:A{ }/,'EL R
P'i(d): probabilidad de d de pertenecer a /;
Estructura del
documento P
Identificacién l; = argmax(P'(d))
del idioma leL

Pli(d) =~ PTi(d): probabilidad de d observando los datos
en T;

i Cémo representamos d?

; Cémo computamos PTi(d)?

Depende del tipo de modelo particular.

Modelo mas usado: modelo de lenguaje unigrama



Modelo de lenguaje unigrama para la identificacion
del idioma

i Cémo representamos d?

d =ey1,..., 6 es una secuencia de unigramas e;
m Palabras (después de tokenizacién Naive) o
e ¢ m n-gramas de caracteres (no se requiere tokenizacién)
documento .. ,
m n fija (la mds usada) or
Identificacién . . . _ .
m n variable (mejora la precisién, empeora la eficiencia)

del idioma



Modelo de lenguaje unigrama para la identificacion
del idioma

i Cémo representamos d?

d =e1,...,6s es una secuencia de unigramas g;
m Palabras (después de tokenizacién Naive) o
e ¢ m n-gramas de caracteres (no se requiere tokenizacién)
documento .. ,
m n fija (la mds usada) or
Identificacién . . . _ .
m n variable (mejora la precisién, empeora la eficiencia)

del idioma
iCémo computamos P7i(d)?
Hipdtesis: independencia entre unigramas, e;.

PT(d)=P(e,....e) =] [P (e)
j=1

log PT(d) = i log P"(e)
j=1

Posibles estimadores de PT(ej):
m Estimador de maxima verosimilitud (Maximum Likelihood
Estimator - MLE)
m Técnicas de suavizado (smoothing)



Unigram language models for language
identification

Maximum Likelihood Estimator

crle)
T ~ pT _ TS
P (&) ~ Pyele) = N
Estructura del T
documento
Identificacién cr(x): #ocurrencias de x en el corpus de entrenamiento T
del idioma

Nt: #focurrencias de unigramas en el corpus de entrenamiento T
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Maximum Likelihood Estimator

crle)
T ~ pT _ TS
P (&) ~ Pyele) = N
Estructura del T
documento
Identificacién cr(x): #ocurrencias de x en el corpus de entrenamiento T

del idioma

Nt: #focurrencias de unigramas en el corpus de entrenamiento T

m Problema: dispersion de datos. Unigramas e; no
observados causan el fallo del modelo. MLE no es
adecuado para PLN.



Unigram language models for language
identification

Maximum Likelihood Estimator

crle)
T ~ pT _ TS
P (&) ~ Pyele) = N
Estructura del T
documento
Identificacién cr(x): #ocurrencias de x en el corpus de entrenamiento T

del idioma

Nt: #focurrencias de unigramas en el corpus de entrenamiento T

m Problema: dispersion de datos. Unigramas e; no
observados causan el fallo del modelo. MLE no es
adecuado para PLN.

m Ejemplo:

P'e"l("The doctor tell us about his quadriplegia’)?

Clen) (' quadriplegia’) = 0 = P\ (' quadriplegia’) = 0
= Pe"/("The doctor tell us about his quadriplegia')= 0 !!



Unigram language models for language
identification

Estructura del

Hocupsiio Técnicas de smoothing:
Identificacién .
del idioma Reservar masa de probabilidad para e; no observados en T;

P.e., Ley de Lidstone (LID)

crle) +A

I} =
Ny 1+ AB usually, A =0,5

PT(e) =~ Plp(e) =

B: #unigramas potencialmente observables
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Ejercicio

Supdn que tenemos un identificador de idiomas para inglés y catalan,
basado en unigramas de palabras, con las siguientes estadisticas

l

w; [ a he mail sent to mordorian ]

English language model [en]

Clen) (W;) 17.000 10.000 3.900 850 25.000 O

N|.,y=1.300.000 | B, =22.600

Catalan Language model [ca]

Clea) (W) 21.000 11.900 420 910 750 0

Nic.j=1.100.000 | B, =36.800

m Computa P’ and P! usando MLE y LID para los siguientes
textos:
m "he"
m "he sent a"”
® "he sent a mail”
m "he sent a mail to a mordorian”
m ;Qué idioma es identificado por cada estimador para cada texto?

m Explica los efectos de la longitud del texto
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