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Resumen: En este articulo presentamos un segmentador para la generacion de
vocabularios de grandes modelos del lenguaje que, a diferencia de las aproximaciones
estadisticas actuales, esta basado en conocimiento morfoldgico y Iéxico del espafiol. El
objetivo es tratar de mejorar la eficacia de estos modelos, especialmente en tareas de
caracter linguistico, resolviendo los problemas de falta de relevancia, coherencia y
correccién morfoldgica que presentan sus vocabularios estadisticos. EI segmentador
morfol6gico que presentamos divide los textos de entrada en morfemas reales del espafiol
en vez de en subpalabras frecuentes que no siempre coinciden con morfemas. Para ello
utiliza un lexicdn generado semiautomaticamente de 755.467 palabras y morfemas del
espafiol y una gramatica, generada manualmente, de 234 reglas morfolégicas. Hemos
evaluado el segmentador y su vocabulario aplicando una metodologia desarrollada en
nuestro trabajo previo, y hemos podido comprobar que el segmentador morfol6gico
genera un vocabulario con una correccion morfol6gica del 98% en un tiempo razonable
de forma que pueda utilizarse con grandes modelos de lenguaje.

Palabras clave: segmentacion, morfologia, subpalabras, LLM.

Abstract: Here we present a tokenizer for the generation of vocabularies for large
language models which, unlike current statistical approaches, is based on morphological
and lexical knowledge of Spanish. The goal is to improve the effectiveness of these
models, especially in linguistically-oriented tasks, by addressing issues related to the lack
of relevance, coherence, and morphological accuracy found in statistical vocabularies.
The morphological tokenizer we present splits input texts into actual Spanish morphemes
rather than frequent subword units. To achieve this, it uses a semi-automatically
generated lexicon of 755,467 Spanish words and morphemes, along with a manually
crafted grammar containing 234 morphological rules. We evaluated the tokenizer and its
vocabulary using a methodology developed in our previous work, and found that the
morphological tokenizer produces a vocabulary with 98% morphological accuracy in a
reasonable amount of time, making it suitable for its use with large language models.
Keywords: tokenization, morphology, subwords, LLM.

entrenar los modelos del lenguaje neuronales,

1  Introduccion ya que define las unidades discretas de

La segmentacion de texto, conocida en inglés
como tokenization, es el proceso de
descomponer el texto en unidades menores
llamadas token (Friedman, 2023). Actualmente,
la segmentacion juega un papel crucial en la
preparacion de los datos que se utilizan para
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informacion sobre las que se construyen estos
modelos (Friedman, 2023).

En el entrenamiento de los actuales grandes
modelos del lenguaje (en adelante LLM, del
inglés Large Language Models) (Jurafsky y
James, 2025) basados en arquitecturas
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Transformer (Vaswani et al., 2017), los
vocabularios se construyen principalmente a
partir de la segmentacion estadistica en palabras
y subpalabras de los textos de entrenamiento.

Los algoritmos de segmentacion empleados
por los LLM se basan en enfoques estadisticos
sin conocimiento linguistico. Estos algoritmos
analizan grandes corpus de texto y determinan
las unidades de segmentacion en funcién de la
frecuencia con la que aparecen las cadenas de
caracteres. Como resultado, las palabras
frecuentes suelen mantenerse como un unico
token, mientras que las menos comunes se
dividen en varios token de subpalabras. Por
ejemplo, el segmentador WordPiece del modelo
BETO (Cariete et al., 2023) trata la palabra
“poblacion” como un Unico token, pero divide
“perduracion” en las subpalabras ‘perd’, vy
‘#uracion’, ninguna de ellas morfemas del
espafiol.

Entre los algoritmos de segmentacion mas
utilizados actualmente por los LLM destacan
Byte-Pair Encoding (BPE) (Sennrich, 2015),
WordPiece (Schuster, 2012; Wu, 2016) y
Unigram (Kudo, 2018). Estos algoritmos
utilizados por LLM de referencia como BERT
(Devlin et al., 2019), que emplea WordPiece,
GPT (Radford et al., 2018) o RoBERTa (Liu et
al., 2019), que utilizan BPE, y Albert (Lan et
al., 2019), que utiliza Unigram.

La principal ventaja de los segmentadores
estadisticos frente a los basados en modelos
linguisticos radica en su eficiencia: permiten
construir rapidamente vocabularios de gran
tamafio a partir de extensos corpus sin
necesidad de intervencion humana. Sin
embargo, diversos estudios han demostrado que
la segmentacion en subpalabras no siempre se
corresponde con los morfemas reales. Asi,
Church (2020) observa que algunas palabras
complejas en inglés se dividen en demasiadas
subunidades sin correspondencia clara con
morfemas o palabras. Bostrom y Durret (2020)
comparan BPE y Unigram en inglés y japonés,
concluyendo que Unigram logra una
segmentacién mas alineada con los morfemas
de ambos idiomas. En Garcia Sierra et al.
(2025a y b), se evalla, para el espafiol, la
calidad de los vocabularios generados por los
tres algoritmos BPE, WordPiece y Unigram
obteniéndose que la relevancia morfolodgica, la
coherencia y la correccion morfoldgicas son
muy bajas. Hoffman et al. (2021) analizan el
comportamiento de WordPiece con palabras
complejas en inglés y confirman que la
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segmentacion generada no siempre coincide
con morfemas reales. Nzeyimana y Rubungo
(2022) llegan a conclusiones similares para el
caso del Kinyarwanda. Mager et al. (2022)
utilizaron el segmentador Morfessor (Virpioja
et al., 2013) para comparar los resultados de
modelos que emplean subpalabras
estadisticamente relevantes frente a modelos
que emplean segmentadores morfolégicos en la
traduccion a varias lenguas polisintéticas.
Como resultado encontraron que el LLM con
un vocabulario morfolégico mejora los
resultados del LLM con un vocabulario
estadistico -generado por el segmentador BPE-
en cinco de las ocho lenguas. Asimismo, Park
(2020) llega a conclusiones similares en su
estudio sobre el coreano.

La pregunta que surge, entonces, es ¢hasta
qué punto mejorar el vocabulario de un LLM
puede mejorar dicho LLM?

Responder a esta pregunta no es sencillo. En
primer lugar, es necesario disponer de un
segmentador que genere vocabularios con las
palabras y morfemas de la lengua o, al menos,
los mas frecuentes si fuese necesario reducir el
tamafio del vocabulario. En segundo lugar, serd
necesario evaluar el grado de influencia de la
calidad del vocabulario en la calidad del LLM.

En este articulo abordamos el primer
problema, la blsqueda de un segmentador para
LLM que genere, a partir de los textos del
corpus de entrenamiento del LLM, vocabularios
de palabras y morfemas. Nos centramos en la
lengua espafiola porque presenta una
complejidad morfolégica superior a la del
inglés, y, ademas, por ser una de las lenguas
maés habladas en el mundo.

Antes de presentar nuestra propuesta,
revisamos en la secciobn segunda, los
segmentadores disponibles en espafiol. En la
tercera seccién presentamos el segmentador
morfoldgico para el espafiol que hemos creado.
En la seccion cuarta mostramos los resultados
de la evaluacion del segmentador y su
discusion. Finalmente, en la seccion quinta se
presentan las conclusiones y el trabajo en curso.

2  Segmentadores morfoldgicos del
espafol. Antecedentes

Existen varias aplicaciones que procesan el
lenguaje natural a nivel morfolégico como son
los lematizadores (Balakrishnan y Lloyd-
Yemoh, 2014), los extractores de raices (Porter,
2001) o los analizadores morfoldgicos (Carreras
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et al., 2004; Honnibal y Montaine, 2017). Sin
embargo, el nimero de soluciones disponibles
para segmentar un texto en palabras o
morfemas son mas escasas, especialmente en

espafiol.
Uno de los primeros trabajos sobre
segmentacion morfologica en espafiol es

SMORPH (Ait-Mokhtar y Rodrigo Mateos,
1995). Este trabajo aborda la segmentacion de
forma parcial centrandose Unicamente en la
flexion. Utiliza un lexicon de lemas, una lista
de prefijos y de sufijos flexivos y reglas de
flexion, pero no indica el tamafio de estos
recursos ni ofrece datos sobre la evaluacién del
segmentador.

Morfessor (Virpioja et al., 2013), por su
parte, aborda la segmentacién morfoldgica de
forma completa mediante una estrategia
estadistica. Utiliza un algoritmo de aprendizaje
supervisado basado en el modelo de campos
aleatorios condicionales. Versiones posteriores
de Morfessor, como Flatcat (Gronroos et al.,
2014) emplean Modelos Ocultos de Markov,
con lo que, en inglés y finés, mejora los
resultados de Morfessor original. Este sistema,
ademas del andlisis morfoldgico, devuelve la
segmentacién en morfemas.

Aunque inicialmente Morfessor fue creado
para el inglés, el finés, el arabe, el turco y el
aleméan, es facilmente entrenable para otros
idiomas. En espafiol el trabajo de Méndez-Cruz
et al. (2016) evalu6 varios segmentadores
basados en Morfessor, un segmentador
estadistico no supervisado de desarrollo propio
y otro basado en el algoritmo Paramor (Monson
et al., 2007). La evaluacién se realiz6 utilizando
el enfoque BPR (Boundary Precision Recall),
que se basa en comparar los indices de las
fronteras entre los morfemas usando las
métricas tradicionales de precision, cobertura y
F1. Para ello se utilizé6 un conjunto de 1600
palabras con los morfemas anotados
manualmente. De todos los segmentadores que
evaluaron, el mejor fue el algoritmo creado por
ellos, logrando un 0,736 de precision, 0,688 de
cobertura y un 0,711 de valor-F. En Gutierrez-
Vasques et al. (2019) se presenta una version de
Morfessor 2.0 que obtiene, utilizando también
BPR, un 0,84 precision, 0,806 de cobertura'y un
0,823 de valor-F. El corpus de evaluacion, sin
embargo, es diferente de Méndez-Cruz et al.
(2016) y ni los segmentadores de ambos
trabajos ni los corpus de evaluacion son
accesibles.
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En este contexto, inicialmente, construimos
una nueva versién de Morfessor en espariol.
Para ello, llevamos a cabo un entrenamiento
utilizando como corpus todos los lemas del
espafiol extraidos de Diccionario de la Lengua
Espafiola (DLE) (Real Academia Espafiola, s.f)
y un conjunto de 664.394 verbos conjugados
del espafiol (Molino de ideas, 2012). Sin
embargo, solo logramos que el segmentador
llegase hasta un 68% de correccidn (accuracy)
utilizando un corpus de evaluacion que
denominamos “de correccion morfoldgica” y
gue se describe en Garcia-Sierra et al., (2024a).
Este resultado tan bajo nos llevé a descartar esta
solucion.

Dado que, hasta donde llega nuestro
conocimiento, no parece que existan otras
alternativas, decidimos abordar la construccion
de un nuevo segmentador morfologico del
espafiol que tuviera una precision por encima
del 84% conseguido por Gutiérrez-Vasques et
al. (2019), y, con una velocidad adecuada para
su integracion con los LLM actuales.

3 Segmentador morfolégico para
generar vocabularios de LLM en
espafiol

La idea béasica que hemos aplicado para crear el
segmentador morfoldgico es cambiar la
estrategia estadistica por una estrategia basada
en utilizar conocimiento léxico y morfologico
para guiar la segmentacién. ElI segmentador
creado se encuentra disponible en el repositorio
github.?

3.1 El algoritmo de segmentacion

El segmentador se apoya en un indice,
previamente construido, de 755.467 palabras y
morfemas del espafiol (8 3.3.5) y en 49 reglas
de una gramatica morfolégica mas amplia con
234 reglas (8 3.3.3) que describe los sufijos
flexivos, prefijos, sufijos apreciativos y
pronombres cliticos del espafiol. El lexicon se
configura y utiliza como un indice de palabra-
morfemas. Estos recursos se describen,
posteriormente, en la seccién 3.4.

El funcionamiento del segmentador se
resume en la figura 1. Dado un texto de entrada,
en un primer paso, se presegmenta en token
utilizando espacios en blanco y puntuacion. El
resultado de esa presegmentacion sera, en su

! https://github.com/ogarciasierra/spanish-
morph-tokenizer



Oscar Garcia-Sierra, Ana Fernandez-Pampillon Cesteros, Miguel Ortega-Martin

mayor parte una secuencia de palabras, aunque
también estardn incluidos nUmeros, fechas,
siglas, entidades nombradas y otros elementos
no linguisticos. Como el segmentador se centra
s6lo en las palabras de la lengua, para los token
que no son palabras, devuelve una
segmentacion en caracteres y asi evita que se
incremente sustancialmente el vocabulario con
token no Iéxicos.

En un segundo paso se busca en el indice de
palabra-morfemas cada uno de los token de la
presegmentacion. Si esta en él, se obtiene la
segmentacion correspondiente. Si no esta, se
aplican las 49 reglas de segmentacion de la
gramética morfoldgica para la identificacion de
los morfemas de tipo:

1) morfemas de numero,

2) morfemas de género,

3) prefijos,

4) apreciativos,

5) cliticos
Las reglas se aplican en orden. Cuando se
aplica una regla y se identifica un morfema, en
un tercer paso, se busca, en el indice, la forma
base que es la forma resultante de eliminar el
morfema identificado. En  determinados
nombres y adjetivos obtener la forma base
puede implicar afiadir las vocales finales de
género masculino “-0”/“-e”. Por ejemplo, si
tuviésemos la palabra “guapa” y hubiésemos
identificado la “a” final, buscariamos la palabra
“guapo” en el indice. En el caso de “presidenta”
encontrariamos en el indice la palabra
“presidente”.

Si la forma base esta en el indice se obtiene
su segmentacion. Sino, la palabra se segmenta
en caracteres puesto que no se ha reconocido
como palabra de la lengua. Esta solucién, por lo
tanto, es la que se aplica cuando un token no es
reconocido como una palabra de la lengua
como es el caso de los numeros, fechas,
nombres propios, etc.

‘texto presegmentado
en palabras,
nimeros, etc.

presegmentacion por
espacio en blanco y signos
de puntuacion

si ;Lapalabra estd en el No

dice de
previamente aprendidas

esos morfemas, ¢la forma base]
esta en el indice?

segmentacién en
caracteres

Figura 1. Algoritmo del segmentador.

reglas gramdtica
morfologica:

segmentacion en
morfemas

= nimero
género

+  prefios

. apreciativos
cliticos
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Para ilustrar el funcionamiento del algoritmo de

segmentacién tomamos como ejemplo la frase:
“me compré una casita en 1999”.

En el primer paso, la frase se presegmenta

usando los espacios en blanco, lo que da lugar a

seis token:

[“me”, “compré”, *“una”,

“1999”]

En el segundo paso, token por token, se
busca el token en el indice; en caso de no estar,
se aplica la gramaética y, finalmente, si tampoco
se puede aplicar la gramatica, en un tercer paso,
se segmenta en caracteres. Asi,

i) la primera palabra “me” es un
pronombre personal que aparece en el
indice, por lo que se accede a su
segmentacion, que es un solo morfema:
[“me”].

i) La segunda palabra, “compré” se busca
en el indice y, como también esta, se
obtiene la segmentacion en dos
morfemas [“compr” y “##€”]. Usamos,
como en Wordpiece, la marca “##”
para indicar que un token no es
comienzo de palabra.

Con la tercera palabra, “una”, una vez

comprobado que no esta en el indice, se

aplica la gramatica de reglas: (i)

identificar el morfema de nlmero, sin

éxito, y, (ii), identificar, con éxito, el
morfema de género en la vocal “-a”.

Una vez identificado el morfema se

busca la cadena restante, “un” en el

indice. Al encontrarse “un” en el indice
se devuelve el resultado, que en este

caso es el propio lema, [“un”], y “a”

como morfema flexivo de género,

dando como resultado [“un”, “##a”]. Si

no se encontrase “un”, se probaria a

buscar “uno”, afadiendo la “-0” del

masculino.

La cuarta palabra, “casita”, tampoco

estd en el indice, asi que debe aplicarse

la gramatica. El proceso de aplicacion
de las reglas morfoldgicas es: (1) la
basqueda de morfemas de nimero no
arroja resultados, por lo que se busca,

(2) el de género. Como antes, se

encuentra la “a” final, pero en este caso

la forma resultante “casit” no esta en el
indice, por lo que se busca, (3) prefijos,

sin tener éxito, asi que se aplica, (4)

sufijos apreciativos y se encuentra el

sufijo “it” que es una marca de

casita”, “en” vy

i)
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diminutivo. Se extrae ese morfema y se
busca la forma base resultante en el
indice. Esta busqueda de la forma base
implica la reconstruccion de la forma
base afadiendo la vocal final “a” a la
raiz, puesto que previamente la hemos
identificado como la marca de género.
Si esta no estuviese, se probaria a
buscar con la vocal del masculino
(como en “guapa” y “guapo”) y sin ella
(como en “perdedora” y “perdedor”).
Una vez obtenida la forma base, la
palabra “casa”, en un tercer paso, se
busca en el indice y se encuentra su
segmentacion [“cas”, “##a”]. Con esta
segmentaciébn  se  construye la
segmentacién final: la raiz de la forma
base “cas”, el morfema derivativo “it” y
el de género “a”, dando lugar a [“cas”,
“HEIL, “HERT).
V) La quinta palabra, “en”, estd en el
indice y su segmentacion es [“en”].
Por Gltimo, “1999” es un ejemplo de un
token que no tiene segmentacién
posible en morfemas lo que se obtiene
tras haber pasado, sin éxito, por los dos
pasos de busqueda en el indice y de
aplicacion de la gramatica. En este caso
se segmenta en caracteres, dando lugar
a[“1”, “##9”, “##9”, “##9”].

vi)

3.2. Creacion del vocabulario del LLM

Del tamafio de los vocabularios de los LLM
depende el nimero de parametros posibles del
modelo. Asi, los modelos basados en
Transformers suelen emplear vocabularios que
van desde 30.000 token, como BETO, hasta,
por ejemplo, los 100.000 token, como GPT-4.

Los segmentadores basados en algoritmos
estadisticos limitan el tamafo del vocabulario,
simplemente, seleccionando los token en orden
descendente a su frecuencia de aparicion en el
corpus de entrenamiento.

En nuestro caso, el vocabulario con todos
los morfemas del esparfiol tiene un tamafio de
52.000 token (morfemas). Lo ideal seria que los
LLM pudieran utilizar estos 52.000 token. Sin
embargo, necesitamos limitar el tamafio a
31.000 token para poder realizar las
evaluaciones de calidad (Garcia-Sierra et al.,
2024b)

Para limitar el tamafio del vocabulario
ademas de tener en cuenta la mayor frecuencia
del token (morfema) en el corpus, tenemos en
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cuenta la frecuencia de los token (morfemas) en
el diccionario general DLE. Hemos establecido
empiricamente la proporcién de morfemas del
corpus y morfemas del diccionario DLE en,
aproximadamente, 90%-10%. La idea es tener
en cuenta los morfemas mas representativos de
la lengua espafiola y corregir, en cierta medida,
el sesgo hacia el corpus de entrenamiento.

Asi, el vocabulario de tamafio 31.000 token
se construye con los 28.000 morfemas mas
frecuentes del corpus (aqui hay que incluir,
ademas, signos de puntuacién, ndmeros que
también deben ser token del vocabulario para
no provocar casos de token fuera de
vocabulario) del corpus de entrenamiento y los
3000 morfemas mas frecuentes del diccionario

DLE. La calidad de este vocabulario se
evalUa en la seccion 42,

En las siguientes subsecciones se detalla la
creacion del indice y los recursos léxicos del
segmentador.

3.3. Creacion del indice del segmentador
El indice que utiliza el segmentador se
construye con el objetivo de agilizar la
busqueda de las segmentaciones en morfemas
de las palabras. Se trata de recoger las
segmentaciones previamente aprendidas para
todos los lemas del DLE vy la lista de 664.394
verbos conjugados del espafiol (Molino de
ideas, 2012), de forma que, si una palabra se
encuentra en el indice, el obtener la
segmentacion es mas rapido que aplicar las
reglas de la gramética morfoldgica del espafiol.
Estas reglas, como hemos visto, solo se aplican
si la palabra no estd en el indice, lo que
representa un 20,7% de los casos en los
experimentos que hemos realizado.

Para generar el indice se crea, en primer
lugar, automaticamente, un lexicon del espafiol
con 755.467 formas; en segundo lugar, se crea,
también un repertorio de morfemas del espafiol
y, en tercer lugar, se crea, manualmente, una
gramatica con 234 reglas morfoldgicas de las
cuales 49 son utilizadas, también, por el
segmentador para identificar los morfemas de
namero, género, prefijos, apreciativos y cliticos.

3.3.1. Ellexicon

El lexicon estd formado por todos los lemas del
DLE, extraidos de su version en linea, y por la
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Reglas verbos conjugados

palabra = "saltabas” sila palal?lra"
acaba en "-s

#iba

i la palabra
acaba en "-ba”

i»{ partes = [sall, ##a, #iba, ##s]

r

si la palabra
acaba en "-a"”
##a

e ##S]Hanes S MS%

Figura 2. Ejemplo de las reglas de segmentacion de los verbos conjugados.

lista de 664.394 verbos conjugados.? Se
organiza por categorias gramaticales y, en el
caso de los nombres y el de los adjetivos,
también se separan aquellas palabras que tienen
marca de género de las que no. La tabla 1
muestra el total de palabras por categoria
gramatical y marcas.

Categoria gramatical Palabras
Nombres con marca de género 47.676
Nombres sin marca de género 2.159
Adjs. con marca de género 16.318
Adjs. sin marca de género 6.477
Verbos en infinitivo 16.289
\erbos conjugados 664.392
Adverbios 2.001
Pronombres 76
Determinantes 44
Preposiciones 20
Conjunciones 15
Total 755.467

Tabla 1. Composicion del lexicon.

3.3.2. Repertorio de morfemas

Los morfemas que serdn utilizados por las
reglas de segmentacion han sido obtenidos
manualmente de la Nueva Gramatica de Lengua
Espafiola® (Real Academia Espafiola, 2009).
Estan etiquetados con su tipo, prefijo, sufijo
derivativo, sufijo flexivo, sufijo apreciativo,

2 Proporcionados por la empresa “Molino de
ideas”: https://www.molinodeideas.com/
3 https://www.rae.es/gramatica/

34

clitico, y con la categoria gramatical a la que
pueden afiadirse. La tabla 2 muestra la
composicion del repertorio de morfemas

Tipo de morfema Total
Prefijos 61
Sufijos derivativos 156
Sufijo flexivo 26
Apreciativos 17
Cliticos 1

Tabla 2. Composicion del repertorio de morfemas.
3.3.3.

Esta gramatica se utiliza para crear el indice, y
una parte de ella, 49 reglas referidas a flexién
de nOmero, género, prefijos, apreciativos y
cliticos, la utiliza el segmentador.

En la gramédtica, cada una de las categorias

La gramatica morfoldgica

gramaticales de tipo variable, nombres,
adjetivos, verbos y adverbios, tiene su
correspondiente  conjunto de reglas de

segmentacién morfoldgica. Hay un total de 234
reglas en la gramatica. Todas las reglas han sido
extraidas manualmente de la Nueva Gramatica
de la Lengua Espafiola. Ademés, se establece
un orden de aplicacion de las reglas:

1. Sufijos derivativos

2. Sufijos flexivos

3. Prefijos

4. Sufijos  apreciativos

diminutivos y peyorativos)

5. Cliticos
Tanto para la construccion del indice como en
el segmentador se aplican buscando los
morfemas que afectan a dicha categoria
gramatical bien en la terminacion de la palabra
en el caso de los sufijos, o bien, en el comienzo
de la palabra en el caso de los prefijos. La

(aumentativos,
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figura 2 muestra un ejemplo de cémo se aplican
las reglas a un verbo conjugado.

Ademas de las 234 reglas, una serie de
reglas adicionales controlan las excepciones
que se pueden producir al afadir determinados
morfemas, como pueden ser los cambios de la
silaba tonica que repercuten en cambios en las
tildes o los cambios de algunas consonantes
finales, como puedes ser la “-z” final al pasar a
plural.

En el caso de las categorias invariables, al
ser monomorfematicas, la segmentacién
resultante se corresponde con la propia palabra,
puesto que no tienen  segmentacién
morfoldgica.

3.3.4. Algoritmo de generacion del indice

Para crear el indice, como muestra la figura 3,
dada una palabra de entrada proveniente del
lexicén, se siguen dos pasos: (1) se busca en el
lexicén para extraer su categoria gramatical, v,
(2) se aplican las reglas correspondientes a la
categoria gramatical para buscar los morfemas
de dicha palabra. Si una palabra tiene mas de
una categoria, la busqueda del paso (1) se
realiza hasta no encontrar mas categorias
gramaticales para dicha palabra, por lo que se
localizan todas las categorias posibles y, en
consecuencia, en el paso (2) se generan, para
dicha palabra, varias segmentaciones, una para
cada categoria.

Lexicon Morfemas Reglas

sufijos
derivativos
sufijos
Tlexivos
prefijos
sufijos
apreciativos
cliticos

Nombres con marca de género
Nombres sin marca de género
Adjetivos con marca de género
Adjetivos sin marca de genero
Verbos

Verbos conjugados

Adverbios

Determinantes

Pronombres

Freposiciones

Conjunciones

Nombres con marca de género
Nombres sin marca de género
Adjetivos con marca de género
Adjetivos sin marca de genero
Verbos

‘Verbos conjugados

Adverbios

Determinantes

Pronombres

Aplicar las reglas
correspondientes para
egmentar los morfemas,

Buscar |a categoria
gramatical en el lexicon

segmentacion en

alabra
P morfemas

Figura 3. Arquitectura y funcionamiento del
generador del indice.

Un aspecto a tener en cuenta del
funcionamiento del generador del indice es que
permite sobresegmentar la vocal final de
aquellos nombres y adjetivos que pueden llegar
a perderla final debido a algun proceso
morfoldgico. Por ejemplo, la palabra “casa”
deberia segmentarse como un solo token porque
la “a” final no es un morfema de género en su
caso. Sin embargo, si activamos el modo
sobresegmentacion del generador, a la hora de
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construir el indice se buscarian en el lexicon
palabras que tuviesen la misma raiz, como
podria ser “caserio”, y “casa” pasaria a
segmentarse como [“cas”, “a”]. Si el modo
sobresegmentacion no se activa, “casa” se
segmentaria como [“casa”]. El objetivo de esto
es: (i) que ambas palabras compartan la raiz y,
(i), poder generar un vocabulario de menor
tamafio reduciendo el nimero de palabras
monomorfematicas.

3.3.5. El indice

El resultado de usar el generador es un indice
gue contiene una segmentacion para cada una
de las 755.467 palabras del lexicon.

A pesar de que el generador puede crear mas
de una segmentacion para cada palabra, por
razones de eficiencia, en la version del
segmentador que hemos construido, solo hemos
utilizado una segmentacion por palabra. Si se
necesita incluir todas las segmentaciones
posibles de una palabra con més de una
categoria gramatical seria necesario incluir un
anélisis morfolégico que identifique estas
categorias, lo que aumenta la complejidad y el
tiempo de procesamiento de la generacion del
indice. Asimismo, en el caso del segmentador,
seria necesario también incluir un paso de
analisis morfolégico que desambigie la
categoria gramatical de la palabra.

Para abordar los casos en los que una
palabra puede tener varias categorias
gramaticales, actualmente, priorizamos las
categorias invariables y despueés, por orden de
palabras con dicha categoria en el lexicon:
verbos, nombres y adjetivos,

Hemos comprobado que, para la
segmentacién de mil palabras, el uso del indice
ha reducido el tiempo de segmentacién diez
veces respecto a la opcion de aplicar la
gramética completa con las 234 reglas
morfoldgicas.

La tabla 3 contiene una muestra del indice.

Palabra Segmentacion
habitacion habit, ##acidn
guapo guap, ##o
desprestigiar des, ##prestig, ##iar
desde desde

Tabla 3. Muestra del indice.
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4 Evaluacion de la calidad morfoldgica
del vocabulario

Definimos la calidad morfolégica como el
grado de semejanza de un vocabulario con el
vocabulario real de morfemas y Iéxico de una
lengua. Para evaluar la calidad morfoldgica
vamos a utilizar el método de evaluacion
propuesto en nuestro trabajo de investigacién
previo (Garcia-Sierra et al.,, 2024a).
Adicionalmente utilizamos las métricas de
precisién, cobertura y F1 del enfoque BPR para

comparar nuestro segmentador con los
antecedentes de la seccion 2.
4.1. Método de evaluacioén
El método de evaluacion de la calidad

morfologica estd basado en la medicion de
cuatro criterios de calidad:

1) La relevancia  morfolégica  del
vocabulario: mide cuantos de los token
del  vocabulario  corresponden a
morfemas reales de la lengua.

2) La coherencia morfoldgica: evalGa con
qué frecuencia palabras que comparten
un mismo morfema son segmentadas
con ese morfema.

3) La correccion morfolégica de la
segmentacién: evalla si el segmentador
divide correctamente las palabras en sus
morfemas reales.

4) La precision, cobertura y F-score
siguiendo el enfoque BPR para poder
establecer comparaciones con otros
segmentadores morfoldgicos en espafiol.

El procedimiento de evaluacidn consiste en:

1) Generacion del vocabulario a partir de
un corpus del corpus de entrenamiento
del LLM mediante el segmentador.

2) Utilizacion de los tres conjuntos de
evaluacion creados en Garcia-Sierra et
al., (2024a), uno para cada criterio
descrito anteriormente. Estan
disponibles online en espafiol.”

3) Medida de la relevancia morfoldgica del
vocabulario, utilizando los morfemas
reales de la lengua disponibles en el
repositorio de morfemas (seccién 3.3.2).

4) Medida de la coherencia morfolégica,
como se detalla en Garcia-Sierra et al.
(2024a). Para cada tipo de morfema,
prefijos, sufijos, raices y cliticos se

4 https://github.com/ogarciasierra/spanish-
subwords-evaluation
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crean tres listas Ilamadas un token,
varios-token correcto y varios-token
incorrecto (Tabla 5). Las listas se
generan de la forma siguiente: (i) se
procesan los pares de palabra, morfema,
segmentando la palabra; (ii) si la palabra
se segmenta como un token, se afade la
palabra a la lista “un token”; si se
segmenta en varios y el morfema es uno
de ellos, se afiade a *“varios-token
correcto”: y, si se segmenta en varios y
el morfema no esta entre ellos, se afiade
a la tercera lista de *“varios-token
incorrecto”; (iii) se calcula la longitud
de cada lista en forma de porcentaje
respecto al total de palabras. La
coherencia morfoldgica se corresponde
con la lista “varios -token_correcto”.

5) La correccion morfolégica (accuracy).
Para ello se compara cada par (palabra-
segmentacion) con el conjunto de datos
de evaluacion y se cuenta una
segmentacion como correcta cuando se
comprueba que todos los morfemas de la
palabra se han segmentado
correctamente.

6) La precision, cobertura y valor-F1 del
BPR. Para ello se utiliza el conjunto de
datos de evaluacion y se mide el nimero

de “fronteras” de los segmentos
obtenidos respecto a las “fronteras”
correctas.

4.2. Evaluacion del vocabulario
morfologico

Aplicamos el método de evaluacion de la
calidad morfolégica al vocabulario generado
por el segmentador morfoldgico seleccionando
un tamafio de 31.000 token y el corpus de
entrenamiento  oscar-small®, compuesto por
600.000 frases en espafiol. Las razones de estas
elecciones fueron la disponibilidad del modelo,
del corpus y la capacidad de los equipos
informaticos que utilizamos.

Para comparar los resultados de la
evaluacion seleccionamos el segmentador
estadistico Wordpiece que es, junto con BPE y
Unigram, utilizado mayoritariamente por los
LLM actuales (entre otros, por el LLM BETO)
y, en media fue el que mejor resultados obtuvo
en las evaluaciones realizadas en nuestro

5 https://huggingface.co/datasets/nthngdy/oscar-
small
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trabajo anterior (Garcia-Sierra et al, 2024a).
Asimismo, seleccionamos, de los antecedentes
revisados, los dos segmentadores morfoldgicos
del espafiol de los que se dispone de métricas de
evaluacion Méndez-Cruz et al. (2016),
Gutierrez-Vasques et al. (2019).

Las tablas 4 a 8 presentan los resultados en
comparacion con los del segmentador
Wordpiece entrenado en nuestro trabajo
anterior para generar un vocabulario de tamafio
31.000 token, Wordpiece 31, que ya fue
evaluado en Garcia-Sierra et al. (2024a).

Los resultados que hemos obtenido son:

1) respecto a la relevancia morfoldgica del
vocabulario (tabla 4), se obtiene un
valor de cobertura de 100%, lo que
indica que todos los morfemas del
conjunto de datos de evaluacion estan
presentes en el vocabulario del modelo.

Tipo Total Cobertura
%)

prefijos | M 61 100

W 88,5
sufifjos | M 175 100

W 73,56
raices M 5.000 100

W 9,97
total M 5.236 | 100

W 22,55

Tabla 4. Resultados de la evaluacion de la relevancia
morfolégica del segmentador morfolégico (M) en
comparacion con los del segmentado Wordpiece_31
(W).

2) Respecto a la coherencia
morfolégica (tabla 5), se observa que en
la totalidad de los casos el segmentador
segmenta de forma que palabras que
comparten un morfema  siempre
segmentaran  este  morfema.  El
segmentador morfoldgico mejora los
resultados del segmentador Wordpiece.

Tipo Un Varios token
token | El El
(%) motfema | Morfema
es un | no es un
token (%) | token (%)
prefijos | M | 0 100 0
W | 0,71 13,4 85,84
rafces M |0 100 0
W | 1,64 16,0 83,33
sufffos | M |0 100 0
W | 0,74 15,2 84,05
clitcos | M | 0 100 0
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W | 5,61 61,4 32,99
totales M |0 100 0
W | 0,86 15,2 83,93

Tabla 5. Resultados evaluacién coherencia
morfoldgica del segmentador morfolgico (M)
en comparacion con los del segmentador
Wordpiece_31 (W).

3) Respecto al criterio de correccion
morfolégica (tabla 6), el vocabulario
tiene una correccion del 98,5%, muy por
encima del 15% en torno al cual se
situaban  los resultados de los
segmentadores estadisticos BPE,
WordPiece y Unigram evaluados en
nuestros trabajos Garcia-Sierra et al.
(2024a) y Garcia-Sierra et al. (2024b).

Segmentador Total Correccién
palabras | morfoldgica
(accuracy) (%)
Morfoldgico 1.231 98,5
Wordpiece 31 14,54
Tabla 6. Resultados evaluacion correccion
morfoldgica en comparacion con los del

segmentador Wordpiece_31.

4) Respecto a los resultados de precision,
cobertura 'y F1 del BPR (tabla 7) parece
que mejoran sensiblemente el estado de
la cuestion. No es posible, sin embargo,
una comparativa real porque las medidas
se han tomado con corpus de evaluacion
diferentes al no estar disponibles los
corpus de evaluacion de Méndez-Cruz et
al. (2016) ni Gutiérrez-Vasques et al.

(2019).
Segment- Precision Cobertura | F1
Morf. 0.9855 0.9935 0.9895
Meéndez- 0,736 0,688 0,711
Cruz et al.
(2016)
Gutierrez- 0,84 0,806 0,823
Vasques et
al. (2019)

Tabla 7. Resultados BPR de precision, cobertura y
F1 del segmentador y resultados del estado de la
cuestion.

Finalmente, la comparativa de los tiempos de
segmentacion del corpus de entrenamiento
(oscar-small) muestra que el segmentador esta
dentro de los rangos de velocidad adecuados
para un LLM, como muestra la tabla 8.

| Segmentador | Tiempo (s) para la |
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segmentacion de 1231
palabras
Wordpiece 31 2.58
Morfolégico 2.59
Tabla 8. Velocidad de segmentacion del
segmentador morfolégico en comparacién con

Wordpiece_31.

Con estos resultados podemos considerar que el
segmentador morfoloégico  constituye una
solucidn posible para poder estudiar el grado de
influencia de la calidad del vocabulario en la
calidad de los LLM.

4.3. Estudio de errores

En nuestro trabajo previo (Garcia-Sierra et al.,
2024) detectamos cuatro tipos de errores que
cometian los segmentadores estadisticos:

1) Infrasegmentacion: no se segmenta una
palabra con morfemas porque es muy
frecuente.

Sobresegmentacion: una palabra
monomorfémica se divide en varios token.

El morfema real no estéa en el vocabulario.

No se usa el morfema, aungque esta en el
vocabulario por la estrategia de
segmentacion.

La tabla 9 contiene el total de errores de cada
tipo del segmentador morfolégico en
comparacion con el segmentador Wordpiece de
31.000 token de vocabulario. En todos los tipos
de errores el segmentador morfolégico mejora

2)

3)
4)

considerablemente  los del segmentador

Wordpiece_31.

Segmentador Tipo | Tipo | Tipo | Tipo | Total
1 2 3 4

Morfolégico 0 10 2 6 18

Wordpiece 31 | 436 | 16 352 | 248 | 1.052

Tabla 9. Estudio de errores del segmentador

morfologico en comparacién con Wordpiece 31.

Los errores de tipo 1 de infrasegmentacién se
reducen por completo.

Los errores de tipo 2, sobresegmentacion,
afectan a prefijos y sufijos derivacionales en los
casos excepcionales en que no deben usarse.
Por ejemplo, el sufijo “era” en los nombres sin
marca de género, como “borrachera” o
“leonera” no es morfema de “madera”. Este
error se puede corregir usando una lista de
excepciones.

Los errores de tipo 3, el morfema no esta en
el vocabulario, ocurre en raices poco frecuentes
como, por ejemplo, en “melifluo”.
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Por ultimo, los errores de tipo 4, algin
segmento no es un morfema, se dan, bien
cuando segmenta un morfema que no es el
correcto, 0 bien, porque son excepciones como
por ejemplo, cuando es necesario afiadir una
consonante intermedia, como en “ensanchar”.

5. Conclusionesy trabajo en curso

El objetivo de este trabajo era encontrar de un
segmentador que genere vocabularios en
espafol de alta calidad para ser utilizados por
los LLM. EIl objetivo se puede considerar
logrado en la medida en que se ha desarrollado
un segmentador morfologico del espafiol con
una correccion de 98,5%, una coherencia del
100% vy una cobertura total. Estos valores son
significativamente superiores a los obtenidos
por el segmentador estadistico WordPiece, uno
de los tres méas utilizados por los LLM actuales,
y por los anteriores segmentadores del espafiol
con meétricas publicadas. Se ha comprobado
ademas que, en el vocabulario generado, se han
reducido substancialmente todos los tipos de
errores estudiados respecto a WordPiece. La
velocidad de funcionamiento del segmentador
morfologico es, también, adecuada para su
integracion con los LLM.

Este trabajo aporta, ademads, tres recursos
linglisticos del espafiol necesarios para crear el
segmentador: un lexicén con 755.467 palabras,
una gramatica morfologica 234 reglas y un
generador de indices palabra-morfemas.

Respecto a las limitaciones, es relevante
sefialar que el segmentador se ha creado con el
Iéxico del diccionario general del espafiol DLE
lo que significa que no estd preparado para
trabajar con textos de especialidad. En este caso
requeria incluir el Iéxico especializado.

Actualmente, estamos utilizando el
segmentador morfoldgico para comprobar si,
efectivamente, una mayor calidad morfoldgica
del vocabulario y del segmentador repercute en
mejorar los resultados del LLM que los utilice.
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