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Resumen—Para combatir los ataques de ejemplos adver-
sarios, se propuso implementar un modelo de reconocimiento
de palabras y entrenarlo con oraciones creadas a través de
diferentes técnicas de generacion de data aumentada para cuatro
lenguas amazénicas peruanas de pocos recursos: Shipibo-Konibo,
Ashaninka, Yanesha y Yine. Observamos que, para la gran
mayoria de experimentos, el modelo propuesto logré corregir
oraciones con palabras con errores ortograficos. Los modelos
que fueron entrenados mediante oraciones creadas a través
de los canales de errores de ambigiiedad fonema-grafema y
desnormalizacion; y, el modelo de ensamble, se desempenaron
mejor al momento de evaluarlos con los corpus creados por
profesores de las lenguas. Finalmente, se implementé un prototipo
del corrector ortografico neuronal, en donde se encuentran todos
los modelos entrenados en la presente investigacion.

I. INTRODUCCION

En el Perd, se hablan oficialmente 48 lenguas indigenas,
de las cuales cuatro son lenguas andinas y 44 son lenguas
amazoénicas [1]. Lamentablemente, varias de estas se encuen-
tran en peligro de extincion, principalmente, debido a la
reducida transmisién intergeneracional [2]. Gran parte de las
lenguas peruanas son consideradas como lenguas de pocos
recursos; esto quiere decir que no cuentan con una descripcién
o documentacion. De hecho, solo alrededor del 50% tiene
algin documento almacenado en alguna base de datos [1].
Actualmente, existe poco apoyo estatal basado en politicas
de revitalizaciéon y promocién de las lenguas peruanas [1].
Bajo ese contexto, para facilitar estas labores de revitalizacion,
existe la necesidad de introducir recursos informaticos. Una de
estas necesidades es el desarrollo de un corrector ortografico
para lenguas amazdnicas peruanas [3]. Esta tarea consiste en la
recoleccion de recursos bibliograficos; luego, crear un corpus
de oraciones sin errores ortograficos. Posteriormente, crear
un corpus paralelo con oraciones con errores ortograficos; y,
finalmente, implementar un modelo de aprendizaje profundo
que permita realizar correcciones ortograficas automaticas y
eficientes.

Alva y Oncevay [4], investigadores de la Pontificia Uni-
versidad Catdlica del Pert, realizaron una investigacién en
la que se exploraron diferentes técnicas de generacion de
datos artificiales para entrenar un corrector ortografico basado
en un modelo neuronal secuencia-a-secuencia para cuatro
lenguas amazdnicas peruanas de pocos recursos: Shipibo-

Konibo, Ashaninka, Yanesha y Yine . Esta investigacion tuvo
resultados alentadores sobre la posibilidad de crear correctores
ortograficos para lenguas de pocos recursos.

El modelo actual, el cudl serd la linea base de la presente
investigacion, permite la correccion ortogrifica automadtica de
texto para cuatro lenguas amazoénicas peruanas; sin embargo,
existen algunos puntos que no se lograron cubrir, los cuales
son los siguientes: la carencia de corpus se traduce en un
obstdculo durante el proceso de la elaboracién del corrector
ortografico [5]; y no existe un corpus de oraciones sin errores
ortograficos y con errores ortograficos creado exclusivamente
por profesores de las lenguas para poder evaluar el desempefio
del corrector ortogrifico neuronal, con ejemplos que se ase-
mejan a los que se encuentran en produccién. Es importante
mencionar que la recoleccién de estos corpus para lenguas
de pocos recursos, como las lenguas amazodnicas del Perd, es
complicado y costoso debido a que existen pocos documentos
digitalizados en las bases de datos; y para la construccién de
estos se necesita de la intervencidn de lingiiistas y profesores
de las lenguas [6].

Por otro lado, se ha comprobado que la robustez de un
modelo neuronal contra ataques de ejemplos adversarios, los
que contienen informacién de entrada con perturbaciones y
tienen como objetivo lograr que los modelos se equivoquen y
clasifiquen incorrectamente, se puede mejorar entrenando con
una mayor cantidad de datos generados artificialmente [7].
El actual modelo explora diferentes técnicas de generacién
de datos artificiales basados en proximidad de teclado, am-
bigiiedad de fonema a grafema y similitud de silabas; sin
embargo, es necesario probar otras técnicas de generacion
de datos artificiales con el objetivo de construir un modelo
neuronal mds robusto.

Ademds, si bien es cierto que las redes neuronales profundas
han contribuido de manera satisfactoria al desarrollo de difer-
entes aplicaciones de aprendizaje profundo, los investigadores
han demostrado que estas redes neuronales son vulnerables a
ataques de ejemplos adversarios [8].

El dltimo punto a considerar es que no existe un corrector
ortografico disponible como servicio para las cuatro lenguas
amazodnicas peruanas, 1o que representa un paso importante
para contribuir a la revitalizacion de estas.

El objetivo de la actual investigacién es implementar un



corrector ortografico neuronal robusto contra ataques de ejem-
plos adversarios para cuatro lenguas amazénicas peruanas.
Para alcanzar dicho objetivo, se propone realizar las siguientes
tareas:

En primer lugar, crear un corpus de oraciones sin errores or-
togréficos y con errores ortograficos, elaborado exclusivamente
por profesores de las cuatro lenguas amazénicas peruanas.

En segundo lugar, disefiar algoritmos para generar ejemplos
de ataques adversarios a través de diversos canales de errores.

En tercer lugar, disefiar un modelo neuronal robusto contra
ataques de ejemplos adversarios. Gracias al continuo desar-
rollo del drea de procesamiento de lenguaje natural [9], se
han desarrollado nuevas estrategias para construir una robusta
defensa dentro del disefio de la red neuronal con el objetivo
de poder crear un corrector ortografico mas eficiente [10].

Por dltimo, implementar un prototipo del corrector or-
tografico que se encuentre disponible para los hablantes de
las cuatro lenguas amazénicas peruanas. Esta herramienta
permitird la correccién ortogrifica automadtica de texto para
las lenguas amazoénicas peruanas: Shipibo-Konibo, Ashéninka,
Yanesha y Yine.

El esquema del documento es el siguiente. En la Seccién 2,
se revisan las lenguas y conjuntos de datos de la investigacion.
Luego, en la Seccion 3, prevemos el estado del arte, el cual in-
cluye varios articulos cientificos relacionados con el problema.
Después, se presentan los canales de errores para construir los
corpus paralelos en la Seccidén 4. En la Seccidn 5, se presentan
la experimentacién y comparacién de resultados. Luego, en la
Seccién 6, se presenta el prototipo del corrector ortografico
neuronal. Finalmente, se presentan las conclusiones y posibles
trabajos futuros en la Seccion 7.

II. LENGUAS Y CONJUNTOS DE DATOS

Similar a la linea base, la investigacién se enfoca en la
elaboracién de un corrector ortografico neuronal para cuatro
lenguas amazoénicas peruanas de pocos recursos: Shipibo-
Konibo, Ashdninka, Yanesha y Yine. Para cada lengua, se
hered6 un corpus monolingiie de oraciones, extraidos de libros
educacionales en sus versiones PDF, de dénde se filtré y
selecciond solo las oraciones que tenian 50 o menos caracteres
de longitud.

La tabla I muestra la informacién del corpus “base” mono-
lingiie de oraciones para las cuatro lenguas amazdnicas peru-
anas.

TABLA I
CORPUS “BASE” MONOLINGUE DE ORACIONES PARA LAS CUATRO
LENGUAS AMAZONICAS PERUANAS.

Lengua Nimero oraciones | Tamafio vocabulario
Shipibo-Konibo 22,032 22,904
Ashaninka 12,629 23,721
Yanesha 13,241 23,626
Yine 7,658 14,142

Posteriormente, se obtiene un corpus monolingiie de ora-
ciones sin errores ortograficos y un corpus paralelo mono-
lingiie tipificado de oraciones con errores ortogrificos para

las cuatro lenguas amazdnicas peruanas; estos fueron creados
exclusivamente por profesores de las lenguas. Para su creacion,
a cada profesor se le envidé una lista de palabras tdnicas Yy,
por cada palabra, crearon una oracion sin errores ortograficos
que contenga esa palabra o alguna similar, y otra oracién con
errores ortograficos con base en la oracién anterior. De igual
manera, por cada palabra con error ortogréfico, se etiquetd el
tipo de error.

La tabla II muestra la informacién de los corpus “general”
monolingiie de oraciones sin errores ortograficos y con errores
ortograficos creado por los profesores, y en la tabla III, el
conteo de tipo de errores.

TABLA 11
CORPUS “GENERAL” MONOLINGUE DE ORACIONES SIN ERRORES
ORTOGRAFICOS Y CON ERRORES ORTOGRAFICOS CREADO POR LOS

PROFESORES.

L Numero oraciones Tamaiio vocabulario

engua -

(cada uno) sin errores | con errores
Shipibo-Konibo 2,936 10,710 13,336
Ashéninka 3,544 11,385 13,209
Yanesha 3,490 10,146 12,793
Yine 2,078 6,131 6,710
TABLA 1III

CONTEO DE TIPO DE ERRORES DEL CORPUS “GENERAL” PARALELO
MONOLINGUE TIPIFICADO DE ORACIONES CON ERRORES ORTOGRAFICOS.

Shipibo-Konibo | Ashdninka | Yanesha | Yine

Fénico 2,132 1,354 5,540 1,347
Género 142 282 - 1
Tiempo 96 66 - -
Numero 51 111 9 2
Puntuacion 47 43 327 -
Acentuacion 39 - 238 -

Sintactico 3,622 1,272 330 3916
Semantico 517 93 - -

Luego, se requiere validar si el corrector ortografico neu-
ronal es capaz de corregir oraciones escritas con una gramatica
no normalizada a una normalizada de la lengua. Una gramadtica
no normalizada se refiere a la gramdtica que aln no se
ha establecido el alfabeto ni las reglas para su escritura
[2]. Para las validaciones se tiene un corpus monolingiie de
oraciones escritas con la gramdtica no normalizada y un corpus
paralelo monolingiie de oraciones escritas con la gramadtica
normalizada para las cuatro lenguas amazdnicas peruanas.
Estos fueron creados exclusivamente por profesores de dichas
lenguas. Para su creacion, a cada profesor se le envié una lista
de palabras tunicas y, por cada palabra, crearon una oracién
escrita con la gramdtica no normalizada de la lengua que
contenga esa palabra o alguna similar, y otra oracién escrita
con la gramatica normalizada con base en la anterior oracién.
Estos corpus se usan exclusivamente para las pruebas del
corrector ortografico neuronal.

La tabla IV muestra la informacién de los corpus “normal-
izacién” monolingiie de oraciones con la gramdtica normal-
izada y no normalizada creado por los profesores.



TABLA IV
CORPUS “NORMALIZACION” MONOLINGUE DE ORACIONES CON LA
GRAMATICA NORMALIZADA Y NO NORMALIZADA CREADO POR LOS

PROFESORES.
Nimero oraciones | Tamafio vocabulario
Lengua
(cada uno) norm. no norm.
Shipibo-Konibo 916 3,931 4,279
Ashdninka 796 3,124 3,291
Yanesha 754 1,781 1825
Yine 702 1,667 1,710

Finalmente, se tiene un conjunto de corpus que se elabo-
raron con parte de los resultados de la investigacién de Once-
vay [11] sobre un traductor de textos de espafiol a lenguas del
Perd. Para esta investigacion, solo se consideran los resultados
de las lenguas Shipibo-Konibo y Ashéninka. El primer corpus
monolingiie es un conjunto de oraciones que la red neuronal
tradujo deficientemente de espafiol a una lengua, y otro es un
corpus paralelo monolingiie de oraciones con las referencias
correctamente. Estos corpus se usan exclusivamente para las
pruebas del corrector ortografico neuronal, con el objetivo
de validar si este es capaz de poseditar, que significa, en
el contexto de traduccién automadtica, a la correccion de las
oraciones con inferencias deficientes, luego de pasar por el
proceso automadtico de traduccién [12].

La tabla V muestra la informacién de los corpus
“posedicién” monolingiie con las referencias correctas y tra-
ducciones deficientes.

TABLA V
CORPUS “POSEDICION” MONOLINGUE DE ORACIONES CON REFERENCIAS
CORRECTAS Y TRADUCCIONES DEFICIENTES.

Lengua Numero oraciones Tamaiio vocabulario
(cada uno) referencias | deficientes

Shipibo-Konibo 500 1,735 1,267

Ashéninka 502 1,815 1420

III. ESTADO DEL ARTE

Existen varios articulos que investigan sobre como combatir
ataques adversarios en el drea de procesamiento de lenguaje
natural. Jayanthi et al. [13] crearon NeuSpell, una herramienta
que recopila diferentes correctores ortograficos en inglés vy,
también, implementa su propio corrector ortografico neuronal.
En su investigacion, resaltan que varios de los correctores
ortograficos neuronales no toman en consideracién el contexto
alrededor de la palabra con error ortografico, donde proponen
entrenar una red neuronal usando errores ortograficos en
contexto, que fueron construidos sintéticamente, y representa-
ciones contextuales. Entrenando el modelo con sus ejemplos
sintéticos, obtuvieron una mejora del 9% respecto a sus
modelos que fueron entrenados con perturbaciones aleatorias a
nivel caracter, y una mejora del 3% haciendo uso del contexto.
Luego, Jones et al. [10] introducen codificaciones robustas
(RobEn), las cuales representan un entorno de trabajo que
otorga robustez sin comprometer la arquitectura del modelo.
La clave de esto es la funcion de codificacidn, la que convierte

las oraciones a un espacio de codificacion mas pequefio.
De esta manera, demostraron que los sistemas que utilizan
estos encodings confieren robustez mediante un entrenamiento
estandar. Por otro lado, Belinkov y Bisk [14] estudiaron cémo
los modelos de traduccidn a nivel de caracteres eran afectados
por ruido natural y sintético. Ellos tomaron dos enfoques para
aumentar la robustez del modelo: representacion invariante de
la estructura y entrenamiento adversarial como defensas ante
el ruido. En cambio, Danish et al. [15], para combatir errores
adversarios, proponen anteponer un modelo de reconocimiento
de palabras a un clasificador. Este modelo es una red neuronal
recurrente semicaracter, la cual introduce estrategias para
manejar palabras raras o no vistas. Con la introduccién de este
modelo de reconocimiento de palabras ante un clasificador de
sentimiento, se pudo restaurar su precision hasta un 30%.

Con respecto a investigaciones de correctores ortograficos
para lenguas amazdnicas peruanas, se cuenta con el corrector
propuesto por Alva y Oncevay [14] para Shipibo-Konibo. Su
desarrollo cuenta con dos pasos: un método automadtico de
silabeo basado en reglas y un grafo. Para finalizar, se encuentra
otra investigacién por parte de Alva y Oncevay [4], la cudl
serd la linea base de investigacion, en donde implementaron
una red neuronal entrenada a través de datos aumentados,
los cuales fueron generados a través de diferentes canales de
errores: proximidad de teclado, ambigiiedad fonema-grafema
y similitud de silaba. Sin embargo, se puede observar que
esta red neuronal no cuenta con mecanismos para combatir,
de manera efectiva, ejemplos adversarios.

IV. CANALES DE ERRORES

A continuacion, se presentan los canales de errores para
construir los corpus paralelos de oraciones con errores or-
tograficos adversarios:

A. Error aleatorio (ErrAle)

En este canal de error, se perturban las palabras a través de
alguna de las 4 ediciones a nivel de caracter: insertar (agregar
un nuevo caracter), eliminar (remover un caracter), intercam-
biar (intercambiar de posicion a dos caracteres adyacentes de
una palabra) o reemplazar (sustituir un caracter por otro de una
palabra). Solo se realizan estas perturbaciones a las palabras
que tienen una longitud igual o mayor a 3 caracteres. Este
canal de error es independiente a la lengua; esto quiere decir
que se aplica a las cuatro lenguas amazénicas peruanas.

B. Proximidad de teclado (ProxTec)

Este canal de error se basa en la intuicién de una persona
que, al momento de tipear una palabra por medio del teclado,
puede involuntariamente presionar una tecla cercana a la tecla
que queria presionar. Para este algoritmo, se utiliza una estruc-
tura de datos tipo diccionario, en donde la llave es una letra y
el valor es una lista de letras proximas segun sus distribuciones
en el teclado. Este canal de error es independiente a la lengua;
esto quiere decir que se aplica a las cuatro lenguas amazdnicas
peruanas. En el algoritmo 1, se encuentra la serie de pasos para
generar una palabra con un error ortografico a través del canal



de error de proximidad de teclado. El algoritmo tiene, como
entrada, una palabra sin errores ortograficos y tiene, como
salida, una palabra con un error ortografico.

Algoritmo 1: Proximidad de teclado
Entrada: p
p =“jaweratorin” en Shipibo-Konibo
Salida: pError
1: pos = PosiciénAleatoria(p)

pos =6
2: car = plpos]
car =1’

3: carProx = Caracter PrézimoAleatorio(car)
carProx =‘r’

4: pError = pl0 : pos — 1] + car Prox + p[pos + 1 :]
pError =“jawerarorin”

5: return pError

C. Ambigiiedad fonema-grafema (AmbFonGraf)

Este canal de error se basa en la idea de que existen
grafemas que tienen similar pronunciacién y, por ende, el
oyente puede confundirlas al momento del deletreo. Con la
ayuda de los lingiiistas de las lenguas, se crea una estructura
de datos tipo diccionario, en donde la llave es un grafema y
el valor es una lista de posibles confusiones del grafema. Se
cuenta con el mapeo para tres lenguas amazdnicas peruanas:
Shipibo-Konibo, Ashdninka y Yanesha. En el algoritmo 2, se
encuentra la serie de pasos para generar una palabra con un
error ortografico a través del canal de error de ambigiiedad
fonema-grafema. El algoritmo tiene, como entrada, una pal-
abra sin errores ortogréficos, y tiene, como salida, una palabra
con un error ortografico.

Algoritmo 2: Ambigiiedad fonema-grafema
Entrada: p
p =“sewayanon” en Yanesha
Salida: pError
1. graf = GrafemaAleatorio(p)
graf =“w”
: grafConf = GrafemaCon fusionAleatorio(graf)
grafConf =“hu”
3. pError = ReemplazarGrafema(p, graf, grafConf)
pError =“sehuayanon”
4: return pError

N

D. Similitud de silaba (SimSil)

Este canal de error se basa en la idea de que, dentro de
una lengua, existen silabas similares y, por ello, una persona
puede confundir una silaba con otra al momento del deletreo.
Alva y Oncevay realizaron un método de silabificaciéon para
Shipibo-Konibo [16]; luego de identificar las silabas, se crea
una estructura de datos tipo diccionario, en donde la llave es
una silaba y el valor es una lista de silabas similares. Con

el soporte de los lingiiistas, se cuenta con el mapeo para
las cuatro lenguas amazoénicas peruanas. En el algoritmo 3,
se encuentra la serie de pasos para generar una palabra con
un error ortogrifico a través del canal de error de similitud
de silabas. El algoritmo tiene, como entrada, una palabra sin
errores ortograficos, y tiene, como salida, una palabra con un
error ortografico.

Algoritmo 3: Similitud de silaba
Entrada: p
p =“tenonnalu” en Yine
Salida: pError
1: sil = StlabaAleatoria(p)
stl =“no”
2: silSim = StlabaSimilar Aleatoria(sil)
stlStm =“co”
3: pError = ReemplazarSilaba(p, sil, silSim)
pError =“teconnalu”
4: return pError

E. Desnormalizacion (Desnorm)

Este canal de error se basa en la idea de que una persona
puede hacer uso de una grafia no normalizada en lugar de la
normalizada al momento del deletreo. Con la ayuda de los
lingiiistas de las lenguas, se crea una estructura de datos tipo
diccionario, en donde la llave es una grafia de la gramatica
normalizada y el valor es la grafia equivalente de la gramdtica
no normalizada. Con el soporte de los lingiiistas, se cuenta
con el mapeo para las cuatro lenguas amazoénicas peruanas.
En el algoritmo 4, se encuentra la serie de pasos para generar
una palabra con un error ortografico a través del canal de
error de desnormalizacién. El algoritmo tiene, como entrada,
una palabra construida con la gramédtica normalizada, y tiene,
como salida, una palabra construida con la gramdtica no
normalizada.

Algoritmo 4: Desnormalizacién
Entrada: pNorm
pNorm =“pinero” en Ashdninka
Salida: pNoNorm
1: graf = GrafiaAleatoria(pNorm)
graf =“ne”
2: graf NoNorm = GrafiaNoNormalizada(graf)
grafNoNorm =“nie”
3: pNoNorm =
ReemplazarGrafia(p, graf,graf NoNorm)
pError =“piniero”
4: return pNoNorm

V. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

Para los experimentos, utilizamos un modelo de re-
conocimiento de palabras implementado por Pruthi et al. [15]
para combatir errores ortograficos adversarios. Este es una red



neuronal recurrente semicaracter (SCRNN) basada en un mod-
elo disefiado por Sakaguchi et al. [17], el cual fue inspirado en
la idea psicolingiiistica de que la lectura humana es resiliente a
la transposicion de caracteres internos. La red neuronal procesa
una oracion con palabras con errores ortogrificos y predice
una oracién con palabras sin errores ortograficos. Cada palabra
que ingresa a la SCRNN se representa por un vector, en donde
este a su vez estd compuesto por tres partes, la primera y
tercera consisten en la representacion One-Hot del primer y
ultimo caracter de la palabra, y la segunda estd compuesto
por la representacién de una bolsa de los caracteres internos
de la palabra. Cada vector aliment6 a la célula BiLSTM de
la red neuronal en cada paso; la salida de esta fue tomada
como entrada para la capa softmax, la que finalmente tuvo
como salida una palabra del vocabulario. La configuracién de
los hiperpardmetros del modelo ScCRNN estd detallada en el
apéndice.

Como empleamos un modelo de red neuronal secuencia-
a-secuencia, usamos chrF como métrica de evaluacion [18].
También, incluimos el valor AchrF, que es la diferencia entre
los valores chrF después y antes de evaluarlos en los modelos.

A continuacién, detallamos los experimentos que se re-
alizaron para la actual investigacion:

A. Linea base

Experimento A través de los corpus “base” monolingiies
de oraciones para las cuatro lenguas amazoénicas peruanas, se
crearon corpus paralelos monolingiies de oraciones con errores
ortograficos por cada canal de error. Cada palabra con error
ortografico de una oracién se gener6 al aplicar un solo tipo de
canal de error. La distribucién de los conjuntos de datos para
la experimentacion es de 93% para entrenamiento, 3.5% para
validacién, y 3.5% para pruebas. Ninguno de los conjuntos de
datos compartié oraciones entre si. Adicionalmente, para cada
lengua, se entrend un modelo ”AmbFonGraf + Desnorm”, en
el que sus conjuntos de datos estaban compuesto por la suma
de los conjuntos de datos de los modelos ”AmbFonGraf” y
“Desnorm”. Luego, se entrendé un modelo “Todos”, en el que
sus conjuntos de datos estaban compuestos por la suma de
los conjuntos de datos de todos los modelos. Finalmente, se
implementé un modelo ensamble por votacion, en donde se
combind las predicciones de todos los modelos.

Resultados Calculamos los valores chrF y los valores
AchrF. Los resultados se presentan en la tabla VI. Se pudo
observar que los valores AchrF son positivos. Esto quiere
decir que los modelos lograron corregir palabras con errores
ortograficos. Los modelos entrenados a través de los corpus
generados por medio de los canales de errores ambigiiedad
fonema-grafema y desnormalizacién fueron los que obtuvieron
mejores resultados; esto debido a que, para la creacion de
oraciones con errores ortograficos, utilizan una lista limitada,
creando asi errores similares en las palabras, por lo que la
red neuronal pudo aprender y converger correctamente. De
igual forma, para los otros modelos entrenados a través de
los corpus generados por medio de los canales de errores de
ruido aleatorio, proximidad de teclado y similitud de silaba, se

obtuvieron buenos resultados. Sin embargo, estos no fueron tan
buenos como los anteriores debido a que los canales producian
palabras con errores distintos y como consecuencia el modelo
no pudo converger apropiadamente.

B. Generalizacion

Experimento Para este experimento, se quiso identificar
qué modelos entrenados mediante qué canales de errores se
desempefian mejor al evaluarlos con los corpus “general”
creados por los profesores de las cuatro lenguas amazdnicas
peruanas. Para validacién y pruebas, se utilizaron 500 ora-
ciones del corpus “general” cada uno, y para entrenamiento,
se utiliz6 el 100% del corpus “base” mds las oraciones
restantes del corpus “general”. Ninguno de los conjuntos de
datos compartid oraciones entre si. Adicionalmente, para cada
lengua, se entrené un modelo ”AmbFonGraf + Desnorm”, en
el que sus conjuntos de datos estaban compuesto por la suma
de los conjuntos de datos de los modelos “AmbFonGraf” y
”Desnorm”. Luego, se entrend un modelo “Todos”, en el que
sus conjuntos de datos estaban compuestos por la suma de
los conjuntos de datos de todos los modelos. Finalmente, se
implementé un modelo ensamble por votacion, en donde se
combiné las predicciones de todos los modelos.

Resultados Calculamos los valores chrF y los valores
AchrF. Los resultados se presentan en la tabla VII. Se pudo
observar que los valores AchrF son positivos en casi todos
los modelos. Esto quiere decir que los modelos pudieron
corregir palabras con errores ortograficos. Nuevamente, los
modelos entrenados a través de los corpus generados por
medio de los canales de errores ambigiiedad fonema-grafema
y desnormalizacién obtuvieron buenos resultados. Esto nos
muestra que las palabras con errores ortograficos creados por
estos canales de errores son similares a los errores ortograficos
de los corpus de oraciones creados por los profesores. Adi-
cionalmente, el modelo ensamble obtuvo buenos resultados
como consecuencia de la combinacién de las predicciones de
todos los modelos.

C. Normalizacion

Experimento Para este experimento, se quiso identificar
qué modelos entrenados del experimento “Generalizacion” se
desempefiaban mejor al evaluarlos con los corpus ‘“normal-
izacién” creados por los profesores de las cuatro lenguas
amazdnicas peruanas.

Resultados Calculamos los valores AchrF. Los resultados
se presentan en la tabla VIII. Se pudo observar que los valores
AchrF son positivos en casi todos los modelos y como se pre-
tendia obtener, los modelos entrenados a través de los corpus
generados por medio de canal de error de desnormalizacion
fueron los que obtuvieron mejores resultados. Este resultado
evidencia que las palabras con errores ortograficos creados por
estos canales de errores son similares a los errores ortograficos
de los corpus “normalizaciéon” de oraciones creados por los
profesores.



TABLA VI
RESULTADOS DE LOS VALORES CHRF (Y ACHRF) DEL EXPERIMENTO “LINEA BASE”.

chrF Shipibo-Konibo Ashaninka Yanesha Yine
train val test train val test train val test train val test
ErrAle 88.0 | 775 | 76.8 (22.8) | 92.1 842 | 83.3(159) | 89.9 | 80.4 | 80.1 (18.0) | 904 | 82.3 | 814 (18.4)
ProxTec 922 | 819 | 824 (33.1) | 914 | 825 | 82.8 (18.1) | 89.1 81.4 | 81.7 (23.3) | 89.7 | 81.0 | 80.3 (20.7)
AmbFonGraf 92.6 | 89.3 | 89.8 (38.0) | 94.7 | 91.2 | 91.1 (14.2) | 90.5 | 86.7 | 86.7 (23.4) - - -
SimSil 872 | 733 | 734 (19.3) | 919 | 81.0 | 81.9(12.8) | 909 | 81.1 | 804 (11.4) | 90.1 80.4 | 78.4 (13.9)
Desnorm 93.5 | 904 | 90.8 (27.8) | 93.4 | 909 | 90.7 (14.8) | 94.6 | 92.1 | 92.4 (15.8) | 923 | 90.1 | 88.7 (14.9)
AmbFonGraf + Desnorm | 93.1 89.3 | 89.7(32.3) | 93.7 | 90.3 | 90.3 (13.8) | 92.5 | 88.9 | 89.1 (19.6) - - -
Todos 86.5 | 78.0 | 779 (23.5) | 91.3 | 83.8 | 84.0(13.2) | 90.0 | 823 | 81.8 (16.1) | 90.4 | 82.1 | 81.2 (16.0)
Ensamble - - 71.9 (17.5) - - 83.9 (13.1) - - 79.8 (14.2) - - 79.3 (14.2)
TABLA VII
RESULTADOS DE LOS VALORES CHRF (Y ACHRF) DEL EXPERIMENTO “GENERALIZACION”.
chrF Shipibo-Konibo Ashaninka Yanesha Yine
train val test train | val test train val test train | val test
ErrAle 89.6 | 85.1 | 853 (54) | 89.3 | 89.3 | 88.5(0.2) 88.9 | 744 | 75.2(4.0) | 90.2 | 859 | 85.6 (6.6)
ProxTec 92.0 | 852 | 85.8(59) | 894 | 89.6 | 89.2 (0.8) 88.7 | 753 | 76.5(5.4) | 88.6 | 85.7 | 85.2(6.2)
AmbFonGraf 92.5 | 88.3 | 88.4(85) | 939 | 90.0 | 89.1 (0.8) 90.3 | 76.0 | 77.0 (5.9) - - -
SimSil 81.7 | 83.5 | 84.1 (4.2) | 88.1 88.7 | 87.8(-0.5) | 89.2 | 75.1 | 75.2(4.0) | 89.6 | 85.6 | 84.8 (5.9)
Desnorm 93.3 | 88.0 | 88.5(8.6) | 93.1 | 904 | 89.6 (1.3) 945 | 759 | 76.9 (5.7) | 92.2 | 86.6 | 86.4 (7.5)
AmbFonGraf + Desnorm | 924 | 88.1 | 88.1(8.2) | 93.7 | 89.8 | 89.0 (0.6) 91.6 | 75.8 | 76.8 (5.7) - - -
Todos 847 | 84.5 | 84.7(49) | 8.5 | 879 | 86.6 (-1.7) | 86.7 | 74.0 | 74.7 (3.6) | 90.6 | 84.1 | 83.9 (4.9)
Ensamble - - 88.7 (8.8) - - 89.8 (1.4) - - 77.4 (6.3) - - 86.2 (7.3)
TABLA VIII
RESULTADOS DE LOS VALORES CHRF (Y ACHRF) DEL EXPERIMENTO “NORMALIZACION”.
chrF Shipibo-Konibo | Ashaninka Yanesha Yine
ErrAle 88.9 (2.1) 75.7 (1.9) 64.6 (3.4) 72.6 (1.0)
ProxTec 88.4 (1.6) 74.0 (0.1) 64.8 (2.7) 73.4 (1.8)
AmbFonGraf 91.3 (4.5) 78.9 (5.1) 71.0 (8.9) -
SimSil 87.9 (1.2) 75.4 (1.6) 63.6 (1.4) 70.9 (-0.7)
Desnorm 92.4 (5.6) 80.4 (6.6) | 72.3 (10.2) | 80.4 (8.7)
AmbFonGraf + Desnorm 91.3 (4.5) 78.9 (5.1) 73.2 (11.1) -
Todos 88.6 (1.9) 76.8 (3.0) 68.2 (6.1) 75.7 (4.0)
Ensamble 91.7 (5.0) 78.0 (4.2) 67.9 (5.8) 76.6 (5.0)

D. Tipos de errores

Experimento Para este experimento, se quiso identificar
qué tipos de errores ortogrificos se desempefian mejor al
evaluarlos en los dos mejores modelos del experimento “gen-
eralizacién”. Para cada lengua y cada tipo de error, se cred
un corpus de oraciones que contiene una sola palabra con un
error ortografico de un tipo.

Resultados Calculamos los valores AchrF. Los resultados
se presentan en la tabla IX. Se pudo observar que los valores
AchrF son positivos, independientemente del tipo de error
ortografico.

E. Palabras nuevas

Experimento Para este experimento, se quiso medir el
desempefio de los modelos del experimento “generalizacién”
al evaluarlos con oraciones sin errores ortograficos que con-
tengan palabras nuevas o no vistas durante el entrenamiento.
Para cada lengua, se creé un corpus de 50 oraciones del
conjunto de pruebas de oraciones sin errores ortograficos
que contengan palabras nuevas o no vistas durante el entre-
namiento.

Resultados Calculamos los valores AchrF. Los resultados
se presentan en la tabla X. Se pudo observar que los valores
AchrF son ligeramente negativos, esto quiere decir que los
modelos descorrigen en un porcentaje muy pequefio las ora-
ciones sin errores ortograficos.

F. Posedicion

Experimento Para este experimento, se quiso identi-
ficar qué modelos entrenados del experimento “General-
izacion” se desempefiaban mejor al evaluarlos con los corpus
“posedicion”.

Resultados Calculamos los valores de AchrF. Los resulta-
dos se presentan en la tabla XI. Los valores AchrF son nega-
tivos, esto quiere decir que no pudieron corregir efectivamente
las oraciones con traducciones deficientes.

VI. PROTOTIPO DEL CORRECTOR ORTOGRAFICO

Como mencionamos anteriormente, no existe un correc-
tor ortografico disponible como servicio para las lenguas
amazénicas peruanas. La elaboracion de esta herramienta
representaria un paso importante para la revitalizacion de



TABLA IX

RESULTADOS DE LOS VALORES CHRF (Y ACHRF) DEL EXPERIMENTO “TIPO DE ERRORES”.

chrF Shipibo-Konibo Ashaninka Yanesha Yine
Desnorm Ensamble | Desnorm Ensamble Desnorm Desnorm Desnorm Ensamble
Fénico 97.3 (2.5) | 97.6 (2.8) | 97.4 (0.7) 97.1 (0.5) 95.8 (1.7) | 96.1 (1.9) 94.8 (1.8) 94.8 (1.8)
Género 97.7 (3.5) | 97.7 (3.6) | 95.8 (1.3) 95.2 (0.6) - - 100.0 (2.1) | 100.0 (2.1)
Tiempo 975 34) | 97.5(3.5) | 97.0 (1.6) 96.3 (1.0) - - - -
Niimero 97.2 (3.3) | 97.0 (3.0) | 96.9 (1.2) 96.2 (0.4) 93.7 (3.6) | 92.4 (2.3) | 100.0 (7.6) | 100.0 (7.6)
Puntuacion 96.6 (2.8) | 97.0 (3.2) | 96.9 (0.7) | 959 (-0.3) | 89.9 (3.5) | 90.4 (3.9) - -
Acentuacion | 96.7 (2.6) | 96.9 (2.8) - - 89.7 (3.2) | 90.9 4.3) - -
Sintactico 97.0 (2.3) | 97.2 (2.5) | 97.8 (0.7) 97.6 (0.5) 90.4 (3.3) | 91.3 4.3) 96.3 (3.0) 96.3 (3.0)
Semantico 96.7 (2.5) | 96.8 (2.6) | 97.1 (1.2) 96.5 (0.6) - - - -
TABLA X

RESULTADOS DE LOS VALORES CHRF (Y ACHRF) DEL EXPERIMENTO “PALABRAS NUEVAS”.

chrF Shipibo-Konibo | Ashaninka Yanesha Yine
ErrAle 96.3 (-3.7) 96.5 (-3.5) | 96.1 (-3.9) | 97.4 (-2.6)
ProxTec 94.7 (-5.3) 96.7 (-3.3) | 95.9 (-4.1) | 98.1 (-1.9)
AmbFonGraf 97.4 (-2.6) 96.7 (-3.3) | 96.2 (-3.3) -
SimSil 94.7 (-5.3) 95.3 (-4.7) | 96.8 (-3.2) | 96.9 (-3.1)
Desnorm 98.2 (-1.8) 97.1 (-2.9) | 97.3 (-2.7) | 98.7 (-1.3)
AmbFonGraf + Desnorm 97.5 (-2.5) 96.6 (-3.4) 96.3 (-3.7) -
Todos 96.1 (-3.9) 95.4 (-4.6) | 96.4 (-3.6) | 97.8 (-2.2)
Ensamble 98.9 (-1.1) 97.7 (-2.3) | 98.3 (-1.7) | 99.1 (-0.9)
TABLA XI
RESULTADOS DE LOS VALORES CHRF (Y ACHRF) DEL EXPERIMENTO
“POSEDICION.

chrF Shipibo-Konibo | Ashaninka
ErrAle 44.2 (-2.7) 37.4 (-2.5)
ProxTec 44.6 (-2.3) 38.3 (-1.6)
AmbFonGraf 45.3 (-1.5) 37.9 (-2.0)
SimSil 449 (-1.9) 37.3 (-2.6)
Desnorm 45.7 (-1.2) 38.9 (-1.0)
AmbFonGraf + Desnorm 45.7 (-1.1) 37.8 (-2.1)
Todos 45.3 (-1.6) 37.6 (-2.3)
Ensamble 45.9 (-0.9) 38.7 (-1.2)

las mismas. Por lo tanto, se cred un prototipo del corrector
ortografico neuronal para las cuatro lenguas amazonicas peru-
anas: Shipibo-Konibo, Ashdninka, Yanesha y Yine.

El prototipo es una web desarrollada mediante el framework
Flask [19], donde se cargaron todos los modelos neuronales
que se entrenaron en las diferentes experimentaciones de la
actual investigacion.

En la interfaz del prototipo, el usuario puede elegir la
lengua y el modelo que la aplicacion utilizard para realizar
las correcciones. Luego, el usuario introduce una oracién con
errores ortograficos. Después, la web envia los parametros y la
oracién a corregir a la aplicacién. Finalmente, este retorna una
oracion sin errores ortograficos en la que se puede observar
todas las correcciones que el corrector neuronal realizo.

VII. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En la mayoria de experimentos, el modelo neuronal prop-
uesto logré corregir oraciones con palabras con errores or-
tograficos. Por un lado, todos los modelos de las cuatro
lenguas amazdnicas peruanas, entrenados y evaluados exclusi-

Fig. 1. Prototipo del corrector ortografico neuronal para las cuatro lenguas
amazoénicas peruanas.

vamente mediante los corpus de la linea base de investigacion,
pudieron mejorar los valores de la métrica chrF. Por otro
lado, la mayorfa de los modelos que fueron evaluados por
oraciones creadas exclusivamente por los profesores de las
lenguas pudieron mejorar los valores de la métrica chrF. Los
modelos que fueron entrenados mediante oraciones creadas
a través de los canales de errores de ambigiiedad fonema-
grafema y desnormalizacién, presentaron buenos resultados en
las experimentaciones. Adicionalmente, el modelo ensamble
por votacién también obtuvo buenos resultados en las diversas
experimentaciones. Luego, se pudo observar que los modelos
pueden corregir las palabras con errores ortograficos, inde-
pendientemente del tipo de error ortografico. Después, los
modelos descorrigen en un porcentaje muy pequeflo oraciones
sin errores ortograficos. Con lo que respecta al desempeiio del
modelo neuronal, al evaluarlo con el corpus de “posedicién”,



el corrector ortografico no pudo corregir o poseditar eficien-
temente las oraciones con traducciones deficientes. Esto se
puede atribuir a que el vocabulario y caracteres que utiliza
es diferente al de los corpus de oraciones con los que fueron
entrenados los modelos. Para mejorar el rendimiento, se pro-
pone entrenar el modelo mediante oraciones que provengan
de la misma fuente. Finalmente, para cada lengua y canal de
error, se cred un modelo independiente. Lo que se plantea
como trabajo futuro es crear un unico modelo multilingiie
y multicanal que pueda corregir oraciones con errores or-
tograficos de diversas lenguas y de diferentes canales de
errores, lo que se traduciria a que se requiera menos esfuerzo
en el entrenamiento, despliegue y mantenimiento en general
en comparacién a tener varios modelos especializados para
cada combinacién de lengua y canal de error.
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APENDICE

Configuracion del modelo Para la implementacién del
modelo, utilizamos una red neuronal recurrente semicaracter
propuesto en el trabajo de Pruthi et al. [15]. Los hiper-
parametros para actual investigacion son los siguientes:

¢ Arquitectura: LSTM bidireccional

« Numero de capas ocultas: 50

o Tamafio del vocabulario: 5,000 para Shipibo-Konibo,
Ashaninka y Yanesha; y, 3,000 para Yine

o Nimero de épocas: 100

o Tamaio del batch: 32

o Optimizador: Adam

o Tasa de aprendizaje: 0.001

« Pérdida: Entropia cruzada categdrica

o Meétrica: chrF



