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Resumen

Hoy en dia muchas aplicaciones de procesamiento de lenguaje natural
hacen uso de tesauros, listas de palabras o de términos clasificados de ma-
nera taxonomica, empleados para representar conceptos, como el sistema
WordNet [1] , que sirve como un diccionario de conocimiento léxico para
el procesamiento de la semantica de palabras y documentos.

Construir dichas taxonomias puede ser una tarea dificil y extremadamente
lenta. Por lo que ha surgido un creciente interés en encontrar métodos que
puedan aprender relaciones taxonémicas y construir jerarquias seménticas
de manera automatica |2].

Las jerarquias de conceptos son importantes porque permiten la estruc-
turacion de informacion mediante categorias. Las relaciones de tipo “is-a”
(es un) son un problema importante en la construccion de taxonomias,
por lo que la adquisicién automatica de ese tipo de relaciones puede ser
utilizado para construir una taxonomia e incluso una ontologia.

En este trabajo de investigacion se proponen modelos para la extraccion de
relaciones tipo hipénimo e hiperénimo a través de métodos que permitan la
identificacion de estos tipos de relaciones en corpus de dominio especifico,
como son los métodos de agrupamiento (Andlisis Formal de Conceptos)
y/o los métodos por patrones léxico-sintacticos, utilizando técnicas de
procesamiento de lenguaje natural.
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Capitulo 1

Introduccion

Este capitulo introduce la problematica del trabajo, de donde sale la idea del
mismo, los objetivos, asi como también la metodologia que se sigue para resolverlo y

que mas adelante en el capitulo 4 se especifica.

1.1. Antecedentes

SemEval (Semantic Evaluation) es un conjunto de evaluaciones o pruebas de siste-
mas computacionales de analisis seméntico. SemEval inici6 en 1998 llamado Senseval
y en 2001 se convirti6 en SemEval. Los organizadores de dichas pruebas son diferentes
universidades que se enfocan en el ambito del Procesamiento de Lenguaje Natural y
de la seméntica de la lingiiistica computacional.

Esta tesis tiene como origen la tarea #13 del SemEval-2016 llamada Taxonomy
Extraction Evaluation (TExEval-2). Esta tarea provee un corpus que es Wikipedia.

Dicha tarea se divide en cuatro subtareas:
1. Construccion de taxonomia.
2. Identificacion de hiperonimia.

3. Construccion de taxonomia multilenguaje.



4. Identificacién de hiperonimia multilenguaje

SemEval-2016 provee datos de prueba para la evaluacion de la propuesta que realiza-
ran los participantes. Se proveen conceptos que tratan de taxonomias ya hechas, por
ejemplo, conceptos de una taxonomia manual de vehiculos, conceptos de vehiculos ob-
tenidos de WordNet, conceptos de plantas de una taxonomia manual y conceptos de
plantas obtenidos de FEurovoc y WordNet. La propuesta que realicen los participantes
tiene que identificar hiperonimia y construir su taxonomia de manera automatica.
Esta tesis se enfoca en la segunda subtarea propuesta por SemEval-2016 en su
Task #13, es decir, la identificacion de relaciones seméanticas de tipo hiponimo /

hiperénimo.

1.2. Objetivos generales y especificos

A continuacion, se describe el objetivo general y los objetivos especificos a lograr

con la realizacién de esta tesis:

1.2.1. Objetivo general

Desarrollar modelos para la extraccién automaética de relaciones taxonémicas de
tipo hipénimo/hiperénimo en un corpus de dominio especifico mediante la aplicacion

de métodos basados en patrones y agrupamiento.

1.2.2. Objetivos especificos

1. Construir un sistema de recuperacion de informacion para la extraccion de in-

formacion obtenida desde Wikipedia.
2. Identificar caracteristicas que faciliten el agrupamiento de términos.

3. Construir modelos que permitan la deteccién de relaciones de tipo hiponimo e

hiperénimo.



4. Probar y evaluar los modelos propuestos sobre los datos de entrada y prueba

proporcionados.

1.3. Organizacién del documento

El resto del documento se organiza de la siguiente manera:

En el Capitulo 2 se aborda la investigacion de la terminologia que se utilizara

a lo largo de este documento, es decir, el marco teodrico.

= En el Capitulo 3 se investiga el estado del arte en cuanto a todos los tipos de
extraccidén automatica de relaciones semanticas, métodos basados en dicciona-
rios, agrupamiento, en patrones, por estadistica y por medio del anélisis formal

de conceptos.

» El Capitulo 4 aborda de manera especifica las propuestas de soluciéon al proble-

ma presentado previamente.

= En el Capitulo 5 se presentan los resultados experimentales de las propuestas

de solucion.
= En el Capitulo 6 se presentan las conclusiones de este trabajo de tesis.

Finalmente se abordan las conclusiones de este trabajo asi como también la biblio-

grafia utilizada a lo largo de este documento.



Capitulo 2

Marco teoérico

En este capitulo se abordara el marco teérico de la terminologia que se abordaré

en la tesis, definiendo su significado para mayor comprension de la misma.

2.1. Lenguaje

De acuerdo a [22| un lenguaje se puede definir de diferentes formas, desde el punto
de vista funcional lingiifstico se define como una funcién que expresa pensamientos
y comunicaciones entre la gente, mediante escritura o voz. Desde un punto de vista
formal se define como un conjunto de frases que se forma con combinaciones de
elementos tomados de un conjunto llamado alfabeto, respetando un conjunto de reglas

de formacion es decir reglas sintacticas o gramaticales y de sentido (seméanticas).

2.1.1. Lenguaje natural

De la misma forma [22] define al lenguaje natural al medio que utilizamos de
manera cotidiana para establecer nuestra comunicaciéon con las demés personas, el
cual se ha venido perfeccionando a partir de la experiencia y que puede ser utilizado

en situaciones completas y razonar de manera muy siutil.



2.1.2. Lenguaje de programacion

El autor de [22] define un lenguaje de programacion como un lenguaje formal
definido con un conjunto de elementos llamados componentes léxicos los cuales estan
organizados a través de constructores (Reglas gramaticales) que permiten escribir un
programa y que este sea entendido por una méaquina y que este pueda ser trasladado a
diferentes maquinas para su funcionamiento similar en otro sistemas. Un lenguaje de
programacion es un conjunto de instrucciones secuenciales ordenadas que permiten

realizar una tarea o trabajo especifico.

Wordnet Wordnet es una inmensa base de datos léxica en inglés. Sustantivos, ver-
bos, adjetivos y adverbios son agrupados en conjuntos de sinénimos llamados synsets,
cada uno expresando un concepto distinto. Los synsets se inter-relacionan median-
te relaciones conceptuales-semanticas y léxicas. Wordnet puede ser visto como una
combinacion de diccionarios y tesauros. Su principal uso es el analisis de texto y

aplicaciones de inteligencia artificial [1].

Python Python es un lenguaje de programacion interpretado, orientado a objetos
y de alto nivel con semantica dinamica. Es un lenguaje de programacion sencillo y
enfatizado en la legibilidad por lo cual reduce el costo de mantenimiento de programas,
también soporta modulos y paquetes que motivan a los usuarios a programar de

manera modular y a reutilizar codigo. [23]

AWK AWK es un lenguaje de programacion extremadamente versatil para traba-
jar con archivos, es un excelente manejador y escritor de reportes. Este lenguaje de
programacion hace uso amplio de listas asociativas (listas indexadas por claves) y
de expresiones regulares. Fue una de las primeras herramientas en aparecer en los

sistemas tipo UNIX. [24]



2.1.3. Procesamiento de lenguaje natural (PLN)

El procesamiento de lenguaje natural (PLN) es el enfoque computarizado para
analizar texto que se basa tanto en un conjunto de teorias como en un conjunto de
tecnologias. Es una gama de técnicas computacionales para analizar y representar
textos que se producen de forma natural en uno o més niveles de analisis lingiiistico,
con el propdsito de lograr un estilo similar al de una persona al procesar el lenguaje
en una variedad de tareas o aplicaciones. |[https://surface.syr.edu/istpub/63/]

El PLN consiste en utilizar un lenguaje natural para comunicarnos con una ma-
quina, debiendo esta entender las oraciones o frases que le sean proporcionadas. Esto
facilita el desarrollo de programas que realicen tareas relacionadas con el lenguaje.

Se analiza la estructura del lenguaje a cuatro niveles

Analisis morfolégico El analisis de las palabras para extraer raices, rasgos flexivos,
unidades léxicas compuestas y otros fend6menos. Se le llama analisis morfoldgico a un
método que determina la categoria gramatical de las palabras que conforman una
oracion.

Este anélisis se puede realizar en dos formas, mediante palabras y oraciones.

Palabras: El objetivo es separar el lexema y el morfema de la palabra, donde el
lexema nos indica la raiz de la palabra y el morfema nos indica el niimero o género.

Oraciones: El objetivo es separar las partes de la oraciéon e indicarnos que es cada
una de las partes que conforman la oracion.

Ejemplo de anélisis morfologico de una oracion [28].

Oracion: «La cocinera Josefa cocina carne de res»

1. La = Articulo (femenino en singular).
2. Cocinera = Sustantivo (comun singular femenino)
3. Josefa = Sustantivo (singular femenino)

4. Cocina = Verbo (primera persona del singular en presente)
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5. Carne = Sustantivo (comin masculino en singular)
6. De = Preposicion

7. Res = Sustantivo (sustantivo y objeto directo).

Analisis sintactico Es el andlisis de la estructura sintactica de la frase mediante
una gramatica de la lengua en cuestion, se representa por medio de un esquema
la organizacion de enunciados y oraciones. El anélisis sintactico esta al servicio de la
comprension del enunciado ya que esta determina una parte importante del significado
del mismo. Muestra la organizacion del enunciado y, sobre todo de la oracion en sus
distintos niveles [29].

El analisis se realiza mediante los siguientes pasos:
1. Delimitar, separar y clasificar el sujeto y el predicado.

2. Observar, delimitar y clasificar otros elementos, ajenos al sujeto y al predicado
como el sintagma nominal que es una palabra o un grupo de palabras cuyo
ntcleo es un sustantivo y sintagma vocativo cuyo contenido hace referencia al

interlocutor al que se pretende llamar la atencion.
3. Localizar el ntcleo del sujeto y el niicleo del predicado
4. Delimitar, separar y clasificar los complementos que lleva cada nicleo.

Ejemplo [30]:
Oracion: jLaura, la puerta continda abierta!
Laura es el vocativo, pues es a quien se llama la atencion; en cambio no se debe

confundir con el sujeto puesto que el sujeto de la oracién en este caso es la puerta.

Analisis semantico La extraccion del significado (o posibles significados) de la
frase. En definitiva, comprobara que el significado de lo que se esté leyendo es valido.

La semantica se divide en denotaciéon y connotacion.



= Denotacion: Esta es la expresion original, o formalmente aceptada de la palabra,
esta es la palabra que formalmente se encuentra en diccionarios, enciclopedias

y que es universalmente aceptada.

= Connotaciéon: Forma alterna o secundaria en la que se utiliza una palabra, como
la palabra burro, que en forma denotativa implica al animal de tipo equino y

en la forma connotativa al hombre o persona tonta.
Ejemplo [31]:
= El burro subié y bajo el cerro. (Detonacion o denotativa)

» El burro de José no entendi6 la seméntica (Connotativa)

Analisis pragmatico. El analisis de los significados mas alla de los limites de la
frase, por ejemplo, para determinar los antecedentes referenciales de los pronombres
Las distintas fases y problematicas del anélisis del lenguaje se afrontan principal-

mente con las siguientes técnicas:

» Técnicas linguisticas formales: Se basan en el desarrollo de reglas estructurales

que se aplican en las fases de analisis del lenguaje

= Técnicas probabilisticas: Se basan en el estudio en base a un conjunto de textos
de referencia (corpus) de caracteristicas de tipo probabilistico asociadas a las

distintas fases de anélisis del lenguaje
Modelos para el procesamiento del lenguaje natural:
» Logicos (gramaticas)
» Probabilisticos (basados en corpus)
Areas de aplicacion del procesamiento del lenguaje natural [32]:

= Comprension del lenguaje



= Recuperacion de la informacion
s Extraccion de la informacion

= Busqueda de respuestas

= Generacion de discurso

s Traduccién automatica

= Reconstruccion de discurso

s Reconocimiento del habla sintesis de voz.

Arquitectura de un sistema de PLIN La arquitectura de un sistema de proce-
samiento de lenguaje natural se divide en niveles, estos son: fonolégico, morfologico,

sintactico, seméantico y pragmatico.

= Nivel Fonologico: Estudio de los fonemas de una lengua, es decir, como las pala-
bras se relacionan con los sonidos que representan. Es el encargado de dar sonido
estructural a los textos liricos, logrando un tono particular, pausas uniformes,

acentos etc. Se clasificacién en, verso, métrica, rima, estrofa y ritmo.

= Nivel Morfolégico: Como las palabras se construyen mediante unidades de sig-
nificado mas pequenas llamadas morfemas, por ejemplo. Rapida + Mente =

Réapidamente.

= Nivel Sintactico: Como las palabras pueden unirse para formar oraciones, veri-
ficando la estructura que cada palabra tiene en la oraciéon y que sintagmas son

parte de otros sintagmas.

= Nivel Seméantico: Significado de las palabras y de cémo los significados se unen

para dar significado a una oracion.

= Nivel Pragmatico: Como las oraciones se usan en diferentes situaciones y de

como el uso afecta el significado de las oraciones.



2.1.4. Taxonomia

El esquema conceptual o la intensiéon de una taxonomia dindmica es una taxonomia
simple disenada por un experto en el dominio: una jerarquia de conceptos que va
desde los conceptos méas generales a los mas especificos y que no requiere ninguna
otra relaciéon ademas de las suposiciones. Un concepto A estd subsumido por un
concepto B (A < B) si el conjunto de instancias clasificadas en A esta intensivamente
restringido para ser igual o un subconjunto del conjunto de instancias clasificadas en
B: A C B. Modelos de subsuncién de relaciones taxonémicas de tipo IS-A. En este
caso, A < B significa que A = B o que A es un descendiente de B en la taxonomia,
por lo que las suposiciones definen un orden parcial entre los conceptos.

El autor de [25] explica que de forma muy esquemaética, una taxonomia es una
lista de elementos estructurada y ordenada de manera jerarquica que presenta una
forma arborea. Una taxonomia es la organizacion jerarquica del conjunto de categorias
(palabras clave) bajo las que se clasifican las unidades de contenido. Por ejemplo la
taxonomia «estudios» se identifican las categorias «estudios superioresy, «estudios
primarios», «estudios universitarios» y «otros estudios». La funcion de la taxonomia
es la posibilidad de agrupar términos jerarquicamente relacionados. El conjunto de
hipénimos e hiperénimos puede ser visto como una taxonomia.

Un ejemplo gréafico se muestra en la figura 2.1:

L?MI[;IA
\
// AN

VEGETALES FRUTA
MAMNZAMA MORAS
MORA AZUL

Figura 2.1: Taxonomia de comida
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Hip6nimo Un hipénimo es una palabra cuyo significado incluye el de otra, por

ejemplo. Gorrién es un hipénimo de pajaro.

Hiperénimo Un hiperénimo es una palabra cuyo significado esta incluido en el de

otras, por ejemplo. Pajaro es hiperénimo de gorrion.

2.1.5. Tesauro

De igual manera [25] dice que los tesauros se pueden considerar una taxonomia
con extras, ya que permiten representar la realidad mediante términos no solo or-
ganizados de forma jerarquica, sino que permiten otro tipo de relaciones entre ellos,
como la relacion de equivalencia y asociacion. Un tesauro es un vocabulario controla-
do y dindmico, compuesto por términos que tienen entre ellos relaciones semanticas

genéricas y que se aplica a un dominio particular del conocimiento.

Informatica Computacion Computadora
Término Término
equivalente relacionado

relacion jerarquica
1

Codificacion Programacion Picar Codigo
, - T
eTLi\r/re?llgr?te Término mas Término equivalente
9 espeicmco NO recomendado

relacion jerarquica

: Lenguaje de
Compilador - Intérprete
_ p. programacion - p.
Término Tarm . Término
relacionado ermino mas relacionado

especifico

Figura 2.2: Ejemplo de tesauro [33]
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2.2. Ontologia

El término ontologia de acuerdo a |34] viene del campo de la filosofia , y se define
como la rama de la filosofia que se ocupa de la naturaleza y organizacion de la realidad,
es decir de lo que "existe".

De acuerdo al autor de la tesis [26], la palabra ontologia se deriva del griego
ontos (estudio del ser) y logos (palabra). Filosoficamente una ontologia es la ciencia
de que es, es explicacion sistematica de la existencia de los tipos de estructuras,
categorias de objetos, propiedades, eventos, procesos y relaciones. Una ontologia es
una especificacion explicita y formal de una conceptualizacion compartida.

El autor de [27] define en términos préacticos el desarrollo de una ontologia como:

Definir clases en la ontologia

Colocar las clases en una jerarquia de taxonomias (Subclase-superclase)

Definir los atributos y describir los valores permitidos para esos

Rellenar los valores de los atributos con ejemplos.
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Figura 2.3: Ontologia de organizacion de una unidad educativa [Fuente: 35|

En la figura 2.3 podemos observar un ejemplo de las clases una ontologia que mo-
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dela la estructura de una unidad educativa. Donde podemos observar que «profesor»
y «administrativo» pertenecen a clase «empleadoy, la cual a su vez pertenece a la
clase «personay. De la misma manera vemos que «direcciony, «salony, «laboratorio»,
«cubiculo» y «biblioteca» pertenecen a la clase espacio fisico de la unidad educativa.
Dentro de estas clases se encuentran individuos, en el caso de la clase «profesory» cuen-

ta con individuos los cuales heredan propiedades de las clases superiores. Por ejemplo,



Tabla 2.1: Matriz de un concepto formal de «animales famosos en inglés»

|: cartoon [ real | tortoise | dog | cat | mumrnu[]
Garfield [ X pd K
Snoopy X x ><_
Socks X x ><_
Greyfriar's Bobby P prd p
| Harriet )N pd prd

la clase persona tiene una propiedad que se llama «nombre» y la clase empleado tiene
una propiedad que se llama «id de empleado», por lo cual al crear un individuo en la

clase profesor, este tendra de propiedades un nombre y un id de empleado.

2.4 Analisis Formal de Conceptos

El anélisis formal de conceptos (FCA por sus siglas en ingles) formaliza la exten-
sion e intension de un concepto y sus relaciones mutuas. Basada en la teorfa de la
reticula, permite derivar una jerarquia de conceptos desde un conjunto de datos [36].
Es un método para analisis de datos, representacién de conocimiento y manejo de
informacion que es ampliamente desconocido entre las personas que se dedican a la
recuperacion de informacion en Estados Unidos a pesar de que esta tecnologia tiene
un potencial significativo para diferentes aplicaciones. FCA fue inventado por Rudolf
Willie en los afios 80s (Willie, 1982).

En una definicién formal FCA es una tripleta K = (G,M,I) donde G es un conjunto
de elementos llamado objetos, M es un conjunto de elementos llamados atributos e I
es una relacion binaria entre G y M.

Por ejemplo [37]:

Consideremos el conjunto de objetos { Garfield, Snoopy, Socks, Greyfriar’s Bobby,
Harriet} sobre los cuales se observaron las propiedades {cartoon, real, tortoise, dog,
cat, mammal}, con lo cual obtenemos la relacion dada por la siguiente figura.

La tabla 2.1 muestra de manera grafica la relacion entre cada uno de los objetos

con los atributos en la cual podemos ver que Garfield y Snoopy son un cartoon, Socks,
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Greyfriar’s Bobby v Harriet son real, Harriet es una tortoise, Snoopy y Greyfriar’s
Bobby son un dog, Garfield y Socks son un cat y Garfield, Snoopy, Socks 'y Greyfriar’s
Bobby son un mammal.

Los conceptos de un contexto pueden ser parcialmente ordenados de forma natural
en un diagrama llamado reticulo: un concepto C1 es "menor" que otro C2 cuando los
objetos de C1 lo son también de C2. Una reticula de conceptos consiste en un conjunto
de conceptos de un contexto formal y su relaciéon de subconcepto-superconcepto entre
dichos conceptos, en el ejemplo anterior se puede visualizar la reacciéon entre los

conceptos del contexto mediante la siguiente figura.

Figura 2.4: Una reticula de conceptos para el contexto formal del ejemplo anterior.

La relacion subconcepto-superconcepto es transitiva, lo que significa que un con-
cepto es un subconcepto de cualquier otro concepto que pueda ser alcanzado siguiendo
el camino hacia arriba de la reticula. Si un concepto formal tiene un atributo dicho
atributo es heredado por todos sus subconceptos, es decir la relacion que se denota en

la reticula es una relacion de jerarquia, previamente descrita en el parrafo anterior.
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2.3. Trabajos realizados por otros participantes de
la tarea

A continuacién, se presenta una breve descripcion de los trabajos que los equipos
que participaron en la Tarea #13 del SemEval-2016 presentaron.

En esta tarea participaron seis instituciones, la informacioén disponible al momento
de la escritura de esta tesis es reducida, pero los sistemas de manera general son los

siguientes:

1. JUNLP: El sistema esta basado en dos modulos de deteccion de hiperénimos, el
primero trata con las relaciones semanticas que pueden ser encontradas para un
término, en vez de analizar los 50GB de Wikipedia para una extracciéon mediante
patrones, optaron por la extracciéon de relaciones de hiponimia de Babel Net
(una red seméantica que conecta conceptos y entidades nombradas con una gran
red de relaciones seménticas). El segundo modulo intenta identificar subtérminos
presentes en la lista de términos que puede ser un posible hiperénimo para ese

término.

2. TAXI (Taxonomy Induction): Este método se basa en dos fuentes de evidencia,
coincidencias de subcadenas y los patrones de Hearst. Analizan todo Wikipedia
en busca de los patrones de Hearst y extraen esas relaciones, también hacen uso

de diferentes corpus como GigaWord, ukWac y CommonCrawl.

3. NUIG-UNLP: El sistema implementa un método semi-supervisado que encuen-
tra candidatos de hiperonimia para sustantivos representandolos como vectores
de distribucion. Este método asume que los hiperénimos pueden ser inducidos
agregando un vector de compensaciéon al hiponimo correspondiente generado
por GloVe. El vector es obtenido como el promedio de la compensacién entre

200 pares de hiponimo / hiperénimos en el mismo espacio del vector.

4. USAAR: Frecuentemente, hiponimo multi-palabra son construcciones que con-
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tienen otra palabra que funciona de la misma manera que una parte de la misma
palabra. Por ejemplo: “Apple pie” es esencialmente un “pie”’. Este sistema ex-
plor6 el nimero de términos que son de la misma manera (multi-palabra) en

inglés.

QASSIT: Método semi-supervisado para la adquisicion de taxonomias léxicas
basadas en algoritmos genéticos. Esta basado en la teoria de pre topologia (Ge-
neralizacion de un concepto de espacio topoldgico) que ofrece un poderoso mo-
delo formal de relaciones seméanticas y transforma una lista de términos en un
espacio de términos estructurados en combinaciéon con diferentes criterios de
discriminacién. En particular, raras, pero precisas piezas de conocimiento son
usadas para parametrizar los diferentes criterios definiendo el espacio de término
pre topolégico. Un algoritmo estructural es usado para transformar el espacio

pre topologico en una taxonomia léxica.
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Capitulo 3

Estado del Arte

En este capitulo se abordara el estudio e investigacion de lo que se ha realizado
previamente en este tema de tesis, asi como también el estudio de algunas técnicas

que pueden servir para su desarrollo.

3.1. Introduccion

En los tltimos afios, ha surgido la necesidad de procesar y /o clasificar informacion
de manera automaética debido al crecimiento acelerado de la informaciéon disponible
en Internet, empresas, organizaciones y repositorios en general. Este tipo de procesa-
miento requiere que la informacion sea representada de tal manera que sea entendible
por las computadoras para que dicho procesamiento se pueda realizar de manera
automaética.

La importancia de las relaciones semanticas aplicadas a este trabajo radica en
la necesidad de clasificar informacion de manera automaética, es decir, necesitamos
saber por ejemplo si una cierta informaciéon en un texto habla del mismo tema que
otra parte de informacion en un texto totalmente diferente.

En el presente trabajo se aborda un estudio acerca de los trabajos realizados por

diferentes investigadores en el area de Procesamiento de Lenguaje Natural enfocado
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al analisis y extraccién de relaciones taxondémicas en corpus de dominio y se hace una
propuesta de solucién basada en las investigaciones expresadas en el estado del arte.
Tomando en cuenta métodos utilizados por la comunidad global en procesamiento de
lenguaje natural como por ejemplo los métodos basados en diccionarios que parten
de la idea de que una relacion seméntica de hiperonimia se puede encontrar en la
primera frase del significado de una palabra en especifico. Métodos basados en agru-
pamiento que afirman que textos o palabras similares comparten contextos similares
por lo cual la relaciéon entre ellos esté en el contexto que tenga el texto o palabra. Y
métodos basados en patrones que son reglas ya definidas que se tienen que cumplir
para encontrar ciertas relaciones.

A continuacion, se presentan algunas definiciones tedricas y algunos trabajos re-

lacionados con diferentes enfoques de extracciéon de relaciones seméanticas.

3.2. Relaciones taxondémicas

El procesamiento de lenguaje natural (PLN) consiste en la utilizacion de un len-
guaje natural para comunicarnos con la computadora, un lenguaje natural es aquel
que ha evolucionado con el tiempo para fines de comunicacion humana, como el es-
panol. Una computadora debe entender las oraciones que le sean proporcionadas, el
uso de estos lenguajes naturales facilita el desarrollo de programas que realicen tareas
que sean basadas en el lenguaje o bien desarrollar modelos que ayuden a comprender
los mecanismos humanos relacionados con el lenguaje [4].

El PLN cuenta con una arquitectura de diferentes niveles como son el nivel de
integracion del discurso, nivel pragmatico, seméntico, sintactico, morfologico, y fo-
nologico. Nos enfocaremos en el nivel semantico el cual estudia la codificacion del
significado dentro de las expresiones lingiiisticas [5].

Dentro del nivel semantico encontramos relaciones conocidas como "es-un", en in-

glés "is-a", la cual es una relacion entre clases donde una clase A es subclase de otra
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clase B, dentro de esta relacion encontramos otra, la relacién de hipénimo e hiperoni-
mo las cuales son relaciones entre tipos de clases definiendo una relaciéon taxonémica
donde mediante una relacion de herencia un hipénimo tiene una relacion de "tipo-de"
(es-un) con su hiperénimo. Por ejemplo, el hiperénimo de "lunes y martes" es "dias
de la semana" es decir, lunes es un tipo de dia de la semana y martes también es un
tipo de dia de la semana [6].

La computacion de relaciones semanticas tiene una aplicacion directa y relevante
en algunas tareas de procesamiento de lenguaje natural como desambiguacion de
sentido de palabras, deteccion de sinénimos o correccion automética de palabras [7].

Las ontologias pueden ser vistas como un grafo directo en las cuales los concep-
tos estan interrelacionados mediante relaciones taxonémicas de tipo (is-a) "es un'.
Haciendo un mapeo de los conceptos ontologicos por el significado de sus etiquetas
textuales se puede encontrar un método para calcular su similitud el cual consiste
en calcular el "camino méas corto" conectando sus nodos ontologicos correspondientes
mediante relaciones de tipo "es un", diciendo asi que el camino mas largo significa

que los términos estan seméanticamente menos relacionados [7].

3.3. Extraccion automatica de relaciones semanticas

En esta seccion se abordan diferentes conceptos, tesis, algoritmos y trabajos enfo-
cados a la extraccion automatica de relaciones seménticas dentro de textos y /o corpus
de dominio, haciendo énfasis en las relaciones seménticas llamadas Taxonomias en-
focadas a la hiponimia (inclusién seméntica de un término en otro), las cuales son
usadas ampliamente para organizar conocimiento de manera ontologica usando rela-
ciones de generalizacion y especializacion a través de una herencia simple o multiple
que puede ser aplicada para la clasificacion de informacion. Se espera que un siste-
ma o método para la obtenciéon automaética de relaciones semanticas cumpla con las

siguientes caracteristicas:
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= Rendimiento: Debe de generar relaciones de alta precision.
= Supervision Minima: Debe de requerir minima interaccién humana o ninguna.
= Generalidad: Debe ser aplicable a diferentes tipos de relaciones.

De acuerdo a Ortega Mendoza 8], los trabajos que tratan la relacion de hiponimia
usan diversas técnicas para realizar la tarea. Entre los enfoques més comunes se
encuentran: los métodos basados en diccionarios, métodos basados en agrupamiento

y métodos basados en patrones.

3.3.1. Meétodos basados en diccionarios

Estos métodos asumen que los diccionarios ya estan en un formato legible por una
maquina y que contienen conocimiento explicito de manera estructurada. Parten de la
idea de que el hiperénimo de una palabra puede aparecer en la primera frase nominal
de la definicion de la misma. Por ejemplo: Primavera: "La estacién entre invierno y
verano en la cual aparecen flores". Ahi podemos extraer "estacion" como hiperénimo
de "primavera" por estar en la primera frase nominal de la definicion.

Este tipo de métodos son muy precisos, pero presentan ciertas desventajas. Los
diccionarios no contemplan términos especificos de un dominio como los corpus, casi
siempre son términos muy generales y de diferentes dominios.

En el trabajo de [9] se usan datos disponibles en DBPedia.org para construir un
conjunto de definiciones de términos en inglés. Para cada concepto que se obtiene
del articulo que esta siendo analizado en ese momento, un par (¢, d) es construido
donde C es el titulo exacto de un articulo en Wikipedia y d la definicion del articulo.
La extracciéon automatica de relaciones seménticas basadas en diccionarios tiene su
principio en que palabras similares tienen definiciones similares. El método propuesto
usa una medida de similitud que toma como entrada un conjunto de conceptos y da
como resultado relaciones entre ellos. Por ejemplo, el conjunto de términos (cocodrilo,

animal, construccion, casa) daria como resultado (cocodrilo, animal), (construccion,
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casa), etc. Lo que quiere decir que el cocodrilo es un animal y una casa es una

construccién, un concepto abarca al otro.

3.3.2. Meétodos basados en agrupamiento

Esta técnica es la que suele dar mejores resultados, dado que para construir las
relaciones se requieren ciertos datos de entrada que se pueden recoger en una practica
de campo y asi tener caracteristicas o clasificaciones mas especificas, lo que nos brinda
la posibilidad detectar de mejor manera cuando hay una relacion.

Los métodos basados en agrupamiento toman como base la hipotesis de Harris
citada por Cimiano (2006), la cual indica que las palabras similares comparten con-
textos similares. Gracias a este enfoque las palabras se caracterizan por su contexto
y se agrupan de acuerdo con la similitud entre contextos.

Los autores de [10] han experimentado con un corpus basado en métodos para
construir relaciones semanticas semiautomaticas. Su sistema usa un corpus de texto
y un conjunto de palabras "semilla" para cada categoria y asi tener la posibilidad de
identificar otras palabras que también pertenezcan a esa categoria. El algoritmo usa
estadisticas simples para generar una lista ordenada por ranking de posibles palabras
para cada categoria.

De acuerdo a [11] diferentes métodos han sido propuestos en la literatura para
atacar el problema de obtener la derivacion jerarquica de un texto de manera semi-
automatica o automatica y estas pueden ser agrupadas en dos clases, los algoritmos
basados en similitud y los conjuntos teoricos. El primer tipo de método se caracteriza
por el uso de una medida de similitud o distancia con el fin de calcular la similitud
por parejas entre los vectores correspondientes a los términos, con el fin de decidir
si son semanticamente similares y por lo tanto ser agrupados o no. Més a fondo es-
tos métodos pueden ser categorizados en métodos de aglomeracion (bottom-up) y de
division (top-down) que son estrategias de procesamiento de informacion.

El trabajo de [12] aborda la co-ocurrencia de términos en un corpus para la extrac-
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cion de relaciones seménticas. Esta técnica asume que el hiperonimo de un término
serd encontrado en los términos que ocurran mas veces cerca del término en el corpus.

Su estrategia es la siguiente:

= Se toman términos como semilla de la taxonomia a ser construida. Un término
semilla es un término que sirve como punto de construccion de una taxonomia,
puede ser cualquier término, que tenga el mayor peso para el dominio de la

taxonomia o que se repita lo suficiente en los documentos a analizar.

= Se analizan las relaciones léxicas de los términos inspeccionando cuales son los
términos con una mayor co-ocurrencia con los términos semilla. Se analiza el
primer orden de co-ocurrencia, que busca la coocurrencia de términos dada una

ventana de contexto.

= Después se busca el segundo grado de coocurrencia que se refiere a buscar la
relacién de entre un término A con C cuando A coocurre con el término B y B

también co-ocurre con C.

= En la dltima etapa los términos son ordenados en una taxonomia. De acuerdo
a [13] la adquisicion automatica de relaciones de hiponimia es un problema
bésico en la obtencion de conocimiento desde texto y es cominmente usado en
la construccion y verificacion de ontologias y bases de conocimiento. Dados los
conceptos Ci y Cs, si la extension de C: incluye la extension de Ci, entonces se
puede pensar que Ci es el hipénimo de C.. Una manera simple de comprobar
que esto sea correcto es juzgar si la sentencia “Ci: es un tipo de C2” o “Ci es

parte de C2” es correcto.

El método que [13] propone es la extraccion de relaciones seménticas basadas en agru-
pamiento de jerarquias. El primer problema que jerarquia de agrupamiento necesita
resolver es como usar un vector para representar una palabra concepto. El mode-

lo WordSpace es un modelo de espacio multidimensional que es construido con un
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vector, en el, cada vector representa una palabra concepto. Una palabra puede ser
representada contando las palabras de co-ocurrencia en el corpus, estas co-ocurrencias
pueden construir un vector. Una palabra que informe sobre el contexto, tiene informa-
cion abundante de la semantica de la palabra, cada palabra siempre tiene semantica

diferente en diferente contexto.

3.3.3. Meétodos basados en patrones

A lo largo de los afnos se ha visto un considerable trabajo relacionado a la ex-
traccion de informacion basada en patrones. Hearts (1992) fue la pionera en el uso
léxico-sintactico de patrones para la extracciéon automatica de relaciones seméanticas.
Ella encontraba relaciones de hipénimo basadas en un pequeno conjunto de patrones
previamente definidos como “X, Y and/or other Z” y también patrones como “Z such
as X and/or such as Y7 [14].

En [15] se identifica un método para reconocer patrones léxico-sintécticos. Esto
implica la busqueda de términos especificos que estan conectado mediante alguna
relacion seméantica y derivando posibles patrones de los resultados en un corpus. Si
estos patrones devuelven de manera correcta relaciones entonces estos pueden ser
aplicados independientemente del dominio en el que se quiera aplicar para identifi-
car y extraer definiciones. Los patrones léxico-sintacticos pueden modelar diferentes
relaciones, pero la relacion de hiponimia ha dado los mejores resultados desde 1992.

Estos métodos se apoyan en la idea de que existen frases, convenciones o estilos
de palabras que las personas repiten al momento de relacionar un homoénimo con su
hiperénimo dentro de un texto. Estos patrones si ya se encuentran registrados pueden
permitirnos extraer instancias de la relaciéon de hiponimia al aplicarse a un corpus.

Las primeras pruebas bajo patrones que se realizaron fueron construidas manual-
mente, es decir, después de observar la forma en la que los conceptos se describen y
relacionan en un texto, un experto de dominio identificaba y formaba un conjunto de

patrones sinticticos para crear una pareja hipénimo-hiperénimo.
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Estos métodos se apoyan en la idea de que existen frases, convenciones o estilos
de palabras que las personas repiten al momento de relacionar un hipénimo con si
hiperénimo dentro de un texto. Estos patrones si ya se encuentran registrados pueden
permitirnos extraer instancias de la relacién de hiponimia al aplicarse a un corpus.

Las primeras pruebas bajo patrones que se realizaron fueron construidas manual-
mente, es decir, después de observar la forma en la que los conceptos se describen y
relacionan en un texto, un experto de dominio identificaba y formaba un conjunto de
patrones sintacticos para crear una pareja hipoénimo-hiperénimo.

En el trabajo realizado por Patrick Panel y Marco Pennacchiotti [16] se comen-
ta que debido al reciente crecimiento de atenciéon en problemas de enriquecimiento
de conocimiento como responder preguntas de manera automatica se ha motivado a
los investigadores en procesamiento de lenguaje natural a desarrollar algoritmos para
automaticamente buscar recursos semanticos. Con casi un sin fin de informaciéon tex-
tual a nuestra disposicion, tenemos una grandiosa oportunidad para crecer de manera

automatica recursos ontologicos y bancos de datos. Su método es el siguiente:

Induccién de patrones

En la fase de induccion de patrones, su algoritmo infiere un conjunto de patrones
P que conecta a todas las instancias posibles dado un corpus. Cualquier patrén de
aprendizaje funciona para esta etapa, se elige el mejor algoritmo y para cada instan-
cia de entrada primero se obtienen todas las sentencias que contengan dos términos
"X" vy "Y" estas sentencias son generalizadas en un nuevo conjunto de sentencias
reemplazando todas las expresiones terminolégicas por una etiqueta terminologica.

La generalizacion de términos es ttil para pequenos conjuntos de documentos.

Clasificaciéon y selecciéon de patrones

Un patrén confiable es aquel que es preciso y que puede extraer un nimero mayor

de instancias posibles.
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Extraccién de instancias

En esta fase, se extraen las instancias "I" que coincidan con el patréon "P", a
continuacion, se filtran las instancias incorrectas de acuerdo a un algoritmo propiedad
de Patric & Marco [16].

En un conjunto de archivos o datos pequenos el ntimero de instancias extraidas
puede ser demasiado pequenio como para garantizar suficiente evidencia o entrena-
miento para que en la siguiente iteracion el algoritmo descubra de manera correcta
instancias.

Cuentan con dos métodos para obtener instancias nuevas, via web y via sintactica.

= Expansion Web: Nuevas instancias son extraidas de la web, usando el motor
de busqueda de Google, el sistema crea un conjunto de peticiones usando un
patron P instanciado con un concepto Y, por ejemplo, "Italy, Country" y el
patron "Y such as X", entonces la bisqueda en Google sera, "country such *",

las instancias entonces son creadas de acuerdo al resultado de la busqueda.

= Expansion Sintactica: Nuevas instancias son creadas extrayendo expresiones

correspondiendo a los términos mas importantes del texto.

Otro método por patrones propuesto por [8] aborda el problema de la extraccion auto-
maética de parejas hiponimo-hiperénimo a partir de textos no estructurados tomados
de la web. Su idea es formar un catilogo de hipénimos relacionado a un vocabulario
predefinido y su método se basa en el uso de patrones. El método propuesto en su
trabajo de investigacion trata con patrones expresados en un nivel exclusivamente 1é-
xico su construccion es simple y no se necesita un fuerte conocimiento del idioma, no
depende de analizadores sintacticos. Su trabajo considera como una pareja hipénimo-
hiperénimo confiable y valida si es extraida en varias iteraciones o por varios patrones,
y la confiabilidad de un patron serd mayor de acuerdo al nimero de parejas correctas
que este recupere.

Descripcion del método:
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= Etapa 1: Descubrimiento de patrones mediante semillas.

= Etapa 2: Aplicar los patrones encontrados en la etapa uno y extraer tuplas de

hiponimo-hiperénimo de una coleccién de documentos.

= Etapa 3: Ordenamiento de las tuplas obtenidas en la etapa dos, con el objetivo
de ubicar las tuplas con mayor probabilidad de ser correctas en las primeras

posiciones del catalogo.

Otro trabajo que se enfoca en una metodologia por patrones propuesto en 2] dice que
las taxonomias semanticas y tesauros como WordNet son el recurso clave de conoci-
miento para aplicaciones de procesamiento de lenguaje natural, dando informaciéon
estructurada acerca de las relaciones seménticas entre palabras. En este trabajo se
hace un enfoque de la construcciéon automaéticas de clasificaciones para las relaciones
de hip6nimo/hiperénimo. Una palabra “X” es un hip6nimo de una palabra “Y” si “X”
es un subtipo de “Y”, en ese sentido, “perro” es un hipoénimo de “canino”, “mesa” es
un hiponimo de “muebles”. El trabajo propuesto en [2| usa el método de patrones,
pero no el método con patrones descritos anteriormente. La idea es extraer ejemplos
de todos los pares de hiperonimia almacenados en WordNet. Para cada uno de esos
pares encontrar sentencias en un corpus en el que aparezcan las dos. Procesar las
sentencias encontradas y automéaticamente extraer patrones los cuales indicarian un
buen método para encontrar hiperonimia.

De acuerdo a [17] el acceso a nuevas tecnologias en la web ha permitido la creacion
de conjuntos muy grandes de informacion textual, esta informacion se puede encontrar
en diferentes formatos como noticias, emails, blogs, tweets etc. lo que significativamen-
te representa una fuente de experiencias colectivas. Para guardar, consultar o inferir
conocimiento de esta informacién es necesario que dicha informacion sea procesable
por una maquina. Una ontologia es apta para este tipo de tareas, pero como la cons-
truccion de ontologias de manera automatica es una tarea muy dificil hoy en dia el

area que se investiga mas es aprendizaje ontologico. La idea principal del aprendizaje
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ontologico parte de la bisqueda de relaciones seméanticas o taxon6micas. El aprendi-
zaje ontologico trata de descubrir conceptos y buscar la forma de que esos conceptos
puedan ser agrupados, relacionados o sub divididos de acuerdo a su semantica. Se usan
herramientas de Procesamiento de Lenguaje Natural para procesar los documentos
o textos de los que se quiera obtener informaciéon, enfocandose en la extraccién de
conceptos y relaciones taxondmicas. La mayoria de las técnicas que se utilizan para
extraer relaciones no toman en cuenta que algunas palabras son ambiguas y compar-
ten un contexto semantico similar, en este caso PANTEL (2003) cre6 un algoritmo
llamado "Agrupamiento por Comités" (CBC: Clustering By Committee) que puede
asignar palabras a diferentes grupos usando conjuntos de elementos representativos
llamados comités para descubrir centroides no ambiguos para describir a los miem-
bros de una posible clase. Este método solo crea grupos de términos, pero no crea la
estructura jerarquica. De acuerdo a Gruber (1993) en un sentido seméantico la identi-
ficacion de relaciones de hiperonimia e hiponimia entre términos es obligatoria para
la construccion de conceptos jerarquicos. Un hipénimo puede ser definido como una
palabra de maés significado especifico que un término general aplicado al mismo. En
contraste, un hiper6nimo es una palabra que constituye una categoria bajo términos
mas especificos. Dado que la web se ha convertido en una fuente de conocimiento
colectivo es una opcién demasiado atractiva para encontrar hiperénimos.

El trabajo propuesto en [17] se divide en dos tareas subsecuentes. La primera es
la extraccion de conceptos y la segunda es la extraccion de relaciones taxonomicas,
estos subprocesos son aplicados al texto para extraer los conceptos y sus relaciones
taxonomicas utilizando Wordnet. Para la extraccion de conceptos [17] usa la estructura
de términos en tripletas, sujeto, verbo y objeto. Haciendo uso de un etiquetador
de dependencias sintacticas, "Stanford Parser" y eliminando ciertas palabras como
pronombres personales y "stopwords", etiquetan las palabras de la sentencia como,
sujeto, verbo y objeto y se quedan con las relaciones de dependencia de verbos y

sustantivos se convierten en su lista de conceptos.
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Para la extraccién de relaciones taxonémicas, dado que el sistema esta hecho para
consultas web, primero se construye una "query" (consulta) y se obtienen diferentes
paginas donde los términos que se estan analizando aparezcan.

Una vez que se obtienen las paginas donde se encuentran los términos se procesa
la informacién dejando solo sentencias ignorando "stopwords" y se etiqueta cada
palabra de cada una de las sentencias, cada una de las palabras que sea etiquetada
como sustantivo es un candidato a ser un hiperénimo.

Para la obtencién de hiperénimos se hace una nueva bisqueda en web donde se

utilizan patrones de Hearst y Snow et al.
= A, and other B
= A, or other B
= AisaB
= B, such as A
= B, including A
= B, especially A
= B, particulary A
= B, for example A
= B, among which A.

Y la nueva consulta quedaria por ejemplo "<sustantivo>, and other <candidato a
hiper6onimo>" y asi para cada uno de los patrones léxicos, el resultado obtenido es
un numero de resultados, el candidato a hiperénimo que se toma como resultado es el
que devuelva el mayor ntimero de resultados en la bisqueda sobre el total de valores

buscados.
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Para la extraccion automatica de patrones [21] usa tres tipos de recursos, corpus,
ontologias y analizadores. Esta metodologia es solo para la extraccion de patrones que
se pueden ocupar para encontrar relaciones semanticas y no para encontrar relaciones
semanticas directamente.

En |21] utilizan el corpus general "British National Corpus" (BNC) y el corpus
especifico "Harrison’s Book, Principles of Internal Medicine" puesto que ellos se enfo-
can en el ambito médico. Se utilizan las ontologias de "Princenton Wordnet" y UMLS
(Unified Medical Language System).

Haciendo uso de un script en Perl se extraen del corpus las sentencias que con-
tengan palabras que estan directa o indirectamente en una relaciéon de hiponimia con
los diccionarios. Usar solamente relaciones de hiponimia directas puede llevar a un
resultado no satisfactorio, es necesario ver las relaciones que hay en la ontologia para
encontrar relaciones no directas mediante la jerarquia ya realizada en la ontologia.

El algoritmo en el script en Perl en [21] realiza lo siguiente:
= Para cada sentencia del corpus se buscan los sustantivos y verbos.

= Para cada sustantivo y verbo se busca si hay un hiperénimo en la misma sen-

tencia. El hiperénimo es extraido desde WordNet.

= Se extraen las sentencias que tengan el hiperénimo en la misma sentencia que

se estd analizando.

= Se agrupan las sentencias extraidas de acuerdo a la similitud léxica del contexto

entre hipénimo e hiperénimo.

= Se toma como patron todo lo que se encuentra en medio del hiponimo e hipe-

réonimo.

La salida del algoritmo en [21] es una lista de patrones léxicos.
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3.4. Meétodo de extraccion de términos por medio de
estadistica

Estos métodos estadisticos son aplicados para adquirir la relevancia de un término
para un dominio especifico. Un método estadistico popular es la frecuencia de un
término. El método de extraccion de términos abordado en [18] usa la frecuencia de
un término en los documentos de corpus de dominio y el nlimero inverso de corpus en
donde el término aparece. Entre mas alta sea la frecuencia del término en comparacion
con la frecuencia de documentos en los que aparece, mayor relevante es el término.

Una vez que se obtienen los términos méas relevantes utilizando el método ante-
rior, se procede a la formalizan de esos conceptos agrupandolos con sus atributos.
Para derivar atributos de un corpus especifico se filtra y extraen las dependencias
verbo/objeto y verbo/sujeto.

Para cada sustantivo que aparece en la frase que se estd analizando el verbo se
utiliza como atributo para construir el contexto de la frase. Identificando atributos

similares de miltiples objetos conlleva a que las relaciones entre ellos puedan ser

definidas [19].

3.5. Meétodo de extraccion de términos por medio de
analisis formal de conceptos

De acuerdo a [20] las ontologias son una especificacion explicita de la conceptua-
lizacion de un dominio, desarrolladas con el proposito de compartir y re-usar conoci-
miento.

Diferentes metodologias se han propuesto para la construccion de ontologias como
aquellas que se basan en el Anélisis Formal de Conceptos (FCA por sus siglas en
inglés). FCA es una metodologia matematica para la extraccion de jerarquias concep-

tuales de un conjunto de individuos. Estos individuos y sus propiedades son obtenidos
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de corpus de texto usando herramientas de PLN.

El Analisis Formal de Conceptos (AFC), introducido en 1982 por Rudolf Wille
[37], es una tecnica de aprendizaje capaz de extraer estructuras conceptuales de un
conjunto de datos. Esta basada en la idea filosofica de que un “concepto” consta de dos
partes: su extension, formada por todos los objetos que pertenecen a dicho concepto;
y su intencion, que comprende todos los atributos compartidos por dichos objetos.

En [38] se explica que el analisis formal de conceptos es un metodo de analisis de
datos con una popularidad en crecimiento en varios dominios. FCA analiza relaciones
entre datos y un conjunto particular de objetos junto con un conjunto particular de
atributos. FCA produce una salida de dos tipos. El primero es una latice de conceptos.
Una latice de conceptos es una coleccion de conceptos formales en los datos los cuales
son ordenados jerarquicamente por una relaciéon de subconcepto y superconcepto. Los
conceptos formales son agrupamientos particulares que representan conceptos de tipo

bA 14

“entendimiento humano” como “organismos viviendo en el agua”, “coche con sistema
de conduccion”, “numero divisible entre 3 y 4”. La segunda salida de FCA es una
coleccion de las llamadas implicaciones de atributos. Una implicacién de atributos
describe una dependencia particular la cual es validada en los datos como “cualquier
numero es divisible entre 3 y 4 si es divisible entre 6”, “cualquier persona con una
edad mayor a 60 esta retirada” etc.

Se obtienen dos beneficios principales en la aplicacion de FCA para la obtencion

de relaciones:

1. La caracterizacion formal de una jerarquia de conceptos que se basa en FCA,

provee una base para la especificacion formal de la ontologia derivada.

2. Diferentes operaciones eficientes han sido disenadas en FCA para mantener la

jerarquia de conceptos en la evaluacion de los datos.

Se cre6 una extension de FCA llamada "Analisis de Conceptos Relacionales" (RCA

por sus siglas en inglés) para tratar con descripciones de individuos méas complejas.
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RCA es usado para derivar jerarquicas conceptuales donde conceptos formados re-
flejan aspectos comunes en los enlaces de objetos. RCA muestra vinculos entre los
individuos al rango de las relaciones entre conceptos cuyo significado es similar a los
roles en las ontologias. RCA produce una salida de conceptos organizados en una
relacion de orden parcial, lo cual se traduce en componentes para una ontologia.

De acuerdo a [19] las taxonomias o jerarquias de conceptos son cruciales para
cualquier sistema basado en conocimiento. Las jerarquias de concepto son importan-
tes porque permiten estructurar la informacion en categorias para su busqueda y re
utilizacion.

El método utilizado en [19] para la extraccion de taxonomias automéaticas es el
siguiente:

En una primera instancia el corpus es etiquetado mediante etiquetas “part-of-
speech” utilizando TreeTagger, lo que devuelve cada una de las palabras del corpus
con una etiqueta de sustantivo, verbo, adjetivo, adverbio etc. Del resultado generado
del etiquetado se obtienen las tuplas frase verbo/sujeto, verbo/objeto y verbo/pre-
posicion. El verbo es lematizado, es decir, se obtiene su forma base, por ejemplo
“jugando” su lema es “jugar”. Se asignan pesos a las tuplas mediante una medida
estadistica y solo los pares que alcancen un cierto limite de esa medida son transfor-
mados a un contexto formal en el cual se aplica un “Analisis Formal de Concepto”
(FCA: Formal Concept Analysis). FCA es un método usado primordialmente en el
analisis de datos para derivar relaciones implicitas entre objetos descritos mediante
un conjunto de atributos. Los datos estan estructurados en unidades que son abstrac-
ciones formales de conceptos del pensamiento humano, permitiendo la interpretacion
comprensible de los mismos. A pesar de que FCA puede ser visto como una técnica
de agrupamiento o clustering permite también descripciones intencionales para con-
ceptos abstractos o unidades de datos que produce. Una tripleta (G,M,I) es llamada
contexto formal si G y M son conjuntos y si el resultado de que (T es un subconjunto

del producto de G x M) es una relacion binaria entre G y M. Un par (A, B) es un
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concepto formal de (G, M, I) si y sdlo si, los atributos que tiene A son idénticos con
los que tiene B, igual de manera inversa. Por ejemplo, en el contexto del dominio de
la palabra turismo, uno sabe que, hotel, apartamento, carro, bicicleta o viaje pueden
ser objetos que pueden ser “reservados”’ para su uso. Podemos “manejar” un coche,
pero solo podemos “montar” una bicicleta. Podemos “unirnos” a una excursién o un

viaje. Teniendo este tipo de atributos, la lattice producida por FCA seria la siguiente:

Hotel puede ser: Reservable

Un apartamento puede ser: Reservable y Rentable.

Un carro puede ser: Reservable, Rentable y Manejable.

Una bicicleta puede ser: Reservable, Rentable, Manejable y Montable.

Una excursiéon y un viaje son cosas a las que uno se puede Unir y Reservar.

Esta lattice generada puede ser interpretada como una jerarquia de conceptos re-
moviendo el elemento vacio, introduciendo conceptos ontologicos para cada concepto
formal e introduciendo un subconcepto para cada elemento en la extension del con-

cepto formal en cuestion.

3.6. Tabla comparativa de los métodos y herramien-

tas utilizadas por los autores

En la Tabla 3.1 se presenta una tabla comparativa de la metodologia utilizada por
los autores que se mencionan en el estado del arte y de la propuesta de solucion del
proyecto. Que metodologia se usa, el corpus utilizado para la extraccion de relaciones

semanticas y los recursos léxicos aplicados.
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Tabla 3.1: Tabla comparativa de trabajos descritos

Metodologia

Autores Utilizada Corpus Recursos Lexicos
Panchenko A. et. Al [9] I?as_a ta E_n DF!F_JEdlat‘ Wordnet
Diccionarios Wikipedia
Basada en

Riloff E. et. Al [10]

Agrupamiento

Mo especificado.

Mo especificados.

Cimiano P. et. Al. (2004] [11]

Basada en
Agrupamiento

Mo especificado.

Mo especificados.

Mazar R. et. Al, [12]

Basada en
Agrupamiento

Mo especificado.

Mo especificados.

Basada en
Mirkin S. et. Al [14] Mo especificado. | Patrones de Hearst
Patrones
Klaussner C. et. Al. [15] Basada en Mo especificado. kalanes d% Hearst
Patrones y Automaticos
Basada en whetae
Maria R et. Al [8] estructurado en WordMet
Patrones
web.
Rasadaen Patrones de Hearst
Rios A. et. Al [17] Mo especificado. y Snow. Stanford
Patrones
Parser.
e R Patrones de Hearst
Cimiano P. et. Al (2015] [19] Patrones Mo especificado. y Automaticos.
Uso de Treetagger.
Fantel P. et. Al. (2006) [16] B Google Patrones de Hearst
Patrones
Basada en

Pantel P. (2003)

Agrupamiento

Mo Especificado.

Mo especificados.

Meijer K. et. Al [18]

Basada en
Agrupamiento

Mo Especificado.

Mo especificados.

Snow R. et. Al. [2] Basada en Mo Especificado. WordMet
Patrones
Baﬁada_en o Wordnet,
Propuesta Agrupamiento Wikipedia Treetagger
y Patrones
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Capitulo 4

Propuestas de solucion

Como se mencioné previamente en la introducciéon se plantea crear un sistema
que permita la extraccion automatica de relaciones taxonémicas en corpus de domi-
nio mediante dos acercamientos. El primero esta basado en patrones los cuales son
generados por un sistema de extraccidén semiautomatica que posteriormente se apli-
caré a las listas propuestas por el SemEval para asi extraer de manera automatica el
hipénimo / hiperénimo de los textos. El segundo acercamiento es analisis formal de
conceptos, que tomara ciertas caracteristicas o atributos a cumplir con cierto conjunto

de conceptos para asi inferir que hay una relaciéon de hiperonimia.

4.1. Metodologia

Para el desarrollo del sistema la metodologia en particular a seguir es la siguiente:

= Fase 1 - Pre-procesamiento y sistema de recuperacion de informacion: Desa-
rrollo de un sistema de recuperacién de informacién que permita el procesa-
miento del corpus Wikipedia en inglés, en esta fase también se considera el
pre-procesamiento del corpus, quitar signos de puntuacién y convertir todas las

palabras a mintsculas.

= Fase 2 - Modelos propuestos para la extraccion de relaciones semanticas de tipo
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hiponimo/hiperénimo: Desarrollo e implementacion de modelos que permitan
la extraccion de relaciones semanticas de tipo hiponimo / hiperénimo en corpus

de dominio.

» Fase 3 - Evaluacion de resultados: Prueba y evaluacion de los resultados de
las relaciones semanticas extraidas para la Tarea #13 mediante la metrica de

evaluacién exactitud.

A continuacion, se detallan las tres fases anteriores.

4.1.1. Fase 1 — Pre-procesamiento y sistema de recuperacion

de informacioén

En general, dado que el sistema estara enfocado a la solucion de la segunda sub-
tarea de la Tarea #13 del SemEval-2016 “ Tazonomy FExtracion Evaluation”, identifi-
cacion de hiperonimia, se hard uso del corpus Wikipedia. Dicha tarea provee de dos
listas una del domino de palabras relacionadas con plantas y otra del dominio de
palabras relacionado con vehiculos de elementos a los cuales es necesario encontrarles
sus relaciones de tipo hipénimo / hiperénimo *

Para el primer objetivo especifico es necesario procesar Wikipedia a manera de que
pueda ser entendible por una maquina por lo cual se hara uso de “Wikipedia Extrac-
tor” 2 la cual es una herramienta que genera una salida en texto plano de toda la base
de datos almacenada en Wikipedia.org. En este caso cada elemento almacenado en
Wikipedia como, por ejemplo: El término “Benemérita Universidad Autéonoma de Pue-
bla” en Wikipedia tiene como URL: https://en.wikipedia.org/wiki/Benem %C3 % A9rita_ Universid

%C3%B3noma_de Puebla su contenido se toma como un documento el cual es

almacenado en formato XML con la siguiente sintaxis ejemplo.

!SemEval 2016. Task 13: Taxonomy Extraction Evaluation.
http://alt.qcri.org/semeval2016/task13/
2Giuseppe Attardi. Wikipedia Extractor. https://github.com/attardi/wikiextractor
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<doc 1d="10273182" url="https://en.wikipedia.org/wiki?curid=10273182"
title="Benemérita Universidad Autonoma de Puebla" >

Benemérita Universidad Auténoma de Puebla

The Benemérita Universidad Auténoma de Puebla (BUAP) (Meritorious Autono-
mous University of Puebla) is the oldest and largest university in Puebla, Mexico.
Founded on 15 April 1587 as Colegio del Espiritu Santo, the school was sponsored
by Society of Jesus during most of the Spanish colonial era before turning into a
public college in 1825 and eventually into a public university in 1937. The religious

origins can be seen in many of BUAP’s buildings in Puebla city centre, which were

once colonial-era churches. </doc>

Dado que la base de datos de Wikipedia, al momento de la escritura de esta tesis,
tiene un tamano de 53 GB es necesario limitar dicho corpus por medio del sistema
de recuperacion de informacion. Se optd por limitarlo a sélo los documentos en los
que aparecen los términos que la Tarea #13 que el SemEval-2016 proporciono y asi
obtener dos corpus de dominio especifico basados en Wikipedia uno que contenga la
terminologia de vehiculos y otro de plantas. 3

Los pasos a seguir por el sistema de pre-procesamiento y de recuperacion de in-

formacion son los siguientes:

Se convertirdn todas las palabras del corpus a mindsculas.

Se removeran signos de puntuacion y nimeros en todos los documentos.

Se tomaran en cuenta para el corpus reducido sélo los documentos en los que

aparezca la terminologia de plantas o de vehiculos.

El sistema devolvera el corpus reducido en un formato como el siguiente:

e Sustantivo|Documento Relacionado 1#Documento Relacionado 2

3SemEval 2016. Task 13: Taxonomy Extraction Evaluation Data.
alt.qcri.org/semeval2016 /task13/index.php?id=data-and-tools
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En la Figura 4.1, como podemos apreciar, en el sistema de pre-procesamiento entra la
base de datos de Wikipedia descargada desde Wikipedia.org, esta base de datos pasa
por el sistema de procesamiento que removera signos de puntuacion y convertira todas
las palabras a mintsculas y les asignara un identificador. Esta salida entra al sistema
de reducciéon de corpus junto con la lista de términos que SemEval-2016 proporciono,
dejando como resultado una salida que sélo contiene documentos donde aparezcan los
términos que SemEval-2016 proporciono, en otras palabras, el corpus estara limitado

a un dominio especifico.

Lista de
sustantivos
propuesta

por SemEval

Archivo
limpio en
texto plano
con la base

Archivo de

texto con la
base de
datos de

=

ato
Sustantive=

Wikipedia

Sistema de
preprocesamiento

de datos de
Wikipedia

Sistema que indexa los
articules relacionados

Articulos
relacionados

con la terminalogia del
SemEval

Figura 4.1: Fase 1 - Pre-procesamiento y recuperacion de la informacion

4.1.2. Fase 2 — Modelos propuestos para la extracciéon de re-

laciones semanticas de tipo hipénimo /hiperénimo

Las propuestas de solucion al problema de la extraccion automatica de relaciones

semanticas de tipo hiponimo / hiperénimo son las siguientes:

Propuesta de extraccién basada en patrones Se propone un modelo para la
extraccion de este tipo de relaciones mediante patrones, dichos patrones también seran
extraidos automaticamente y la metodologia seria la siguiente:

Del corpus de dominio, identificar todos los sustantivos contenidos en cada uno

de los documentos, al tener una lista de todos los sustantivos del corpus solicitar a

una base de conocimiento léxico como WordNet el hiper6nimo de cada sustantivo,
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con la tupla obtenida de tipo: <sustantivo extraido>:<hiperénimo identificado por
WordNet > se propone hacer una limitacion del corpus de dominio a los documentos
en los que aparezca el sustantivo extraido y el hiperénimo identificado a una distancia
méaxima de “K” palabras. Con expresiones regulares se propone la extraccion de todo lo
que se encuentre entre el sustantivo extraido y el hiperénimo identificado recordando
siempre que lo que este en medio de ambos tiene que ser de tamano maximo K y esto
se convertirfa en un candidato a patréon. Para reducir el margen de error de patrones
que puedan no ser siempre correctos, se tomaran solo aquellos candidatos a patrones
que tengan mayor frecuencia en otros documentos. Un ejemplo se desarrolla en el
siguiente parrafo.

En la lista de sustantivos extraidos de todo el corpus obtenemos la palabra lion
(le6n). Solicitamos a WordNet su hiperénimo y nos dice que es animal por lo que
ahora se busca en el corpus donde aparezcan las palabras lion y animal. Obtenemos
la sentencia “Lion is an animal’, extraemos “is-an” y se convierte en un candidato a
patron. Si el candidato a patrén “is-an” se repite en varias relaciones es tomado como
un patréon para la extraccion de relaciones seméanticas y mas adelante en este trabajo
serd enviado a los expertos para su validacion.

Posterior a la validacion de los patrones candidatos por los expertos, un sistema
toma dichos patrones y se utilizan para extraer relaciones de hiperonimia finales.

“

Es decir, si un experto valido el patron “is a”, este patron se une a cada uno los
sustantivos de entrada de SemEval de modo que si uno de los sustantivos es “car” al
unirlos se genera una expresion regular “car is a (.*)” y como is-a es un patréon que
de acuerdo a nuestros expertos si genera una relacién de hiponimia la palabra que
este siguiente a ese patron es el hiperéonimo del sustantivo de entrada, generando asi
un archivo final en formato <sustantivo de entrada>>:<hiperénimo descubierto>.
En la Figura 4.2 se observa el proceso realizado en la fase 2 de manera grafica.

Dado que en la Fase 1 generamos un corpus de dominio especifico este sera la entrada

al sistema de extraccion de relaciones, en conjunto con los términos que el SemEval-
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2016 proporciond y a los cuales es requerido encontrarles su hiperénimo mediante
WordNet, la salida este dicho sistema es una lista de términos con su respectivo
hiperénimo devuelto por WordNet. La segunda parte de este sistema es la extraccion
de patrones candidatos para ser enviado a validacién por expertos. Y por dltimo la
tercera parte es el sistema que genera expresiones regulares con la entrada del SemEval

y los patrones validados para descubrir relaciones de hiperonimia finales.

Conjunto de
términos
propuesto

por SemEval

Archivo de
\~OfpuS | Archivo de n:i;?’;‘f—;
deminia hiperdnimos S ——
especifico en VAL .| en formato:
formato - —1 de Wordnet hinGnimo-
5 atar't-': = en formato patron-
Articulos sustantivo hiperdnimo
. . - . Py T
rescionacos Sistema de extraccion de hiperonimo Sistema de extraccion de —raman
hiperonimos mediante patrones candidatos

WordMet

o l patrones
Archivo Final validados en
Em formato formato.

'jIIEIG'jII"‘:'DZ Patron:
niparasnimo

‘eredicto del

experto

Sistema de extraccion
hiperonimos mediante los
patrones validados

Evaluacion manual por
experios

Figura 4.2: Fase 2 - Modelo propuesto para la extraccion de relaciones seménticas de
tipo hiponimo/hiperénimo mediante patrones.

Propuesta de solucién basada en agrupamiento mediante FCA FEl anélisis
formal de conceptos proporciona una metodologia para derivar una jerarquia de con-
ceptos (como una taxonomia) a partir de una coleccion de objetos y las propiedades
que verifican. Cada concepto de la jerarquia obtenida representa, simultidneamente,
un conjunto de objetos que comparten los mismos valores para cierto conjunto de

propiedades o atributos [3].
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Para el desarrollo de este proyecto se propone una metodologia que permite la
construccion de la jerarquia de conceptos en la cual, la coleccion de objetos que se de-
fine en el parrafo anterior seran los datos que proporcioné el SemEval-2106, es decir,
los términos del dominio de plantas y vehiculos. Como se menciond anteriormente,
cada concepto debe cumplir con un conjunto de propiedades o atributos y con esta
informacién podremos concluir que conceptos (objetos) comparten los mismos con-
juntos de atributos o propiedades y, manifestando algin tipo de relaciéon seméantica.
Los atributos (propiedades) que se toman en este trabajo seran sustantivos.

En la Figura 4.3 se observa el proceso realizado en la fase 2 mediante el agrupa-
miento de términos y atributos utilizando el método Anélisis Formal de Conceptos
de manera grafica. De manera similar a la figura 4.2 dado que en la Fase 1 generamos
un corpus de dominio especifico este serd la entrada al sistema de identificacion de
relaciones, en conjunto con los términos que el SemEval-2016 proporciond y a los
cuales es requerido encontrarles su hiperénimo, la salida de dicho sistema es una lista

de términos con su respectivo hiperénimo.

Conjunte de
terminos
prepuesto
por SemEval
—Il\ Archivo de
Cg;?#iiige resultados
especifico en formate
Término:
P hiperanimeo
Extraccion de e

relaciones
taxondémicas de tipo
Hipdnimo /
Hiperénimo mediante
agrupamiento

Figura 4.3: Fase 2 - Modelos propuestos para la extraccion de relaciones semanticas
de tipo hiponimo/hiperénimo mediante el analisis formal de conceptos.
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4.1.3. Fase 3 — Evaluacion de resultados

Una vez obtenidos los resultados de la aplicacion de los modelos propuestos para la
extraccion automatica de hipénimo / hiperénimos, es necesario realizar la evaluacion
de los mismos. La medida de evaluacién que se utiliza para este trabajo es exactitud
es decir el porcentaje de cuantos elementos clasifico de manera correcta el modelo
realizado por el usuario entre el nimero total de relaciones resultas por SemEval-
2016.

En la Figura 4.4 podemos observar el proceso de la tercera fase, en la cual los
resultados que se obtengan de buscar las relaciones taxonémicas de la fase anterior
seran evaluados. Este sistema evaluara las coincidencias con los resultados esperados

y emitird un resultado numeérico en porcentaje de exactitud.

Archivo de .
resultados Evaluacion
en formato — — de resulfados
mediante
Término: exactitud
hiperonimo Siztema de evaluacion.

Compara los resultados
generados con los
esperados.

Figura 4.4: Fase 3 - Evaluacion de resultados

4.2. Algoritmos de programacién de las propuestas

En esta seccion se abordan los diferentes algoritmos utilizados para la extraccion

e identificaciéon de relaciones taxonoémicas de hiperonimia.

4.2.1. Reduccién de corpus general a corpus de dominio

Esta seccion perteneciente a la fase 1 de este trabajo, se reduce el corpus general, es
decir, Wikipedia se transforma en un corpus reducido, el cual solo aborda un dominio

especifico. Plantas y vehiculos respectivamente.
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El codigo [ver Apéndice 1, 6.1] recibe como entrada el archivo de la base de datos
de Wikipedia, asi como también las respectivas listas propuestas por el SemEval para

el dominio de plantas y vehiculos, su salida es un archivo por cada dominio especifico.

4.2.2. Extraccion de sustantivos de tipo hipénimo / hiperoni-

mo mediante WordNet

Para la creacion de la primera propuesta mediante patrones de la fase 2, se propone
generar una lista de sustantivos en formato “hipénimo <tabulador> hiperénimo” la
cual servird para extraer patrones candidatos mediante la ejecuciéon del programa que
se detalla en la seccion 4.2.3.

En el codigo [ver Apéndice 1, 6.2] primero se importan herramientas necesarias
para el funcionamiento de este modulo del sistema, las cuales son WordNet e Itertools.
Wordnet nos permitira encontrar el hipénimo / hiperénimo de cualquier sustantivo
que nosotros le ingresemos y dado que pueden existir uno o mas de ellos, la herra-
mienta itertools como su nombre lo describe nos permitird iterar entre ellos. Una
vez que iteramos entre ellos, generamos una lista en formato “hipénimo <tabulador>
hiperénimo” como se muestra en el siguiente ejemplo.

Si el sistema recibe el sustantivo “water scooter”, Wordnet devolvera los hiperoni-

mos motorboat y powerboat por lo cual nuestra lista resultante sera:

n water scooter <tabulador> motorboat

= water scooter <tabulador> powerboat

La lista mencionada se almacena en un archivo de texto para posteriormente ser

utilizada en la seccién 4.2.3

4.2.3. Extraccién automatica de patrones

Para la segunda etapa de la fase 2 en la propuesta mediante patrones se creo el

siguiente programa en Python |ver Apéndice 1, 6.3].
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El codigo recibe dos archivos de entrada, el corpus completo a utilizar para es-
ta tesis, en este caso el corpus de dominio especifico, asi como también la lista de

sustantivos generada en la seccion 4.2.2 y su funcionamiento es el siguiente:
= Leer el corpus linea por linea, cada una de las lineas es un articulo de Wikipedia.
= Leer linea por linea la lista de palabras obtenida en la seccion 4.2.2

= Verificar si en la linea que se estd procesando del corpus existen las dos palabras
de la lista anterior, en caso de que existan se verifica la distancia a la que se

encuentran una de otra.

» Si la distancia entre el hipénimo / hiperénimo es menor a la ventana “K” (des-
crita en el paso 2 de la extraccion semiautomética de patrones) entonces se toma
lo que se encuentre entre ambas palabras como patron candidato y se agrega a
una lista de términos en el lenguaje Python, si es la primera vez que este texto
extraido aparece entonces se le asigna el valor de uno, si es la segunda o méas

veces, se suma uno al valor anterior cada vez que se vuelva a encontrar.

= Al final se obtiene una lista de frecuencia de patrones candidatos que es guar-

dada en un archivo para su posterior validacién por expertos.

4.2.4. Extraccién de oraciones completas para validacién por

expertos

Para la validacion de los patrones por parte de los expertos, es necesario extraer
las oraciones completas donde se encuentren las relaciones de hiperonimia y asi el
experto pueda entender el contexto del patron y términos [ver Apéndice 1, 6.4].

El codigo correspondiente recibe como entrada el corpus reducido del dominio
que se este procesando, asi como también la lista de patrones que se obtuvo con los

codigos anteriores, su funciéon es generar un archivo de texto que sea entendible para
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el experto que validara la informacién proporcionada. El codigo imprime un resultado

con el formato:

<hipénimo> <patrén> <hiperénimo>

<oracion completa donde se encuentran hipénimo, patron e hiperénimo>
Tomando un ejemplo del dominio de plantas un resultado seria el siguiente:

tea which is a beverage

In the late 1990s there was a television commercial of vita lemon tea which is a

beverage shown on the local television channels in hong kong
Podemos obser que en la segunda linea “tea” es una “beverage”, en espanol, pode-

mos decir que el té, es una bebida. En la tercera linea podemos obtener la oraciéon

completa donde se encontr6 dicha relacion para que el experto entienda su contexto.

4.2.5. Creaciéon de matriz de propiedades para FCA

Para este acercamiento como se mencion6 previamente en la descripciéon de la
fase 2 se utilizan ciertas propiedades para relacionar conceptos, en este momento
utilizamos sustantivos.

Para hacer uso del anélisis formal de conceptos con el lenguaje Python utilizamos
la libreria llamada Concepts * la cual se describe como una implementacion simple
de FCA para Python.

Esta libreria requiere como entrada una matriz en formato CSV la cual tenga
como columnas las propiedades y como filas los objetos a evaluar, para generar la
matriz con los datos que tenemos.

El codigo correspondiente [ver Apéndice 1, 6.5] toma como entrada la lista de
sustantivos del SemEval del dominio a procesar en ese momento asi como también
él corpus reducido del mismo dominio, de manera vertical en la matriz introduce la
lista del semeval y va recorriendo el corpus buscando dichos sustantivos en él. Poste-

riormente la oracion de estos es etiquetada mediante TreeTagger y nos quedamos s6lo

4 Concepts: Formal Concept Analysis with Python. https://pypi.python.org/pypi/concepts
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con los sustantivos para esta primera ejecucion de la propuesta y estos son ingresados

como columnas, y se marca con una X la relacién que tiene fila y columna.

4.2.6. Algoritmo para la generaciéon de la lattice de FCA

Este algoritmo recibe la matriz creada en la secciéon 4.2.5 para poder generar
una lattice de manera grafica mediante la libreria Concepts de Python (ver codigo)
|Apéndice 1, 6.6].

En el siguiente capitulo se muestran los resultados obtenidos con la implementa-

cion de estos algoritmos.
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Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos con los dos enfoques pro-
puestos para la extraccion semiautomética de relaciones taxon6micas de tipo hiponi-

mo / hiperénimo.

5.1. Sistema de recuperaciéon de informacién

Se cre6 un sistema de recuperacion de informacion el cual redujo el corpus ge-
neral Wikipedia en dos subcorpus de dominio, plantas y vehiculos respectivamente.
Este sistema indexa de manera automaética las palabras especificas de cada dominio
anadiendo todas sus palabras relacionadas en un archivo nuevo de salida para cada
uno de los dominios. Este sistema recibe como entrada los sustantivos propuestos por
SemEval y como resultado genera dos subcorpus con articulos de Wikipedia donde

aparecen dichos sustantivos. Un ejemplo de su funcionamiento es el siguiente:
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senna—due to this lack of large game the taino people became very skilled fishermen
one technique was to hook a remora also known as a suckerfish to a line secured
to a canoe and wait for the fish to attach itself to a larger fish or even a sea turtle
once this happened men would jump into the water and bring in their assisted
catch another method used by the tainos was to take shredded stems and roots
of poisonous senna shrubs and throw them into nearby streams or rivers upon
eating the bait the fish were stunned just long enough to allow the fishermen to
gather them in this poison did not affect the edibility of the fish taino tribesmen
mostly young boys also collected mussels and oysters in shallow waters and within
the mangroves#tthis evergreen shrub reaches a height of about one meter it can be
grown in temperate climates as it is somewhat frost hardy the soil should be loamy
and peaty argentine senna may be propagated by cuttings planted in sand in warm

and protected conditions eg a glasshouse in the northern hemisphere it flowers in

july#senna multiglandulosa is a species of flowering plant in the legume family
En el anterior ejemplo podemos observar que para el sustantivo senna, el cual es

un sustantivo de entrada del SemEval se encontraron tres articulos los cuales contie-
nen dicho sustantivo, cada articulo se encuentra separado por el signo “#” para su
posterior procesamiento por el programa extractor de patrones candidatos.

El conjunto de datos de salida se detalla en la seccion 5.2.

5.2. Conjunto de datos

El sistema de recuperacion de informacion para Wikipedia generé dos subcorpus
con las caracteristicas descritas en la Tabla 5.1. Para el caso del dominio de plantas
SemEval proporcion6 512 sustantivos y el sistema de recuperacion de informaciéon
obtuvo 5 millones de lineas de texto, de manera similiar se describe el subcorpus de

vehiculos.
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Tabla 5.1: Caracteristicas de ambos subcorpus

Subcorpus de Plantas Subcorpus de Vehiculos
Sustantivos 512 Sustantivos 94
de entrada de de entrada de
SemEval SemEval
Lineas totales | 5,000,000 | Lineas totales | 1,781,497
del subcorpus del subcorpus
Palabras 131,129,942 Palabras 188,093,785
totales del totales del
subcorpus subcorpus

5.3. Resultados de extraccién mediante patrones

Para la fase #2 de la metodologia propuesta en el caso de patrones se opté por
agregar a la lista propuesta por SemEval su respectivo hipénimo para asf proceder a
generar las expresiones regulares para extraer una lista de patrones candidatos. En la
Tabla 5.2 se muestran cuatro ejemplos de hiponimos / hiperonimos agregados a las

listas de los respectivos dominios propuestos por SemEval.

Tabla 5.2: Ejemplos de hipénimo / hiperénimo

Subcorpus de Plantas Subcorpus de Vehiculos
Hipénimo | Hiperénimo Hipénimo Hiper6nimo
senna shrub water scooter | motorboat

eelgrass water plant coach car
quava edible fruat rocket vehicle
eelgrass | aquatic plant chariot transport

En base a los ejemplos de la Tabla 5.2 obtenemos expresiones regulares como
“senna (.*) shrub” o “coach (.*) car”. Con los cuales extraemos lo que se encuentre en
medio de ambos sustantivos en las oraciones y esto se vuelve un patrén candidato.
Cabe mencionar que previamente se defini6 una ventana K=10 la cual indica el méxi-
mo de palabras que un patréon candidato puede tener. Este valor se defini6 mediante
la observacion de patrones existentes en la literatura.

Una vez obtenidas las expresiones regulares generadas previamente se ejecuto el
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algoritmo 4.2.3 y se encontraron 16,251 patrones candidatos de los cuales 6,056 se

repiten dos o mas veces. La Tabla 5.3 muestra algunos de los resultados obtenidos.

Tabla 5.3: Extraccion de 16 resultados parciales
] Candidato a patron \ Cantidad de veces encontrado ‘

“vacio” 9829
a 369
and 288
or 233
the 173
by 152
s 100
of the 78
in a 66
for 64
15 @ o7
to 49
like a 37
from 25
sense of 25
type of 23

En la Tabla 5.3, el primer resultado es el “vacio”, lo que quiere decir que el hipénimo
fue encontrado exactamente a un lado del hiperénimo. Un ejemplo de ello se encontro
en el corpus con la palabra pickup seguida de truck (pickup truck), que en espanol
una pickup es una camioneta, lo cual quiere decir que truck es uno de los términos
generales para pickup cumpliéndose la relacién de hiperonimia.

Un ejemplo de la salida de patrones se describe en el siguiente parrafo. En este

caso el corpus cuenta entre su texto con las siguientes dos oraciones:
1. Portrait of a child boy on a river boat or barge looking at distance.

2. An aluminum pilot house protects from the elements and is 6 ft wide by 5 ft
deep. With 30" diameter pontoons a length of 30’ and a width of 8.5’ this work
boat or barge is ideal for carrying equipment, material and workers to job

sites.
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El sistema que busca patrones candidatos en su lista de sustantivos en formato hi-
ponimo / hiperénimo cuenta con boat y barge que en espanol es bote y barcaza, lo
que quiere decir que un bote es una barcaza o que barcaza es un termino mas general
que barco, el patréon or de acuerdo a los patrones de Hearst nos permite encontrar
relaciones de hiperonimia el sistema al encontrar esas oraciones y encontrar las dos
palabras (sustantivos) extrae la parte de en medio, en este caso es la palabra or y lo
toma como patron candidato con lo cual podemos observar el que el sistema funciona
de manera correcta al encontrar patrones ya estudiados y validados por diferentes

autores.

5.3.1. Lista de patrones previa validacién

En la Tabla 5.4 se muestra los 14 patrones candidatos de mayor frecuencia que se

obtuvieron en cada uno de los corpus de dominio.

Tabla 5.4: Extraccion de 14 resultados parciales para cada dominio

Corpus de Plantas Corpus de Vehiculos
Patron \ Frecuencia || Patrén H Frecuencia
to 1906 the 1434
and 1323 and 1493
or 563 a 665
at the 492 or 530
of 444 to 356
the 411 ’s 139
in the 361 by 119
a 281 and a 73
is a 244 was 68
is 173 on a 68
at 159 on the 64
and other 150 is a 57
like 130 of the 55
is a species of 84 and the 51

Posteriormente se realiz6 una interseccion de los resultados obtenidos entre ambos

dominios para obtener patrones generales, obteniendo un total de 1158 patrones. En
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la Tabla 5.5 se muestra los patrones de mayor frecuencia intersectados en ambos
dominios. Por ejemplo el patréon and su frecuencia de repeticion es 1295 en la ambos

dominios.
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Tabla 5.5: Extraccion de 14 resultados parciales

Intersecciéon de patrones

Patron \ Frecuencia

Ejemplos de Vehiculos

Ejemplos de Plantas

and

1295

hydrogen fuel cell-powered
concept car and sport utility

vehicle

It makes a good container plant

and ornamental tree.

or

530

A limousine, executive car or
sport utility vehicle is usually

selected.

other room was used to store
liquids (oil, wine or honey) in
big containers or dolia and other
rooms were used to store grain

or cereal in pieces of pottery

the

411

Two would no longer be able to
lift the rocket to launch altitude.

Lemon basil is the only basil
used much in Indonesian

cuisine

to

356

The princess had him come into

the coach to drive back

A report by General Robert E.

Lee on August 22, 1864, stated

that corn to feed the Southern
soldiers was exhausted.

is a

o7

A rocket is a pyrotechnic

firework made out of a paper

The African yam bean is a
legume that is rich in protein
and starch and an important
source of calcium and amino

acids.

40

heavy goods vehicles, and public

transport by coach and bus

It contains the single species
Eastwoodia elegans, a flower
known by the common name
yellow mock aster or yellow

aster.

38

Because the rocket’s engine
could withstand high heat

The plant’s flowers and fruits
get set in about 10 to 11 months
time followed by a maturity
period of about 7-8 months and
then harvested in about 18

months.

and the

35

The Inyo, as well as the express
car and the passenger car,
originally served the Virginia
and Truckee Railroad in
Nevada.

Predominating plants include
the Moriche Palm and the tree
"Caraipa llanorum". The
dominant vegetation on the

non-flooded savannas is grass.

on the

31

It is the range of 89-93 % of
mean state of charge which
means as the blades on the
flywheel turn, energy is being
stored up between 89-93 % of the
given output.

Some family members use also

an oak leaf on the tree trunk.
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De el total de 1,158 patrones que resultaréon de la interseccion, 230 se repiten dos
o mas veces. Los cuales se enviaron a expertos en el area para su validaciéon junto con
ejemplos de las sentencias encontradas en donde aparezcan el hipénimo, patron y el

hiperénimo.

5.3.2. Lista de patrones con validacién

La lista de 230 patrones fué validada de manera manual por dos expertos. En la
Tabla 5.6 se presentan 20 de los primeros patréones y su validacion correspondiente

por cada experto.

Tabla 5.6: Lista de 20 patrones con validacion manual por expertos
] Candidato a patréon \ Frecuencia \ Experto 1 \ Experto 2 ‘

and 1295 Si Si
or 230 Si Si
the 411 No Si
to 356 Si Si

a 281 Si Si
was 68 Si Si
is a 57 Si Si
of the 55 Si Si
by 40 Si Si
s 38 Si Si
and the 35 No Si
in the 31 No Si
of a 31 No Si
on the 31 No Si
would 30 No No
this 29 No No
in 29 No Si
for 27 Si Si
with 25 No Si
is 16 Si Si
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5.3.3. Resultados de la propuesta basada patrones

Al tener los patrones validados en la seccién anterior se procedi6 a realizar la eje-
cucion del programa con cada uno de los patrones en conjunto con cada sustantivo al
cual es necesario encontrarle el hiperénimo, un ejemplo de este proceso es el siguiente.

En el caso del patron is-a para el sustantivo “dump truck” se busca el hiperénimo
utilizando expresiones regulares de manera que mediante el codigo 6.4 se busque el
texto “dump truck is a (.*)” donde (.*) seria reemplazado por el hiperénimo de dicho
sustantivo. El hiperénimo de acuerdo a los resultados de SemEval es “truck” por lo
cual el programa deberia de encontrar “dump truck is a truck” en el corpus reducido
de vehiculos. El mismo procedimiento se realiza para cada sustantivo de SemEval y
cada patron validado.

En la Tabla 5.7 se muestra una lista de sustantivos de entrada de SemEval, el
hiperénimo esperado, si el sistema lo encontro de manera satisfactoria o no, asi como

también la oracion donde aparece.
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Tabla 5.7:

Lista de 11 resultados de patrones y sus respectivas extracciones para

vehiculos
Entrada de Salida Esperada ;Fue Oracién
SemEval encon-
trado?
aircraft H craft H Si H a trial journey undergone by a ship aircraft or other craft
airplane heavier-than-air craft Si a fixed wing aircraft or airplane is a heavier than air
craft whose lift is generated by air pressure differential
between the upper and lower wing surfaces
ambulance car Si law enforcement health services with permanent ambulance
and car
boat vessel Si if a boat or other vessel can successfully pass through a
waterway
car motor vehicle Si when a car or other motor vehicle is used on a public
road
‘ ferry H boat H Si H the rownham ferry was a boat
‘ helicopter H heavier-than-air craft H No H N/A
truck motor vehicle Si the top gear polar special made the truck the first motor
vehicle to make it to the magnetic north pole
‘ tank H military vehicle H No H N/A
‘ snowmobile H tracked vehicle H No H N/A
yacht vessel Si on the other hand a us navy vessel such as the yacht in

the example above

De igual manera en la Tabla 5.8, se muestran ejemplos del dominio de plantas.
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Tabla 5.8: Lista de 11 resultados de patrones y sus respectivas extracciones para

plantas
Entrada de Salida Esperada i Fue Oracién
SemEval encon-
trado?
acacia tree Si the camel thorn tree acacia erioloba forest is one of only
two in the world
amaranth H herb H Si H is a prostrate perennial herb in the amaranth family
mandarin citrus Si citrus reshni also known as cleopatra mandarin is a citrus
tree
melon gourd Si there are also many orchards and vineyards, melon and
gourd plantations
mint herb Si collinsonia canadensis is a perennial medicinal herb in the
mint family
‘ orange H citrus H Si H peter owned several florida citrus orange groves ‘
’ passionﬂowerH vine H No H N/A ‘
peppermint mint Si candies that primarily consist of peppermint and mint,
such as candy canes
‘ sugarcane H gramineous _ plant H No H N/A ‘
‘ teaberry H shrublet H No H N/A ‘
tobacco herb Si the australian tobacco is a herb to 15 metres tall growing

in new south wales and victoria

5.3.4. Resultados de la evaluacién de la propuesta basada en

patrones

En Tabla 5.9 se muestran los resultados de la propuesta basada en patrones para
cada dominio utilizando la metrica de evaluacion exactitud. Se puede observar que en
el caso del dominio de plantas se logra una exactitud del 53 % y en el caso del domino

de vehiculos aproximadamente un 65 %.
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Tabla 5.9: Exactitud de la propuesta por patrones

Entrada de Dominio de Plantas Dominio de
SemEval Vehiculos
Total de 526 94

Elementos

Elementos 280 61

Encontrados

| Exactitud || 53.23% | 64.89 %

5.4. Resultados de la propuesta basada en FCA

Como se detalla en la seccion 4.1.2 las propiedades a utilizar para FCA son sustan-
tivos, por lo cual se procedi6 a realizar el etiquetado de cada una de las oraciones en

las que aparecen los términos de entrada de SemEval para extraer solo los sustantivos.

El procedimiento fue el siguiente:

1.- Etiquetar las oraciones en las que aparece el termino de entrada de SemEval.

2.- Marcar una relacion entre el sustantivo de entrada de SemEval y sus sustantivos

adyacentes.

3.- Crear la matriz de relaciones con los datos del paso 1 y 2.

Al realizar este proceso se obtiene una matriz de relaciones entre sustantivos, un

extracto de esta matriz se muestra en la siguiente Figura 5.1.

Figura 5.1: Ejemplo de matriz de relaciones para vehiculos
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En la Figura 5.1 podemos observar una parte de la matriz generada por una eje-
cuciéon del algoritmo de FCA. En la parte de filas tenemos la entrada de SemEval,
en las columnas los sustantivos que se obtuvieron mediante la extraccion de sustan-
tivos adyacentes con TreeTagger y las “X” marcan la relacion entre los sustantivos de
entrada y las extracciones de TreeTagger.

La Figura 5.2 muestra una parte de la lattice generada por una ejecucion del
algoritmo de FCA a un acercamiento de 300x, en la cual podemos ver una relacion
obtenida procesando el corpus de vehiculos entre aeroplane y airship con lo cual

podemos intuir que existe una relacion.

Figura 5.2: Extracto de una lattice de FCA para vehiculos

La Tabla 5.1 muestra el resultado final de la ejecucion del sistema para la propuesta
de FCA. Como podemos observar del total de elementos para el dominio de plantas
se encontraron 313 de los 512 sustantivos lo que resulta en una exactitud del 61.13 %,
mientras que en el caso de vehiculos se encontraron 69 de los 94 sustantivos lo que

resulta en una exactitud de 73.40 %.
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Tabla 5.10: Exactitud de la propuesta por FCA

Entrada de Dominio de Plantas Dominio de
SemEval Vehiculos
Total de 512 94

Elementos

Elementos 313 69

Encontrados

| Exactitud || 61.13 % 73.40 %

Como podemos observar es una diferencia significante entre ambos corpus, siendo
el dominio de plantas el que menor porcentaje de sustantivos encontrados tuvo. La
razon es que se tuvo la necesidad de reducir la cantidad de articulos de Wikipedia
a ser procesados por el sistema para el dominio de plantas. El sistema en conjunto
con el etiquetador para reconocer sustantivos tardaria un tiempo considerable en
etiquetar aproximadamente un total de 162,000 oraciones, cada una de estas oraciones
con una cantidad variable de palabras en las cuales aparecen los términos de interés
para SemEval. Para el dominio de plantas el sistema utilizo 25,600 oraciones para
obtener dicho resultado. De la misma manera, se obtiene una cantidad considerable

de relaciones y no es posible generar una lattice completa de la salida final de analisis

formal de conceptos.
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Conclusiones

La web ha cambiado profundamente él como nos comunicamos, hacemos nego-
cios y nuestro trabajo. Tenemos acceso a millones de recursos en diferentes idiomas
independientemente de donde nos encontremos hoy en dia.

El problema de la Web es que el contenido o recursos a los que podemos tener
acceso crece mas rapido de lo que podemos clasificarlo, gracias a la web seméntica,
los programas permiten procesar su contenido, razonar con el, combinarlo y hacer
deducciones légicas para resolver problemas cotidianos de manera automatica, razéon
por la cual se proponen sistemas que permitan extraer, analizar y procesar informacion
de manera automatica.

Los objetivos planteados al inicio de la tesis se han cumplido en su totalidad.
Se construy6 un sistema de preprocesamiento y recuperacion que procesa Wikipedia
para los términos de nuestro interés, de igual manera se construyeron los modelos
para la extraccion de relaciones de hiponimia mediante patrones y andlisis formal de
conceptos y estos fueron evaluados con los resultados esperados por SemEval.

Como podemos observar los resultados del enfoque basado en patrones, los diferen-
tes corpus contienen patrones similares, es decir podemos encontrar algunos patrones
en la ejecucion de la primera metodologia tanto en el corpus de plantas como en el de
vehiculos, razén por la cual se optoé por hacer una intersecciéon de ambos resultados.

Podemos ver en la lista de patrones obtenidos que el acercamiento que se aborda
en este trabajo contiene patrones ya validados por otros autores como los patrones

de Hearst, encontrando estos patrones en las primeras posiciones de la tabla por
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su alta frecuencia podemos intuir que dicho acercamiento es véilido y que puede ser
considerado como un complemento a los patrones de Hearst previamente descritos en
el estado del arte realizando més pruebas para justificar su validez.

Los resultados para patrones en ambos corpus muestran una similitud en cuanto
a su exactitud, analizando dichos resultados se lleg6 a la conclusion de que ambas
propuestas pueden mejorar este porcentaje de sustantivos encontrados satisfactoria-
mente considerando frases compuestas en lugar de solo considerar palabras, es decir,
hacer que el sistema reconozca frases como «automotive vehicle» o «water plant» los
sistemas de ambas propuestas reconocen estas frases como dos palabras separadas no
como una palabra compuesta.

En el caso de la propuesta basada en FCA la cantidad de sustantivos y de infor-
macién de los mismo es tan grande que es imposible graficar una lattice y es por eso
que se tuvo la necesidad de reducir aun méas la informaciéon a procesar en el corpus
de plantas, lo que llevé a que ambos resultados tuvieran una diferencia significativa.

Como trabajo a futuro se planea realizar la implementacién para frases de dos
o mas palabras previamente descrita para ambas metodologias, esperando que esto
mejore el resultado. En el caso de FCA se espera evaluar los resultados del corpus
de plantas sin reduccién para asi tener un mejor resultado en esta propuesta. De
igual manera se planea buscar mas caracteristicas para relacionar términos en analisis

formal de conceptos y asi poder perfeccionar el sistema.
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Chapter 6

Apéndice 1 - Codigos de

Programacion

6.1. Codigo para la reduccion de corpus

La funcién find Whole Word permite encontrar la palabra que se le ingrese como
parametro dentro de un texto y regresa verdadero o falso, la funcién cleanFileTxt
limpia de caracteres especiales cualquier tipo de texto que se le ingrese y este es
convertido a mintusculas, la funciéon process_line hace el procesado de linea por linea

del corpus Wikipedia. El algoritmo funciona de la siguiente manera:
= Recorre linea por linea Wikipedia
= Cada linea es limpiada de caracteres especiales.

= Fn lalinea que se encuentra procesando se verifica si existe uno de los sustantivos

propuestos por el SemEval del corpus que se este ejecutando en ese momento.

= Si en la linea no existe ningln sustantivo de SemEval, esa linea es descartada,

caso contrario se imprime en pantalla para ser redireccionada a un archivo.

= El archivo final contendra lineas de texto en las cuales se asegura que se en-
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cuentren los sustantivos del SemEval, limitandolo asi al dominio de plantas y

vehiculos.
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#!/usr/bin/python
# —*— coding: utf8 —x—
from multiprocessing import Pool
import sys, re, codecs
reload (sys)
sys.setdefaultencoding (" utf—8")
def findWholeWord (w):
return re.compile(r’\b({0})\b’. format(w), flags=re .IGNORECASE).search

def cleanFileTxt(texto):
r = texto.replace(’\n’, ’’).replace(’\r’, )

r = r.decode( ’utffS’).lower()

r = r.replace(’4’,’a’,)
r = r.replace(’e’,’e’,)
r = r.replace(’i’,’i",)
r = r.replace(’o’,’o’,)
r = r.replace(’u’, )
r = r.replace(’i’,’u’,)
r = re.sub(u’[~a—zi0—-9. |’, * ’, r.decode(’utf—-8’))
r =" " join(r.split ())

return r

def process line(line):
#print "Procesando Linea"+line
TEXTO = cleanFileTxt (line)
GUARDADO = ""
with open(’expresionesRegularesPlantas.txt’) as n:
for palabras in n:
palabras = palabras.replace("\n","").replace(" "," ").split ("\t")
palabral = palabras|0]
palabra2 = palabras|1]
splitedText = TEXTO.split (" ")
longitudTexto = len(splitedText)
indices = [i for i, x in enumerate(splitedText) if x = palabral]
if findWholeWord(palabral)(TEXTO):
if TEXTO != GUARDADO:
print TEXTO
GUARDADO = TEXTO
if name == " main
pool = Pool(30)
linea =1

with open(’text.xml’) as source file:

results = pool.map(process_line, ,?furce_file , 30)
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6.2. Extraccion de sustantivos de tipo hipénimo /
hiper6nimo mediante WordNet

El siguiente cédigo recibe como entrada los datos proporcionados por el SemEval
para obtener su respectivo hiperénimo utilizando WordNet. Su dalida es <sustantivo

de SemEval> <tab> <hiperénimo de WordNet>.

from nltk.corpus import wordnet as wn
from itertools import chain
palabrasCorpus = {}
R = open("WN _vehicles. terms","r")
for x in R:
x = x.replace("\n","")
x=x.split ("\t")
palabrasCorpus|[str(x[1])] =1
palabraHyp = {}
for palabra in palabrasCorpus:
hiperonimo = []
for i,j in enumerate(wn.synsets(palabra)):
lista=list (chain (x[].lemma names() for 1 in j.hypernyms()]))
for hyp in lista:
if palabra in palabraHyp:
palabraHyp [palabra] += ","+hyp
else:

palabraHyp [palabra] = hyp

for x in palabraHyp:

print x+" "+palabraHyp[x]

72



6.3. Cobdigo del sistema para la extracciéon automa-
tica de patrones

El siguiente codigo recibe como entrada el corpus asi como tambien la lista de ex-
presiones regulares previamente descrita, su salida es una lista de patrones candidatos

a evaluar.
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import sys, re, codecs
patrones = {}
ventana = 10
linea =1
patronesencontrados = {}
with open(’corpus.txt’) as f:
for line in f:
with open(’sustantivoshiponimohiperonimo.txt’) as n:
for palabras in n:
palabras = palabras.replace("\n","")
.replace (" _"," ").split ("\t")
palabral = palabras|0]
palabra2 = palabras|1]
texto = cleanfiletxt(line)
splitedtext = texto.split (" ")
longitudtexto = len(splitedtext)
indices = [i for i, x in enumerate(splitedtext)
if x = palabral]
if len(indices) >= 1 and palabra2 in texto:
for indice in indices:
for ventananum in range(1l,ventana):
if (indice+ventananum) < longitudtexto:

if (splitedtext|[indice+ventananum])

— palabra2:
hasta = indice4ventananum
patron = ""

for pospatron in range(indice+1,hasta):
patron += splitedtext [pospatron]+" "
if patron in patronesencontrados:
patronesencontrados|[patron] +=1
else:

patronesencontrados|patron] =1

for x in patronesencontrados:

if int(patronesencontrados|[x]) > 1:

print str(x)+"\t\t"+str (patronesencontrados|x])
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6.4. Codigo para la extracciéon de oraciones comple-
tas para validaciéon por expertos

El siguiente c6digo recibe como entrada el corpus de dominio y la lista de ex-
presiones regulares generada previamente, su salida es <sustantivo> <oracion donde

aparece>.

75



© 0 N O O s W N =

Lot Ot s A R A R A A A A A W OW W W W W oW oW oW oW NN NN NN NN NN E R e e e e e e
N = O © ® a3 A WL~ O © a9 %A B R = O © N0 0tA BN RO © ® N3O s W N = O

from itertools import islice

import sys, re, codecs

reload (sys)
sys.setdefaultencoding ("utf —8")
LISTATERMINOLOGIA = {}
LISTAPATRONES = []
VALORES = {}
def findWholeWord (w):
return re.compile(r’\b({0})\b’.format(w), flags=re.IGNORECASE).search

cuantas = 0
ventana = 10
with open(’corpusReducidoPlantasPuntoslSustantivo.txt’) as f:
while True:
next_n_lines = list (islice(f, 1000))

if not next n_lines:

break
cuantas = cuantas-+1000
with open(’../expresionesRegularesPlantas.txt’) as n:

for palabras in n:

palabras = palabras.replace("\n","").replace("_"," ")
.replace ("."," ").split ("\t")

palabral = palabras[0]

palabra2 = palabras[1]

for palabtasTexto in next n_lines:
TEXTO = palabtasTexto.replace("\n","")
if findWholeWord (palabral ) (TEXTO):
find = TEXTO.split (".")
for y in find:
if findWholeWord (palabral)(y) and
findWholeWord (palabra2)(y):
splitedText = y.split (" ")
longitudTexto = len(splitedText)
indices = [i for i, x in enumerate(splitedText)
if x = palabral]
for indice in indices:
for ventanaNum in range(1l,ventana):
if (indice+4ventanaNum) < longitudTexto:
if (splitedText[indicetventanaNum])

— palabra2:
hasta = indice+4ventanaNum
patron = ""

for posPatron in range(indice+1,hasta):
patron += splitedText [posPatron]+" "
patron = patron.rstrip ()
if patron != "":
if patron in LISTAPATRONES:
if patron not in VALORES:
print "—"x10
print palabral+4" "+4patron+" "+palabral

print y
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6.5. Cobdigo para la creaciéon de matriz de propieda-

des para FCA

El siguiente cédigo recibe como entrada el corpus de dominio especifico y etiqueta
cada palabra para obtener solo los sustantivos que se encuentren junto al sustantivo
de entrada al cual hay que encontrar el hiperénimo, genera un documento en formato

CSV la cual la libreria Concepts de Python interpreta como una matriz de relaciones.
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from itertools import islice
import sys, re, codecs

reload (sys)
sys.setdefaultencoding ("utf—8")

from treetagger import TreeTagger

tt = TreeTagger(language="english ’)

LISTATERMINOLOGIA = []
tamano = len (LISTATERMINOLOGIA)

ARREGLO = {}

contador = 1

with open(’salidaVehiculos.txt’) as line:
for palabtasTexto in line:

#print str(contador), palabtasTexto

palabtasTexto = palabtasTexto.replace("\n","")
if contador == 2:
palabtasTexto2 = palabtasTexto.split (" ")
hiponimo = palabtasTexto2[0]
if contador == 3:

if hiponimo not in ARREGLO:
ARREGLO[ hiponimo] = []
for i in range (0,len (LISTATERMINOLOGIA)):
ARREGLO|[ hiponimo ].append ("P")
etiquetas = tt.tag(palabtasTexto)
#print etiquetas
for et in etiquetas:
palabraEt = et [0]
tipoEt = et [1]
if (tipoEt == "NN" or tipoEt = "NNS" or tipoEt =—— "NP"
or tipoEt == "NPS"):
if len(palabraEt)>0:
if palabraEt in LISTATERMINOLOGIA :
posicion = [i for i,x in enumerate (LISTATERMINOLOGIA)
if x = palabraEt]
palabraArriba = LISTATERMINOLOGIA [ posicion [0]]

if palabraArriba != hiponimo:
ARREGLO[ hiponimo ][ posicion [0]] = "X"
contador 4= 1
if contador =— 5:
contador = 1

tamano = len (LISTATERMINOLOGIA) for sust in ARREGLO:
texto = ""

contador = 1

for valor in ARREGLO[sust ]:

"p:

nn

if valor —
valor =

texto += valor

if contador < tamano:
texto 4= ","

contador += 1

print sust+","+texto
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6.6. Codigo para la generacion de la lattice de FCA

El siguiente coédigo recibe la matriz generada en la seccion 6.5 y su salida es un

grafo en formato PNG haciendo uso de la libreria Concepts y Graphviz.

from concepts import Context
import sys

reload (sys)
sys.setdefaultencoding (" utf —8")

r = Context.fromfile ( ’matrizVehiculos.txt’, frmat=’csv’)

r.lattice.graphviz(filename="imagen .png’,format="png’ ,render=True)
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