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Resumen

La similitud semantica ha sido objeto de estudio durante muchos afios dentro del area del
Procesamiento del Lenguaje Natural, esto debido a su amplio rango de aplicaciones, como por
ejemplo: maquinas de traduccion, construccion automatica de resimenes, atribucién de autoria,
pruebas de lectura comprensivas, recuperacion de informacion y muchas otras que necesitan
medir el grado de similitud entre dos textos dados.

El objetivo principal de este trabajo de tesis consiste en desarrollar un modelo capaz de detectar
el grado de similitud seméantica entre un par de sentencias. Para dar solucidn a este problema se
proponen dos modelos, el primero basado en aprendizaje supervisado y un segundo modelo
basado en aprendizaje no supervisado. Estos modelos se implementaron mediante el lenguaje
Python, ademas se utilizaron las herramientas Clips Pattern, NetworkX, WordNet y
OpenThesaurus-es.

El primer modelo utiliza 16 caracteristicas para entrenar un clasificador, ya sea maquina de
soporte vectorial, Naive Bayes o perceptron simple, este modelo obtuvo como mejores
resultados un 35.16% de precision para el idioma inglés y 64.61% para el idioma espafiol. El
segundo modelo se basa en la reconstruccion de una de las sentencias por medio de la otra
empleando los sindnimos de las palabras que las componen, con este modelo se obtuvo una
precisién del 37.86% para el idioma inglés y 70.76% para el idioma espafiol.
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Modelo para encontrar Similitud Semantica Multilinglie

Capitulo 1 Introduccion

La similitud semantica textual tiene como objetivo determinar qué tan semejantes son los sentidos
de dos textos. Este concepto difiere de encontrar el grado de similitud textual, que esta solamente
interesado en medir el nimero de componentes Iéxicas que comparten ambos textos, es decir, el
valor de similitud textual puede variar cuando uno de los textos no estd completo y no se logra con
la poca informacion medir cuanto realmente comparten.

Encontrar la similitud semantica entre pares de textos se ha convertido en un gran reto para los
especialistas en Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), ya que se puede aplicar en diferentes
tareas de PLN tales como maquinas de traduccion, construccion automatica de resimenes,
atribucion de autoria, pruebas de lectura comprensivas, recuperacion de informacién y muchas
otras, que necesitan medir el grado de similitud entre dos textos dados.

Durante el primer capitulo de esta tesis se presentan algunos trabajos relacionados a esta tarea, el
planteamiento del problema y los objetivos a cumplir. En el segundo capitulo se describen los
conceptos y herramientas que se emplearon para el desarrollo de ambos modelos. El objetivo del
tercer capitulo es explicar a detalle el funcionamiento de cada modelo propuesto. Los resultados que
se obtuvieron al aplicar ambos modelos a un conjunto de datos de prueba son revelados en el
capitulo 4. Por Gltimo se dan las conclusiones sobre la realizacion de esta tesis.

1.1 Antecedentes

Se han desarrollado diversas investigaciones para detectar el grado de similitud entre pares de
textos, a continuacion se presentan las mas relevantes asociadas a los trabajos presentados en el
marco de la Conferencia SemEval 2013".

En el trabajo desarrollado en [1], se describe un sistema en el cual para estimar la similitud
semantica entre dos enunciados se usan modelos de regresion que incluyen las siguientes
caracteristicas:

¢ n-gramas repetidos entre enunciados

¢ similitud lIéxico-semantica entre palabras distintas

¢ métricas de similitud de cadenas

¢ similitud de contenido afectivo

¢ longitud del enunciado
Todas las caracteristicas mencionadas anteriormente se combinan usando uno de los dos
modelos siguientes:

¢ El primer modelo es un modelo de regresion maltiple linear:

lt.
Dy =ag+Y_ ay fr,

n=1

Donde L'i. es la similitud estimada, f, son las métricas de similitud seméantica sin
supervision y a, son los parametros entrenables del modelo.

! http://www.cs.york.ac.uk/semeval-2013/index.php?id=tasks
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¢ El segundo modelo detecta la relacion que en cuanto a longitud poseen cada una de las
sentencias.

Esta propuesta obtiene un 47% de aciertos reportados con los datos del SemEval 2013.

En el trabajo presentado en [2], se emplea un modelo lineal estimado usando regresion ridge.
Se analiza el comportamiento de la propuesta aplicando validacién cruzada de 5 pliegues con
los datos de entrenamiento. Esto permite afinar la sancion o que se emplea en la regresion
ridge, con o € 285 Dadas dos sentencias de entrada, S; y S,, el sistema extrae:

¢ Caracteristicas de superposicion de n-gramas

¢ Caracteristicas de longitud

¢ Caracteristicas de sentimientos

Posteriormente el sistema estandariza los valores de las caracteristicas, substrayendo la media
de las caracteristicas y dividiendo por su desviacion estandar. La media y desviacion estandar
son estimadas del conjunto de entrenamiento, o de cada particion de entrenamiento durante la
validacion cruzada. De igual manera se usan adaptaciones al dominio para facilitar la
generalizacion a nuevos dominios. En lugar de tener un solo peso para cada una de las
caracteristicas descritas anteriormente, el sistema cuenta con valores genéricos que se activan
en el momento en gque un nuevo conjunto, distinto a los usados en la fase de entrenamiento,
aparece. Este sistema presenta en promedio una tasa de aciertos del 45.03%.

El sistema que se describe en [3] desambigua el sentido de las palabras usando contextos, en
este, las palabras en los enunciados son asignadas con el sentido apropiado utilizando sus
contextos. La similitud de enunciados es calculada con el nimero de sentidos que comparten,
es razonable asumir que enunciados similares deben tener mas sentidos superpuestos.

Para determinar la superposicion del sentido se comparan las caracteristicas de las palabras,
primero se conceptualizan las palabras y después se calcula su similitud, basandose en una
estructura jerarquica que se basa en WordNet; cada palabra en un enunciado es asignada a un
sentido en el diccionario WordNet. Para reducir las limitaciones del diccionario, se utilizan los
términos de los sentidos relacionados con la palabra objetivo, se asume que las palabras que
co-ocurren en un enunciado comparten relacion del sentido, y mientras mas similares sean los
enunciados compartiran mas términos las definiciones de sus palabras. Por ello no sélo se
extraen los términos del enunciado principal, sino que también, para cada palabra del
enunciado principal, se extraen los términos de su hypernym, hyponym, meronym, holonym y
troponym; con esto se forma un conjunto “contexto”.

Finalmente se compara el contexto del enunciado con diferentes conjuntos de contextos para
determinar cudl sentido debe ser asignado a las palabras. La implementacion de este sistema
reporta un 41.51% de aciertos.

El sistema “Semantic Text Similarity by use of Knowledge Bases” propuesto en [4] procesa
caracteristicas que se obtienen de diferentes bases de conocimiento como son WordNet,
Wikipedia y Wiktionary. Las puntuaciones de similitud derivadas de estas caracteristicas son
introducidas dentro de varios perceptrones multicapa. Dependiendo del tamarfio de los textos a
comparar se usan diferentes parametros para las redes neuronales; esto es que para cada grupo
de longitud de enunciados, los pesos del perceptron multicapa se calcularon separadamente.

2|
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Para modelar cada red neuronal usaron la biblioteca de cddigo abierto “Neuroph”, cada
perceptron fue definido con 48 capas de entrada, correspondientes a las puntuaciones extraidas
de las caracteristicas, 4 capas ocultas y una capa de salida que representa la puntuacion de
similitud entre los enunciados. En la fase de entrenamiento la salida final de las redes
neuronales es comparada con datos de jueces humanos. Ademas de las caracteristicas que se
obtienen de WordNet, Wikipedia y Wiktionary aplicaron caracteristicas de numeros y
expresiones financieras y caracteristicas de n-gramas. El sistema se desempefia bastante bien
cuando los textos de entrada son cortos y de tamafios semejantes, pero cuando existe una
variacién considerable de tamafio entre estos, 0 son textos muy largos el desempefio del
sistema cae considerablemente. La media de aciertos en este sistema es de 0.16.

Por ultimo, en el sistema “Textual Similarity based on Lexical-Semantic Features” que se
presenta en [5] se usan diferentes tipos de caracteristicas Iéxicas y semanticas para entrenar un
clasificador de bolsas que se utiliza para decidir la similitud entre los enunciados. Se
implementaron tres variaciones del sistema cada una de estas variaciones utiliza un grupo
particular de caracteristicas. Cada par de enunciados es tokenizado, lematizado y post-
etiquetado usando la herramienta “Freeling 2.2”. Posteriormente varios métodos y algoritmos
son aplicados para extraer todas las caracteristicas necesarias para el sistema de maquina de
aprendizaje. La primer variacion llamada MultiSemLex, toma en cuenta todas las
caracteristicas extraidas y entrena un modelo con un clasificador de bolsas; la segunda
variacion llamada MultiLex y la tercera llamada MultiSem usan el mismo clasificador, pero
incluyen diferentes caracteristicas. MultiLex utiliza caracteristicas extraidas de métricas léxico-
semanticas y alineamiento léxico-semantico. Por otra parte, MultiSem, utiliza caracteristicas
extraidas solamente de alineacion semantica. El sistema obtuvo un coeficiente de correlacion
general de 0.61.

A pesar de que se ha avanzado en la deteccion del grado de similitud semantica entre pares de
sentencias, no se han logrado resultados muy significativos para el idioma inglés, y peor alin
para el idioma espafiol, para este Gltimo se dispone de un corpus de entrenamiento de s6lo 65
pares.

1.2 Planteamiento del Problema

El objetivo es dado un par de sentencias S; y S,, ofrecer un valor entre 0 y 5 que mida el grado
de similitud entre ambas sentencias. Se pretende trabajar con sentencias en los idiomas inglés y
espafol. Los valores que representan el grado de similitud son explicados en la Tabla 1.1 que
se muestra a continuacion.
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Tabla 1.1. Valores representativos del grado de similitud

Representacion del Grado de Similitud

Valor Significado Ejemplo
5 Las dos sentencias son completamente equivalentes, | the bird is bathing in the sink
ya que significan lo mismo. birdie is washing itself in the water basin
4 Las dos sentencias son en su mayoria equivalentes, in May 2010, the troops attempted to invade Kabul
pero difieren algunos detalles sin importancia. the US army invaded Kabul on May 7" last year, 2010
Las dos sentgncias son m_éxs 0 Menos _e_quivalentes, John said he is considered a witness but not a suspect
3 pero alguna informacion importante difiere o esta

. “he is not a suspect anymore” John said
ausente en una sentencia. P 4

Las dos sentencias no son equivalentes, pero they flew out of the nest in groups

comparten algunos detalles. they flew into the nest together
1 Las dos sentencias no son equivalentes, pero tratan | the woman is playing the violin
sobre el mismo tema. the young lady enjoys listening to the guitar
John went horseback riding at dawn with a whole group of
0 Las dos sentencias tratan sobre temas diferentes. s

sunrise at dawn is a magnificent view to take in if you wake
up early enough for it

Encontrar las caracteristicas adecuadas que nos permitan representar a ambas sentencias es uno
de los objetivos fundamentales del presente trabajo de tesis. Se han utilizado representaciones
basadas en bolsas de palabras que comparten, n-gramas tanto de caracteres como de palabras
gue comparten, sin embargo los resultados reportados a nivel internacional no superan el 83 %.

En la presente tesis se pretende probar diferentes tipos de caracteristicas buscando con ello
detectar el sentido de cada oracién, por lo que nos planteamos las siguientes preguntas de
investigacion:

¢Qué caracteristicas nos permiten medir de mejor manera cuando dos textos muestran una
total equivalencia, o ninguna equivalencia?

¢Las caracteristicas analizadas se comportan de manera diferente de acuerdo al idioma que
se esta analizando?

¢La representacion de las sentencias mediante grafos, permiten recuperar el sentido de las
sentencias?

Para dar respuesta a las preguntas de investigacion, nos hemos planteado los siguientes

objetivos:

1.3 Objetivos

Objetivo general
Desarrollar un modelo para detectar el grado de similitud semantica multilingte.
Objetivos particulares
1. Analizar las diferentes propuestas enviadas al SemEval 2013.

2. Analizar diferentes caracteristicas para la representacion de los pares de sentencias
para el idioma inglésy para el idioma espafiol.

4]
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3. Desarrollar un modelo que permita obtener el grado de similitud semantica entre un
par de sentencias, utilizando las caracteristicas seleccionadas sobre los datos de
entrenamiento proporcionados en el SemEval 2014, tanto para el idioma inglés
como para el idioma espafiol.

4. Clasificar los datos de prueba con el modelo desarrollado.

1.4 Justificacion

Como se ha comentado con anterioridad el desarrollo de herramientas automaticas para el
procesamiento del Lenguaje Natural ha tomado mucho auge en los dltimos afios, lograr
detectar si dos textos expresan lo mismo es importante para tereas tales como: Recuperacién de
Informacion, sistemas de lecturas comprensivas, atribucion de autoria entre otras. A pesar de
que se han realizado grandes esfuerzos, los resultados méas importantes se han obtenido para el
idioma inglés, no asi para el idioma espafiol, es por ello que en la presente tesis se pretende
estudiar diferentes caracteristicas representativas y evaluar su comportamiento en los dos
idiomas, utilizando el mismo modelo.

1.5 Organizacion de la Tesis

El presente trabajo de tesis estd formado por cinco capitulos, que se enuncian a continuacion:

>

Capitulo 1 Introduccién: En este capitulo se mencionan algunos trabajos
relacionados a la similitud semantica en el marco de la conferencia SemEval 2013,
ademas de detallar el problema a resolver y los objetivos a cumplir.

Capitulo 2 Marco Tedrico: El objetivo de este capitulo es presentar los conceptos y
herramientas empleados durante la realizacion de este trabajo de tesis.

Capitulo 3 Modelos: Aqui se describen a detalle los modelos propuestos para
determinar la similitud seméantica entre dos sentencias, se propone un conjunto de
caracteristicas con las que se entrenara un modelo basado en aprendizaje supervisado y
se explica un modelo que reconstruye las oraciones basandose en las palabras y
sindénimos que comparten.

Capitulo 4 Analisis de Resultados: Se exponen los resultados que se obtuvieron en la
implementacion de ambos modelos, tanto para el idioma espafiol como el inglés.

Conclusiones y Recomendaciones: Se dan las conclusiones conforme a las pruebas
realizadas, ademas de las recomendaciones a considerar para trabajos futuros.
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Capitulo 2 Marco Teorico

En este capitulo se describen de manera general las herramientas y conceptos estudiados para la
realizacion del presente trabajo de tesis.

2.1 Mineria de Datos

El término mineria de datos es aplicado al conjunto de técnicas y tecnologias que permiten
explorar grandes bases de datos, de manera automatica o semiautomatica, con el objetivo de
encontrar patrones repetitivos, tendencias o reglas que expliquen el comportamiento de los
datos en un determinado contexto [6].

Basicamente, la mineria de datos surge para intentar ayudar a comprender el contenido de un
repositorio de datos. De forma general, los datos son la materia prima bruta. En el momento
que el usuario les atribuye alglin significado especial pasan a convertirse en informacion.
Cuando los especialistas elaboran o encuentran un modelo, haciendo que la interpretacion que
surge entre la informacion y ese modelo represente un valor agregado, entonces nos referimos
al conocimiento.

2.2 Mineria de Textos

La mineria de textos es una disciplina especializada en la obtencién de informacién que se
encuentra de forma implicita en un conjunto de textos. Esto es posible a través de la
identificacion de patrones y correlaciones de los términos contenidos en ellos [7]. Existen
varias aplicaciones para la mineria de textos, de las cuales destacan:

Extraccion de informacion

Analisis de sentimientos o0 mineria de opiniones
Clasificacion de documentos

Elaboracion de resiimenes

Extraccion de conocimiento

VVVYYVY

2.3 Procesamiento de Lenguaje Natural

También conocido como linguistica computacional, es un campo multidisciplinario de la
linguistica y la computacion que utiliza la Gltima para estudiar y tratar el lenguaje humano.
Para lograrlo, intenta modelar de forma logica el lenguaje natural desde un punto de vista
computacional. Dicho modelado no se centra en ninguna de las areas de la linguistica en
particular, sino que es un campo interdisciplinar, en el que participan linglistas, especialistas
en inteligencia artificial, psicélogos cognoscitivos y expertos en ldgica, entre otros [8].

Tradicionalmente el lenguaje natural se divide en seis niveles: fonética/fonologia, morfologia,
sintaxis, semantica, pragmatica y discurso. No existen criterios exactos para la separacion de
cada uno de los niveles; de hecho, las diferencias entre los niveles se basan en el enfoque de
andlisis de cada uno [9]. A continuacion se describe brevemente cada nivel del lenguaje.
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2.3.1 Fonética / Fonologia
La fonética es la parte de la linguistica que se dedica a la exploracion de las caracteristicas
del sonido, el cual es un elemento substancial del lenguaje. Eso determina que los métodos
de fonética sean en su mayoria fisicos; por eso su posicion en la lingiistica es bastante
independiente. Los problemas en fonética computacional estadn relacionados con el
desarrollo de sistemas de reconocimiento de voz y sintesis del habla.

2.3.2 Morfologia
El area de la morfologia se enfoca en el estudio de la estructura interna de las palabras
(sufijos, prefijos, raices, flexiones) y el sistema de categorias gramaticales de los idiomas
(género, nimero, etc.). Los problemas de morfologia computacional estan relacionados con
el desarrollo de sistemas de anélisis y sintesis morfoldgica automatica.

2.3.3 Sintaxis
La sintaxis se dedica a analizar las relaciones entre las palabras dentro de la frase. La
sintaxis computacional debe tener métodos para analisis y sintesis automatica, es decir,
construir la estructura de la frase, o generar la frase basandose en su estructura.

2.3.4 Semantica

El propoésito de la semantica es “entender” la frase, esto es, conocer el sentido de las
palabras e interpretar las relaciones sintacticas. Otra tarea de la semantica es definir los
sentidos de las palabras. Una aplicacion importante del analisis semantico es la
desambiguacién automatica de sentidos de las palabras. Por ejemplo gato puede hacer
referencia a un animal, una herramienta o una persona. Para saber cual de los sentidos se
usa en un contexto dado se pueden aplicar diferentes métodos con el fin de analizar las
demas palabras presentes en el contexto.

2.3.5 Pragmética
Usualmente se dice que la pragmatica trata de las relaciones entre la oracion y el mundo
externo, se puede decir que lo que interesa a la pragmatica son las intenciones del autor del
texto o del hablante. Por ejemplo, en la frase ;me puedes pasar la sal?, se pregunta sobre la
posibilidad de pasarla, siendo la intencion de pedir la sal. Otro ejemplo del dominio de la
pragmatica es la clase de oraciones que tienen como caracteristica particular ser acciones
por si mismas. Por ejemplo, decir prometo es precisamente la accion de prometer.

2.3.6 Discurso
El discurso se forma por varias oraciones hiladas, esas oraciones tienen ciertas relaciones
entre si. La tarea principal del andlisis del discurso consiste en la resolucion de la
correferencia o relaciones anafédricas. Por ejemplo, en el discurso “he visto una nueva casa
ayer. Su cocina era excepcionalmente grande” (Su = de la casa); 0 “llegé Juan. El estaba
cansado” (€l = Juan). Esas son relaciones anaféricas, y la computadora tiene que
interpretarlas correctamente para poder construir las representaciones semanticas.
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2.4 Similitud Semantica

La similitud seméantica ha sido objeto de estudio, durante muchos afios, dentro del area de la
recuperacion de informacion. El célculo de la similitud semantica es un procedimiento
genérico en una gran variedad de aplicaciones en dareas de computacion, lingiistica e
inteligencia artificial [10]. Ejemplo de ello podria ser su uso en tareas de procesamiento de
lenguaje natural, desambiguacién de palabras, deteccion y correccion de errores en la escritura
(malapropismo), clasificacion de textos, etc.

2.5 Medidas de Similitud

En procesamiento de lenguaje natural y mineria de textos se suelen utilizar métricas que
evallan las caracteristicas de cada texto para asi obtener un indice de similitud; estas métricas
por lo general devuelven un valor entre 0 y 1, donde 0 significa que son totalmente diferentes y
1 que son iguales. A continuacion se mencionan algunas de las métricas de similitud que tienen
un mejor desempefio.

2.5.1 Similitud Coseno

La similitud coseno [11], es una medida de la similitud existente entre dos vectores ay b de
dimension N en un espacio que posee un producto interior con el que se evalta el valor del
coseno del angulo comprendido entre ellos. De acuerdo con la ecuacion (1), esta funcion
trigonomeétrica proporciona un valor igual a 1 si el angulo comprendido es 0, es decir si
ambos vectores apuntan a un mismo lugar. Con cualquier angulo existente entre los
vectores, el coseno arrojaria un valor inferior a 1. Si los vectores fueran ortogonales el
coseno se anularia, y si apuntasen en sentido contrario su valor seria -1. De esta forma, el
valor de esta métrica se encuentra entre -1 y 1; aunque en la mayoria de los casos, por
razones practicas, este valor se normaliza para que sus valores se encuentren en el rango de
[0,1].

N
Zi’]’aibj
N 2 N 3,2

JZi a,-\/Z,- bj

Donde, a 'y b son vectores de dimension N.

1)

similitud coseno(a, b) =

Esta medida se emplea frecuentemente representando las palabras en un espacio vectorial.
En mineria de textos se aplica la similitud coseno con el objetivo de establecer una métrica
de semejanza entre textos.

2.5.2 Similitud Euclidiana
Esta similitud se obtiene restandole a 1 la distancia euclidiana existente entre los vectores p
y q de dimension N. La distancia euclidiana esta basada en el teorema de Pitadgoras; como se
puede observar en la ecuacion (2), dicha distancia es la raiz cuadrada de la suma de los
cuadrados de cada una de las diferencias, cada una puede ser considerada un cateto, para asi
obtener la distancia (hipotenusa) entre esos dos puntos [12].
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distancia euclidiana(p, q) = /Z?’(pl- —q,)? 2

Donde, p y g son vectores de dimension N.

Empleando la ecuacion (2), se puede representar la similitud euclidiana como se muestra a
continuacion en la ecuacion (3).

similitud euclidiana(p,q) = 1 — /Z?’(pl- -q)%>

Donde, p y g son vectores de dimension N.

2.5.3 Similitud Levenshtein
La similitud Levenshtein, similar a la anterior, se calcula restandole a 1 la distancia
Levenshtein.

La distancia de Levenshtein [13], distancia de edicion o distancia entre palabras (creada por
Vladimir Levenshtein en 1965), es el nimero minimo de operaciones requeridas para
transformar una cadena de caracteres en otra. Se entiende por operacion a, una insercion,
eliminacion o sustitucion de un caracter.

Cuanto mas corta sea la distancia entre dos cadenas, mas parecidas son estas. Si la distancia
es 0, las dos cadenas son iguales.

El algoritmo para hallar la distancia de Levenshtein, se basa en crear una matriz de enteros
gue tenga tantas filas como la longitud de una de las cadenas méas uno, y tantas columnas
como la longitud de la otra cadena méas uno. La primer fila y la primer columna se rellenan
con los valores 0, 1, 2, 3,.., hasta llenarlas por completo, y a partir de ahi se va rellenando el
resto de la matriz sumando costes de transformaciones y quedandose siempre con el
minimo. Como la matriz estd completamente llena, la ultima casilla de la matriz dara el
coste de la transformacion.

2.5.4 Similitud Dice
Esta similitud esta basada en un estadistico utilizado para comparar la similitud de dos
muestras. La formula original de Sorensen [14] estaba destinada a ser aplicada a la
presencia/ausencia de datos y esta definida de la siguiente forma:

2C 2|ANB|

0s = & = oo Q)

A+B ~ |A|+|B|

Donde en la ecuacion (4), A 'y B son el nimero de especies en las muestras A y B,
respectivamente, y C es el nimero de especies compartidas por las dos muestras; QS es el
cociente de similitud y varia de 0 a 1. Esta expresion se extiende facilmente a la abundancia
en lugar de la presencia/ausencia de especies. El indice de Sorensen es idéntico al
coeficiente de Dice que siempre estd en el rango de O a 1.
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En mineria de textos y procesamiento de lenguaje natural, se emplean como muestras
conjuntos de n-gramas, para asi determinar la cantidad de n-gramas que comparten los
textos de entrada y con esto proporcionar un grado de similitud.

2.5.5 Intertextualidad
La intertextualidad entre dos textos a y b, se define como el porcentaje de n-gramas
distintos contenidos en a y que también se encuentran en b. La intertextualidad puede ser
usada como medida de similitud, ya que mientras mayor cantidad de n-gramas se comparta
entre los textos, mayor seré su equivalencia.

2.6 Grafos

Un grafo en el &mbito de las ciencias de la computacion es una estructura de datos, en concreto
un tipo abstracto de datos, que consiste en un conjunto de nodos, también llamados vértices, y
un conjunto de arcos o aristas que establecen relaciones entre los nodos. El concepto de grafo
como tipo abstracto de datos desciende directamente del concepto matematico de grafo.

Informalmente se define como G = (V, E), siendo los elementos de V los Vértices, y los
elementos de E, las aristas (edges en inglés). Formalmente, un grafo, G, se define como un par
ordenado, G = (V, E), donde V es un conjunto finito y E es un conjunto que consta de dos
elementos de V [15].

2.6.1 Isomorfismo de grafos
En teoria de grafos, se dice que dos grafos G; y G, son isomorfos cuando teniendo en
cuenta la apariencia diferente realmente son iguales, porque coinciden en:

El nimero de lados

El nimero de vértices

El conjunto de valencias

Ser 0 no conexos

El nimero de circuitos de longitud n
Tener o no circuito de Euler.

VVVYYVYYVY

Esto implica que todos los vértices de G, tienen un vértice equivalente en G,, y que todas
las aristas del grafo G; tienen una arista equivalente en G,. La consecuencia de esto es que
con las propiedades de un vértice en G; como argumentos, y por medio de una funcion
biyectiva de f, se puede obtener un vértice en G, con las mismas propiedades. También
teniendo las propiedades de un vértice en G, como argumentos y por medio de una funcién
biyectiva g, se puede obtener un vértice en G; con las mismas propiedades.

Por otro lado, se sabe que dos grafos G; y G, son isomorfos si y solo si para alguna
ordenacion de vértices y aristas, sus matrices de incidencia son iguales [16].

2.6.2 Centralidad
Se refiere a la posicion de los nodos en el grafo, y la centralizacion al conjunto de la
estructura del grafo [17]. La centralidad mide la contribucién de un nodo segln su
ubicacion en la red, independientemente de si se esté evaluando su importancia, influencia,
relevancia o prominencia. Existen distintos algoritmos de centralidad [18], pero en
particular cuando se busca conocer los nodos que poseen la mayor cantidad de enlaces es
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recomendable aplicar la centralidad de grado (degree centrality), ya que esta centralidad
corresponde al numero de enlaces que posee un nodo con respecto a los demas.

2.7 Clasificadores

En el campo del Procesamiento de Lenguaje Natural, la tarea de clasificacion consiste en
asignar un texto a una categoria especifica de entre un conjunto de categorias. Los algoritmos
de clasificacion “aprenden” con ejemplos etiquetados en forma manual o por medio de algin
proceso automatico. Los algoritmos de clasificacion construyen un modelo de términos
individuales y otras caracteristicas como longitud o estructura. Al final el modelo puede ser
usado para categorizar nuevos documentos [19]. A continuacién se describen algunos
clasificadores.

2.7.1 Méaquina de Soporte Vectorial
Una Maquina de Soporte Vectorial (0 SVM por sus siglas en inglés Support Vector
Machine) es un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado desarrollado por
Vladimir Vapnik. La SVM est4d basada en la minimizacion de riesgo estructural. En
diversas aplicaciones ha demostrado gran eficiencia comparada con otras maquinas de
aprendizaje tradicional como son las redes neuronales y principalmente utilizada para
resolver problemas de clasificacion.

Su funcionamiento es el siguiente: La SVM primero mapea los puntos de entrada a un
espacio de caracteristicas de una dimension mayor (por ejemplo, si los puntos de entrada
estan en R? entonces son mapeados por la SVM a R®) y encuentra un hiperplano que los
separe y maximice el margen m entre las clases en este espacio como se visualiza en la

Figura 2.1.
F 3

o w

a o

o o Clase 2
= wlx +h=1
o 5]
Clase 1 V
- wlx +b=0

wlx +6=-1

™

Figura 2.1. La frontera de decision debe estar lo mas lejos posible de los datos de ambas clases.

Sin ningdn conocimiento del mapeo, la SVM encuentra el hiperplano éptimo utilizando el
producto punto con funciones en el espacio de caracteristicas que son llamadas kernels, las
cuales ofrecen la solucién a casos con mas de dos variables predictoras, curvas no lineales
de separacion, etc. La solucion del hiperplano Optimo puede ser escrita como la
combinacion de unos pocos puntos de entrada que son llamados vectores de soporte [20].
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2.7.1.1 Funcion Kernel

Se conoce como kernel, a las funciones de similitud que habilitan a una maquina de
soporte vectorial a operar en un espacio de alta dimensionalidad de caracteristicas
implicitas. Esta funcion disminuye el costo computacional al no calcular las coordenadas
de los datos en el espacio de alta dimensionalidad, esto se logra, simplemente calculando
el producto punto entre las imagenes de todos los pares de datos en el espacio de
caracteristicas. Dentro de las distintas funciones kernel existentes estan el kernel lineal,
las funciones polinomiales y “radial basis function” (RBF), que son las mas
frecuentemente utilizadas en diversas aplicaciones (Ver figura 2.2) [21].

SVM con kernel lineal SVM con kernel polinomial SVM con kernel RBF
de grado 3

Figura 2.2. Ejemplos de tipos de kernel en una SVM.

Las funciones mencionadas se definen de la siguiente forma:
1. Kernel lineal:
K(x,x) = x] - x
2. Kernel polinomial:
K(x,x) = (x;+ %+ 1)d, donde d € N es el grado del polinomio.

3. Kernel Radial basis function:

.12
K(xi,xj) = exp (—%),dandep > 0 es el pardmetro que controla el

ancho del kernel.

2.7.2 Naive Bayes
Es uno de los clasificadores mas utilizados por su simplicidad y rapidez. Se trata de una
técnica de clasificacion y prediccion supervisada que construye modelos que predicen la
probabilidad de posibles resultados [22]. Dicha técnica estd basada en el Teorema de Bayes,
en cuanto al funcionamiento del algoritmo éste se destaca en dos partes:

¢ Primera fase: construccion del modelo, el cual requiere de cuatro pasos.

v’ Calcular las probabilidades a priori de cada clase.

v’ Para cada clase, realizar un recuento de los valores de atributos que toma
cada ejemplo. Se debe distribuir cada clase por separado para mayor
comodidad y eficiencia del algoritmo.

Aplicar la correccion de Laplace, para que los valores cero no den problemas.
Normalizar para obtener un rango de valores [0,1].

ANAN
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¢ Segunda fase: Clasificar un nuevo ejemplo x.
v’ Para cada clase disponible, se determinan los valores de probabilidad de cada
valor de los atributos del nuevo ejemplo.
v Aplicar la férmula de Naive Bayes (ver ecuacion (5)).

P(X|Cy) P(C))
PGIX) = =5 ()

Donde, X representa el vector de caracteristicas de cada ejemplo x a clasificar,
C representa el vector de posibles clases, P(C;) son las probabilidades a priori
de cada clase, P(X|C;) es la probabilidad de que en la clase C; se encuentren
cada una de las caracteristicas X, P(C;|X) son las probabilidades a posteriori de
la pertenencia de las caracteristicas X a la clase C;.

2.7.3 Red Neuronal
Las redes neuronales son un campo muy importante dentro de la inteligencia artificial
inspirandose en el comportamiento conocido del cerebro humano sobre las neuronas y sus
conexiones. Se trata de crear modelos artificiales que solucionen problemas dificiles de
resolver mediante técnicas algoritmicas convencionales [23].

Las caracteristicas fundamentales de las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son [24]:

Aprenden de la experiencia: Las RNA pueden modificar su comportamiento como
respuesta a su entorno. Dado un conjunto de entradas, las RNA se ajustan para producir
respuestas consistentes. Una amplia variedad de algoritmos de entrenamiento se han
desarrollado, cada uno con sus propias ventajas e inconvenientes.

Generalizan de ejemplos anteriores a los ejemplos nuevos: Una vez que la RNA esté
entrenada, la respuesta de la red puede ser, hasta un cierto punto, insensible a pequefias
variaciones en las entradas, lo que las hace idoneas para el reconocimiento de patrones.
Abstraccion de la esencia de las entradas: Algunas RNA son capaces de abstraer
informacién de un conjunto de entradas. Por ejemplo, en el caso de reconocimiento de
patrones distorsionados de una letra. Una vez que la red sea correctamente entrenada
serd capaz de producir un resultado correcto ante una entrada distorsionada, lo que
significa que ha sido capaz de aprender algo que nunca habia visto.

2.7.3.1 Perceptrén Simple

Desarrollado por Frank Rosenblatt, es un sistema capaz de realizar tareas de
clasificacion de forma automatica [25], es reconocido por su capacidad de aprender a
reconocer patrones. Es una red neuronal monocapa con varias neuronas de entrada
conectadas a la neurona de salida. El valor de la salida se puede calcular de acuerdo a la
ecuacion (6), donde y tomara un valor de +1 si, la suma de los productos de las entradas
multiplicadas por sus pesos mas el valor del umbral es mayor a cero; en otro caso y toma
un valor de -1.

+1, si wix:+ wox, + >0
yz{ 11 242 (6)

-1, si Wixy+ Waxs + 6 <0
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El perceptron simple es un hiperplano de dimension n-1 capaz de separar las clases. En
el caso de que la salida sea +1, la entrada pertenecera a una clase, situada a un lado del
hiperplano. En el caso de que a salida sea -1, la entrada pertenecera a la clase contraria,
situada al otro lado del hiperplano.

2.8 Herramientas

En esta seccion se describen de manera breve las herramientas que fueron utilizadas durante la
implementacion de los modelos que son expuestos en el siguiente capitulo.

2.8.1 WordNet

WordNet [26] es una gran base de datos léxica para el idioma inglés. Sustantivos, verbos,
adjetivos y adverbios estdn agrupados dentro de conjuntos de sinénimos cognitivos
llamados “synsets”, cada uno expresa un concepto distinto. Los synsets estan vinculados
entre si por medio de relaciones conceptuales semanticas y Iéxicas. La red resultante de
palabras y conceptos semanticos se puede visualizar con el navegador. WordNet es libre y
esta disponible publicamente para su descarga. La estructura de WordNet hace que sea una
herramienta Gtil para la linglistica computacional y el procesamiento de lenguaje natural.

Superficialmente WordNet se asemeja a un tesauro?, en que agrupa palabras basadas en sus
significados. Sin embargo, hay algunas diferencias importantes. En primer lugar, WordNet
no sélo interconecta formas de palabra sino que especifica sentidos a las palabras. Como
resultado, las palabras que se encuentran en estrecha proximidad la una de la otra en la red
son semanticamente desambiguas. En segundo lugar, WordNet etiqueta las relaciones
semanticas entre palabras, mientras que las agrupaciones de palabras en un tesauro no
siguen ningin patrén explicito distinto de la similitud de significado.

2.8.1.1 Estructura
La principal relacion entre palabras en WordNet es la sinonimia, como entre las palabras
shut y close o car y automobile. Los sin6bnimos son agrupados en conjuntos no
ordenados conocidos como synsets.

Cada uno de los 117 000 synsets de WordNet esta vinculado a otros synsets por medio
de un pequeno nimero de “relaciones conceptuales”. Adicionalmente, un synset contiene
una breve definicion conocida como “gloss”, y en la mayoria de los casos, una 0 mas
sentencias cortas ilustrando el uso de los miembros del synset. Formas de palabras con
varios significados son representadas en distintos synsets. Por lo tanto, cada par forma-
significado en WordNet es Unico. A continuacion se muestra un ejemplo de synset:

good, right, ripe — (most suitable or right for a particular purpose; “a good time to
plant tomatoes”; “the right time to act”; “the time is ripe for great sociological
changes”)

2 . L, .
Un tesauro es un vocabulario controlado y estructurado formalmente, formado por términos que guardan
entre si relaciones semanticas y genéricas: de equivalencia, jerarquicas y asociativas.
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2.8.1.2 Relaciones
La relacion mas frecuente entre synsets es la relacion hiperonimia - hiponimia (también
llamada relacion ISA). Vincula synsets mas generales como {muebles, pieza de
muebles} a més especificos como {cama} y {litera}. De este modo WordNet establece
la categoria muebles incluyendo cama, que a su vez incluye litera; a la inversa,
conceptos como cama Yy litera conforman la categoria de muebles.

La hiponimia es una relacion transitiva: si un sillén es una especie de silla, y si una silla
es un tipo de mueble, entonces un sillon es un tipo de mueble. WordNet distingue entre
tipos (sustantivos comunes) e instancias (personas especificas, paises y entidades
geogréficas); asi, sillon es un tipo de silla, Barack Obama es una instancia de un
presidente. Las instancias son siempre nodos hoja (terminal) en sus jerarquias.

Meronimia, la relacion parte - todo se mantiene entre synsets como {silla} y {espalda,
respaldo}, {asiento} y {pata}. Las piezas se heredaron de sus superordinados: si una
silla tiene patas, entonces un sillén también tiene patas. Las partes no son heredadas
“hacia arriba”, ya que pueden ser caracteristicas sélo de tipos especificos de cosas mas
que de la clase como un todo: sillas y tipos de sillas tienen patas, pero no todos los tipos
de muebles tienen patas.

Los synsets verbales se organizan en jerarquias, asi: verbos hacia la parte inferior de los
arboles (troponimos), expresan modales cada vez mas especificos que caracterizan un
evento, como en comunicar — hablar - susurrar. La manera especifica expresada depende
del campo semantico. Los verbos que describen eventos que necesariamente y
unidireccionalmente conllevan a otro evento son vinculados de la siguiente manera:

{buy}-{pay}, {succeed}-{try}, {show}-{see}, etc.

Los adjetivos se organizan en términos de antonimia. Los pares de anténimos “directos”
como wet - dry y young - old reflejan la fuerte declaracién semantica de sus miembros.
Cada uno de estos adjetivos polares a su vez esta relacionado con un nimero de los
“semanticamente similares”: dry esta relacionado a parched, arid, dessicated y bone-
dry, y wet relacionado a soggy, watelogged, etc. Adjetivos semanticamente similares son
“antonimos directos”.

Solo hay unos pocos adverbios en WordNet (hardly, mostly, really, etc.) debido a que la
mayoria de los adverbios en inglés son derivados directos de adjetivos por medio de
afijacion morfoldgica (surprisingly, strangely, etc.).

2.8.2 OpenThesaurus-es

OpenThesaurus-es® es una pagina web interactiva para el mantenimiento de un tesauro [27].
Un tesauro es un diccionario de sinénimos, por lo tanto, sirve para consultar palabras con
un significado igual o parecido. Por ejemplo, buscando “falso” se encuentran, entre otras,
las palabras “incorrecto”, “erroneo” e “inexacto”. Todo el mundo puede participar en
OpenThesaurus-es y corregir errores o0 afiadir nuevos sinénimos. La funcion de busqueda
muestra todos los significados en los que aparece una palabra, por ejemplo: crudo - crudo,
sin cocer y como otra entrada para crudo - rudo, bruto. Si la basqueda no da resultados se
ofrece un enlace donde se puede afiadir esa palabra al tesauro.

3 http://openoffice-es.sourceforge.net/thesaurus/
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La base de datos de OpenThesaurus-es solo contiene formas conjugadas, es decir en caso de
verbos, solo la forma infinitiva, en caso de sustantivos, solo la forma singular y en caso de
adjetivos solo la forma masculina singular, como se muestra en los siguientes ejemplos:

Verbos: correr pero no corre o corrio

Sustantivos: casa pero no casas

Adjetivos: rojo pero no rojas

2.8.3 Python
Python* es un lenguaje de programacion poderoso y facil de aprender. Cuenta con
estructuras de datos eficientes y de alto nivel — listas, diccionarios, tuplas — ademas de un
enfoque simple pero efectivo a la programacion orientada a objetos. La elegante sintaxis de
Python y su tipado dindmico, junto con su naturaleza interpretada, hacen de éste un lenguaje
ideal para scripting y desarrollo rapido de aplicaciones en diversas areas y sobre la mayoria
de las plataformas.

El intérprete de Python y la extensa biblioteca estdndar estan a libre disposicion en forma
binaria y de codigo fuente para las principales plataformas desde el sitio web de Python, y
puede distribuirse libremente.

El intérprete de Python puede extenderse facilmente con nuevas funcionalidades y tipos de
datos implementados en C o C++ (u otros lenguajes accesibles desde C). Python también
puede usarse como un lenguaje de extensiones para aplicaciones personalizables [28].

2.8.4 Clips Pattern
Pattern® es un modulo de mineria web para el lenguaje de programacion Python, se
compone de una gran variedad de herramientas utilizadas para mineria de datos,
procesamiento del lenguaje natural, aprendizaje automatico, andlisis y visualizacién de
redes.

El modulo pattern.web cuenta con herramientas para mineria de datos en linea: peticiones
asincronas, una APl uniforme para servicios web (Google, Bing, Twitter, Facebook,
Wikipedia, Wiktionary, Flickr, RSS), un parser del DOM HTML, funciones de
interpretacion de etiquetas HTML, un rastreador web, webmail, soporte Unicode.

El médulo pattern.db cuenta con envoltorios para bases de datos (SQLite, MySQL),
archivos CSV Unicode y datetime de Python. Ofrece una manera mas conveniente de
trabajar con datos tabulares, por ejemplo, los recuperados con el médulo pattern.web.

El moédulo pattern.en contiene un etiquetador rapido de part-of-speech para el idioma
inglés (identifica sustantivos, adjetivos, verbos, etc. en una oracién), analisis de
sentimientos, herramientas para la conjugacion de verbos, singularizacion y pluralizacion de
sustantivos, y una interfaz de WordNet. Existen contrapartes de este mddulo para los
idiomas: espafiol, francés, aleman, italiano y holandés; pero en estas no se encuentran
implementadas todas las funciones como para el idioma inglés.

El médulo pattern.search tiene un sistema de concordancia de patrones similar a las
expresiones regulares, se puede utilizar para buscar una cadena por sintaxis (word function)
0 por semantica (word meaning).

4 http://www.python.org/
° http://www.clips.ua.ac.be/pattern/
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El moédulo pattern.vector cuenta con herramientas de féacil uso para aprendizaje
automatico, como son funciones de conteo de palabras, documentos de bolsas de palabras, y
un modelo de espacio vectorial para analisis semantico latente y algoritmos de agrupacion y
clasificacion (Naive Bayes, k-NN, Perceptron, SVM).

El médulo pattern.graph tiene herramientas para el analisis de grafos (camino mas corto,
centralidad) y visualizacion de grafos en el navegador. Puede ser usado por ejemplo para el
estudio de redes sociales o para modelar relaciones semanticas entre conceptos.

2.8.5 NetworkX
NetworkX® es un paquete de software para el lenguaje Python, utilizado para la creacion,
manipulacién y estudio de las estructuras, dinamicas y funciones de redes complejas.
Con NetworkX es posible cargar y almacenar redes en formatos estandar y no estandar,
generar varios tipos de redes clasicas y aleatorias, analizar la estructura de la red, construir
modelos de red, disefiar nuevos algoritmos de redes, dibujar redes entre otras cosas.
NetworkX cuenta con cuatro clases bésicas de grafos: Graph, DiGraph, MultiGraph,
MultiDiGraph.

Ademas cuenta con los siguientes algoritmos sobre grafos: Approxination, Assortativity,
Biartite, Blockmodeling, Boundary, Centrality, Chordal, Clique, Clustering, Communities,
Components, Connectivity, Cores, Cycles, Directed Acyclic Graphs, Distance Measures,
Distance - Regular Graphs, Dominating Sets, Eulerian, Flows, Graphical degree sequence,
Hierarchy, Isolates, Isomorphism, Link Analysis, Link Prediction, Matching, Maximal
independent set, Minimum Spanning Tree, Operators, Rich Club, Shortest Paths, Simple
Paths, Swap, Traversal, Tree, Vitality.

6 http://networkx.lanl.gov/
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Capitulo 3 Modelos

Para el desarrollo de esta tesis se han propuesto dos modelos, el primero es un modelo basado en
aprendizaje supervisado, y el segundo es un modelo de aprendizaje no supervisado; para la
implementacion de ambos modelos se utilizaron las herramientas Clips Pattern y Network X,
ademas del uso del lenguaje Python; dichos modelos se explican a continuacién.

3.1 Modelo 1

Para este modelo se han utilizado como datos de entrenamiento los proporcionados en el
corpus correspondiente a la tarea 10 (Multilingual Semantic Textual Similarity) del SemEval
2014". Al ser este un modelo basado en aprendizaje supervisado, la tarea principal consiste en
encontrar cierto conjunto de caracteristicas que proporcionen un aprendizaje lo suficientemente
bueno para que el clasificador; ya sea maquina de soporte vectorial, Naive Bayes o red
neuronal; pueda realizar un trabajo eficiente. Para este modelo se implementaron 2 variaciones
que se explican méas adelante y se proponen las siguientes 16 caracteristicas dadas un par de
sentencias S; y S,:

Tabla 3.1. Caracteristicas empleadas para determinar la Similitud Semantica

Caracteristicas
Variacion 1 Variacion 2
TTR® minimo entre S; y Sz TTR promedio de S; y Sz
Numero minimo de palabras en S; y Sz Promedio de palabras en S; y Sz
Numero minimo de palabras clave’ en S; y Sz Promedio de palabras clave en S; y S

Similitud coseno entre S; y S2
Similitud euclidiana entre S; y S
Porcentaje de palabras clave que comparten S; y Sz
Porcentaje de palabras clave que comparten S; y Sz utilizando como stemmer el algoritmo de Porter
Promedio de la intertextualidad entre S1 y S
Isomorfismo de las representaciones como grafos de S; y S; (ventana igual a 1)
Isomorfismo de las representaciones como grafos de S; y S; (ventana igual a 2)
Isomorfismo de las representaciones como grafos de S; y Sz (ventana igual a 1, s6lo palabras clave)
Isomorfismo de las representaciones como grafos de S; y S (ventana igual a 2, sdlo palabras clave)
Similitud Levenshtein entre S;y S
Similitud Dice entre S; y S2
Distancia coseno entre las caracteristicas™ de S; y Sz
Distancia euclidiana entre las caracteristicas de S; y Sz

! http://alt.qcri.org/semeval2014/task10/

El Type-Token Ratio es una medida de variacion Iéxica utilizada en varios tipos de andlisis linguisticos, se calcula
dividiendo el nimero de palabras distintas por el nimero total de palabras, en un texto. Un porcentaje alto de TTR indica
una gran cantidad de variacion léxica.

Se consideran palabras clave, a todas aquellas que no son consideradas stopwords por la herramienta Clips Pattern.
TTR, nimero de palabras de la sentencia, nimero de palabras clave de la sentencia.
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La diferencia entre las dos variaciones de este modelo es, que para obtener las tres primeras
caracteristicas, en la variacion 1 se utiliza el minimo entre las caracteristicas de S; y las
caracteristicas de S,; mientras que en la variacion 2 se utiliza el promedio de las caracteristicas

de Sl Yy Sz.

Train Original

Test Original

de Modelo

Modelo 1

Fase

— de

Entrenamiento

ity

Fase Train

Pre-procesamiento

i)

Test Fase
-z 2

Prueba
Resultados

Figura 3.1. Diagrama del Modelo 1

Como se puede ver en la Figura 3.1, este modelo fue implementado en tres fases, la “Fase de
Pre-procesamiento”, la “Fase de Entrenamiento” (ver Figura 3.2) y la “Fase de Prueba” (ver
Figura 3.8). A continuacion se explican cada una de estas fases.

3.1.1 Fase de Pre-procesamiento
Esta fase es la encargada de estandarizar los archivos de entrada, sustituyendo los
caracteres que no entran en la codificacion ANSI por sus correspondientes, ademas
de eliminar simbolos, signos de puntuacién y las stopwords mas comunes de cada
idioma, las cuales se presentan en el Anexo 1. En el siguiente algoritmo se muestra el
procedimiento que se realiza en esta fase.

1.
2.
3.

4,
5.

Se sustituyen los caracteres que no se encuentran en la codificacion ANSI.
Cada sentencia se convierte a minusculas.

Se eliminan las stopwords de cada sentencia, las cuales se presentan en el
Anexo 1.

Se eliminan los signos de puntuacién y simbolos de cada sentencia.

Se eliminan las palabras repetidas de cada sentencia.

En la Tabla 3.2 se muestran los simbolos y signos de puntuacion que son eliminados
en el paso 3 del algoritmo anterior.

Tabla 3.2. Signos y simbolos a eliminar

Signos de Puntuacion Simbolos
i 1240 _"#@()=+-*/| [H{}S%~<>A
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3.1.2 Fase de Entrenamiento

Como se puede apreciar en la Figura 3.2, la fase de entrenamiento consiste en obtener
las caracteristicas de cada par de sentencias de entrada, con lo que se consigue el
“Vector de Caracteristicas” que junto con su grado de similitud seran utilizados por el
clasificador para entrenar y asi obtener el modelo utilizado para la fase de prueba.

Fase de Entrenamiento

. Obtencidnde o I | Clasificador Modelo

Train

Caracteristicas

Vector de Caracteristicas

Etiqueta
(Grado de Similitud)

Figura 3.2. Diagrama de la Fase de Entrenamiento

La parte mas importante, como se menciond anteriormente, consiste en la obtencion
de caracteristicas. En la Figura 3.7 se muestra el diagrama del proceso de obtencién
de las caracteristicas. Este proceso seré descrito en 5 pasos.

Paso 1:
Se comienza recibiendo las sentencias S; y S,, después se obtienen tres caracteristicas
propias de cada sentencia, estas caracteristicas son:

v Type-Token Ratio (TTR)
v Numero de palabras en la sentencia
v" Numero de palabras clave (no stopwords) en la sentencia

Con estas caracteristicas se forman los vectores “carS;” y “carS,”, para las sentencias
S; ¥y S, respectivamente.

Para el calculo del Type-Token Ratio de cada sentencia se emple6 la funcion ttr() de
la herramienta Clips Pattern, dicha funcion calcula el TTR de un texto cada n
sucesivas palabras, esta recibe dos parametros, un string (la sentencia) y un entero
como valor de n; se emple6 un valor de n igual a la cantidad de palabras en la
sentencia.
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Paso 2:
Utilizando las sentencias S; y S,, se calculan las caracteristicas que comparten.
Dichas caracteristicas son las siguientes:

Similitud coseno

Similitud euclidiana

Porcentaje de palabras clave que comparten

Porcentaje de palabras clave que comparten utilizando como stemmer el
algoritmo de Porter

Promedio de la intertextualidad

Isomorfismo de sus representaciones como grafos (ventana igual a 1)
Isomorfismo de sus representaciones como grafos (ventana igual a 2)
Isomorfismo de sus representaciones como grafos (ventana igual a 1, solo
palabras clave)

Isomorfismo de sus representaciones como grafos (ventana igual a 2, solo
palabras clave)

Similitud Levenshtein

Similitud Dice

ASENENEN

ASEEENENENEN

AN

Con estas caracteristicas se forma el “Vector Compartido”. Cabe mencionar que las
similitudes coseno y euclidiana se obtuvieron conforme indica la documentacion de
Clips Pattern, con la formula 1-distance(), empleando la funcion distance() que
proporciona dicha herramienta.

La representacion de cada sentencia por medio de un grafo se llevo a cabo utilizando
la herramienta Network X. Cada grafo fue construido de la siguiente manera:

1. Se crea un grafo vacio no dirigido.

2. Se obtienen las palabras de la sentencia, o s6lo las palabras claves,
dependiendo el caso.

3. Para cada palabra que se obtuvo se agrega una arista que una a esta palabra y
a las siguientes n palabras, donde n es el valor de la ventana.

4. Se remueven los auto ciclos™.

Como se puede notar, cada palabra distinta en la sentencia se convertird en un nodo
dentro del grafo, asi bien los nodos se conectaran con otros nodos si las palabras que
representan dichos nodos co-ocurren dentro del valor de la ventana.

En la Figura 3.3 se observa la representacion por medio de un grafo con ventana
igual a 1 de la sentencia “A woman and man are dancing in the rain”. En este tipo de
representacion cada palabra s6lo esta conectada con su anterior y su siguiente dentro
de la sentencia.

11 . . . . . .
Se considera auto ciclo cuando un nodo se encuentra conectado a si mismo por medio de una arista.
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Figura 3.3. Grafo con ventana=1

Al usar un valor de ventana mayor a 1 se obtiene un grafo en donde las palabras no
solo se asocian con sus vecinos inmediatos dentro de la sentencia, lo cual puede
ayudar en la determinacion de la co-ocurrencia de palabras; en la Figura 3.4 se
presenta la misma sentencia utilizando una ventana igual a 2 para la construccién del
grafo.

Figura 3.4. Grafo con ventana=2

Cuando Unicamente se utilizan las palabras clave para la representacion de los grafos,
se corre el riesgo de que se obtenga un grafo vacio en el caso de que la sentencia se
encuentre formada Unicamente por palabras que se encuentran catalogadas como
stopwords por la herramienta Clips Pattern. Pero al mismo tiempo, se eliminan
palabras que no aportan suficiente informacion en la sentencia. En la Figura 3.5 se
aprecia lo recién mencionado, ya que se eliminaron de la sentencia palabras que no
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aportan mucha informacion como es el caso de “A”, “in”, “the”; pero también se
perdieron otras que si podrian retribuir informaciéon como lo es “man”.

ai)
Figura 3.5. Grafo con ventana=1, solo palabras clave

En la Figura 3.6 se muestra la representacion de la misma sentencia, ahora usando
ventana igual a 2 y solo representando las palabras clave.

Figura 3.6. Grafo con ventana=2, solo palabras clave

El isomorfismo de las representaciones como grafos de las sentencias S; y S, se
obtiene utilizando la funcién could_be_isomorphic() que proporciona la herramienta
Network X, dicha funcién recibe como parametros dos grafos no dirigidos y devuelve
True en el caso de que los grafos pudieran ser isomorfos.

Las similitudes Levenshtein y Dice fueron -calculadas con sus funciones
correspondientes en la herramienta Clips Pattern.

Paso 3:

Utilizando los vectores carS; y carS,, que se obtienen en el paso 1, se crea el “Vector
de Distancias”, este vector se compone de las distancias coseno y euclidiana entre los
vectores carS; y carS,.
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Paso 4:

Se “unifican” los vectores carS; y carS, para obtener el “Vector Unificado”, dicho

vector en la variacion 1 de este modelo, se obtiene de la siguiente manera:
vectorUnificado[i]=min(carS,[i],carS,[i])

Donde min(a,b) es el menor de los valores de ay b.

Para la variacion 2 de este modelo, el “Vector Unificado” se obtiene de la siguiente
forma:

vectorUnificado[i]=(carS,[i]+carS,[i])/2
Paso 5:
Se realiza la unién de los vectores Unificado, Compartido y Distancias, para asi
obtener el “Vector de Caracteristicas”, el cual representa ambas sentencias.

A continuacion se muestra en la Figura 3.7 el diagrama del proceso de obtencion de
caracteristicas.
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3.1.3 Fase de Prueba
Como se puede observar en la Figura 3.8, la fase de prueba consiste en la obtencién
de caracteristicas de cada par de sentencias, siguiendo el mismo método que en la
fase de entrenamiento, para asi obtener el “Vector de Caracteristicas”, el cual sera
pasado al modelo que se obtuvo por medio del clasificador (Maquina de Soporte
Vectorial, Naive Bayes, Red Neuronal), para que este asocie el vector de
caracteristicas con el grado de similitud que mas se le asemeje.

Fase de Prueba

_. e ——EEEEDEEEDEEREEEE— Modelo ——

Caracteristicas
Test Vector de Caracteristicas Resultados

Figura 3.8. Diagrama de la Fase de Prueba

3.2 Modelo 2

El segundo modelo propuesto para este trabajo de tesis, se basa en un algoritmo simple que no
requiere entrenamiento, en éste se determina la similitud semantica de dos sentencias por
medio de la intertextualidad que existe entre la sentencia que posee el menor nimero de
palabras distintas y la reconstruccion de estd utilizando la sentencia con mayor nimero de
palabras distintas.

Similitud

Calculo
dela
Intertextualidad

Reconstruccion
de
Objetivo

Seleccion
de
Objetivo

Grado
= de
Similitud
[0,1]

Sentencial

Pre-procesamiento
Sentencia2

Figura 3.9. Obtencion de la Similitud Seméantica

Como se puede ver en la Figura 3.9, este modelo esta formado por cuatro etapas, tras las que,
una vez terminado el proceso se obtendra un grado de similitud representado por un valor entre
cero y uno. Donde, un valor igual a cero significa que las sentencias son totalmente distintas y
un valor igual a uno que ambas sentencias representan el mismo concepto. A continuacion se
describen las cuatro etapas de este modelo.
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3.2.1 Pre-procesamiento
La primera etapa comienza convirtiendo ambas sentencias a su forma en mindsculas,
seguido de la eliminacion de simbolos y signos de puntuacion (ver Tabla 3.2). Con
esto una sentencia como “¢El tic-tac del reloj?...”, cambia a la siguiente manera “el
tictac del reloj”. Posteriormente se eliminan las palabras repetidas dentro de cada
sentencia ademas de las stopwords correspondientes al idioma de la sentencia, dichas
stopwords son las presentadas en el Anexo 1.

3.2.2 Seleccion de Objetivo
Esta etapa consiste en determinar cuél de las dos sentencias se intentara reconstruir,
se propone que dicha sentencia sea la de menor longitud en términos de palabras
distintas, ya que en la etapa de pre-procesamiento se eliminan las palabras repetidas.
La sentencia que no se elige como objetivo, la de mayor longitud, servird para
reconstruir la sentencia objetivo.

3.2.3 Reconstruccion de Objetivo
Usando la sentencia de mayor longitud se intentara reconstruir la sentencia objetivo
aplicando el siguiente algoritmo:

for win Sm:
if(w in So):
Sr=Sr+w
else:

if(existeSindnimo(w,S0)):
Sr = Sr + sinénimo(w,So)

Donde:
w es una palabra que pertenece a Sm
Sm representa la sentencia de mayor longitud
So representa la sentencia objetivo
Sr representa la sentencia resultado de la reconstruccion
La funcion existeSinonimo() determina si esta presente un sinénimo de w en So
La funcion sindnimo() devuelve el sinénimo de w presente en So

Para determinar la sinonimia entre las palabras se us6, WordNet para el idioma
inglés, y para el idioma espafiol se realiz una adaptacion del OpenThesaurus-es para
gue sus sindnimos fueran accesibles desde el lenguaje Python.

3.2.4 Célculo de la Intertextualidad

Bajo la premisa de que, a mayor cantidad de palabras compartidas en cada sentencia
mayor es la probabilidad de que representen la misma idea, se utiliza la
intertextualidad para medir cuanto de la sentencia objetivo se pudo reconstruir en la
sentencia resultado. El célculo de la intertextualidad se llevd a cabo utilizando la
funcion intertextuality() que proporciona la herramienta Clips Pattern. Dando el
resultado de esta operacion como el grado de similitud semantica entre ambas
sentencias.
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Capitulo 4 Anélisis de Resultados

Como se ha mencionado anteriormente, para el desarrollo y prueba de ambos modelos planteados,
se han utilizado los corpus proporcionados en la tarea 10 (Multilingual Semantic Textual Similarity)
de la conferencia SemEval 2014.

4.1 Conjunto de Datos

Se dispone de un corpus de entrenamiento para el idioma inglés conformado por 6 627 pares de
sentencias etiquetadas con valores enteros entre cero y cinco representando el grado de
similitud entre cada par de sentencias (Tabla 4.1). Para el entrenamiento de ambos idiomas se
utilizaron los datos del corpus del idioma ingleés.

Tabla 4.1. Composicion del corpus de entrenamiento

Corpus de Entrenamiento |

6 627 6 627

El corpus de prueba para el idioma inglés lo forman 3 000 pares de sentencias. No obstante
para el idioma espafiol s6lo se cuenta con un pequefio corpus de 65 pares de sentencias, el cual
solo se uso para realizar las pruebas (Tabla 4.2).

Tabla 4.2. Composicidon del corpus de prueba

Corpus de Entrenamiento

| ngles | 3000 |
|

4.2 Primer Modelo

Durante las pruebas de este modelo, se emplearon seis clasificadores para cada variacién del
mismo. Se utilizaron los siguientes clasificadores que proporciona la herramienta Clips Pattern:

Maquina de Soporte Vectorial utilizando un kernel lineal

Maquina de Soporte Vectorial utilizando un kernel polinomial de segundo grado
Maquina de Soporte Vectorial utilizando un kernel polinomial de tercer grado
Maquina de Soporte Vectorial utilizando un kernel radial

Naive Bayes

Perceptrén Simple

YVVVYYYVY
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A continuacion, se muestran los resultados obtenidos de la implementacion de este modelo en
sus dos variaciones, tanto para el idioma inglés como para el idioma espafiol.

4.2.1 Idioma Inglés

En la Tabla 4.3, se muestran los resultados de precisioén que obtuvo el modelo 1 en su
variacion 1(minimos). En esta se puede apreciar que el mejor resultado se logro
utilizando como clasificador una maquina de soporte vectorial con kernel lineal,
obteniendo de esta manera un total de 1,029 aciertos los cuales representan un
34.30% de precision. Cabe mencionar que el peor desempefio fue por parte de las
maquinas de soporte vectorial con kernels polinomial de segundo grado, polinomial
de tercer grado y radial; ya que estas no mostraban variacion alguna en su
clasificacion, dando siempre un grado de similitud de 4.

Tabla 4.3. Resultados de Precision, idioma inglés, variacion 1

Inglés, Variacion 1

Clasificador Total de Aciertos  Porcentaje
SVM Kernel Lineal 1029 34.30%
SVM Kernel Polinomial 2° grado 503 16.76%
SVM Kernel Polinomial 3° grado 503 16.76%
SVM Kernel Radial 503 16.76%
Naive Bayes 892 29.73%
Perceptrén Simple 741 24.70%

En seguida se muestra, en la Tabla 4.4, el porcentaje de precision obtenido en el
modelo 1 en su segunda variacion (promedio). De la misma forma que en la variacion
1, el peor desempefio lo tienen las maquinas de soporte vectorial con kernels
polinomial de segundo grado, polinomial de tercer grado y radial, mostrando el
mismo comportamiento al asignar siempre un grado de similitud de 4. Por otra parte,
el mejor resultado es logrado por medio de la maquina de soporte vectorial con
kernel lineal, mostrando una precision de 35.16% con 1,055 aciertos.

Tabla 4.4. Resultados de Precision, idioma inglés, variacién 2

Inglés, Variacion 2

Clasificador Total de Aciertos  Porcentaje
SVM Kernel Lineal 1055 35.16%
SVM Kernel Polinomial 2° grado 503 16.76%
SVM Kernel Polinomial 3° grado 503 16.76%
SVM Kernel Radial 503 16.76%
Naive Bayes 892 29.73%
Perceptrén Simple 830 27.66%

Al comparar los resultados de este modelo para el idioma inglés, se observa que la
variacion 2 (promedio) conlleva a una mayor precision.
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4.2.2 Idioma Espaiiol
Como se aprecia en la Tabla 4.5, al igual que para el idioma inglés, el mejor resultado
en la variacion 1 (minimos) lo obtiene la maquina de soporte vectorial con kernel
lineal, dando un total de 42 aciertos (64.61%); mientras que los otros tipos de
maquina de soporte vectorial mantienen el mismo comportamiento, asignando
siempre un grado de similitud de 4.

Tabla 4.5. Resultados de Precision, idioma espafiol, variacion 1

Espaiiol, Variacion 1
Clasificador Total de Aciertos  Porcentaje
SVM Kernel Lineal 42 64.61%
SVM Kernel Polinomial 2° grado 0 0%
SVM Kernel Polinomial 3° grado 0 0%
SVM Kernel Radial 0 0%
9
1

Naive Bayes 13.84%
Perceptrén Simple 1.53%

Los resultados de la variacion 2 (promedio) para el idioma espafiol son expuestos en
la Tabla 4.6, donde el mejor porcentaje fue de 52.30%, con un total de 34 aciertos por
parte de la maquina de soporte vectorial con kernel lineal.

Tabla 4.6. Resultados de Precision, idioma espafiol, variacion 2

Espaiiol, Variacion 2
Clasificador Total de Aciertos  Porcentaje
SVM Kernel Lineal 34 52.3%
SVM Kernel Polinomial 2° grado 0 0%
SVM Kernel Polinomial 3° grado 0 0%
SVM Kernel Radial 0 0%
9
7

Naive Bayes 13.84%
10.76%

Perceptrdn Simple

Al contrario que en el idioma inglés, el mejor desempefio se logré en la variacion 1
(minimos), y a pesar de que todo el entrenamiento se realiz6 con un corpus para el
idioma inglés, la mayor precision de este modelo se observa en el idioma espafiol.
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4.3 Segundo Modelo

En este apartado se presentan los resultados obtenidos por el modelo 2. Para realizar una
comparacion entre los aciertos, tomando en cuenta que dicho modelo representa la similitud
semantica con un valor en el rango [0,1], se ha multiplicado el valor que retorna por cinco para
después solo conservar la parte entera; la cual se compard con los resultados proporcionados en
los corpus de prueba para el idioma inglés y espafiol.

Como se puede ver en la Tabla 4.7, este modelo presenta una mayor tasa de aciertos con
respecto al modelo 1. El porcentaje obtenido para el idioma inglés es de 37.86%, con un total
de 1,136 aciertos y para el idioma espafiol se obtuvieron 46 aciertos para un porcentaje de
70.76%.

Tabla 4.7. Resultados de Precision para el Modelo 2

Idioma Relacion de Aciertos Porcentaje

Inglés 1136/ 3000 37.86%
Espafiol 46 /65 70.76 %
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Conclusiones y Recomendaciones

Durante el desarrollo del presente trabajo de tesis se cumplieron todos y cada uno de los objetivos
planteados. Se desarrollaron dos modelos para medir la similitud semantica, en base a los
experimentos realizados con ambos modelos se Ilego a las siguientes conclusiones:

1.

La utilizacion de un kernel lineal en una maquina de soporte vectorial proporciona un mejor
desemperio, ya que de esta manera se observaron los mejores resultados en el modelo de
aprendizaje supervisado.

Las caracteristicas propuestas para el entrenamiento del modelo 1 presentan un buen
comportamiento para ambos idiomas.

Emplear isomorfismo de grafos no proporciond una mayor ventaja con respecto a otras
caracteristicas, sin embargo, es un buen discriminante cuando ambas sentencias muestran
una total equivalencia.

Los mejores resultados entre ambos modelos fueron por parte del modelo 2, tanto en el
idioma inglés como espafiol.

Ambos modelos presentan un comportamiento estable para los dos idiomas en los que se
probaron.

Como recomendaciones para trabajos futuros se realizan las siguientes sugerencias:

1.

2.

Realizar un modelo basado en grafos en el que se incluyan los sindnimos de las palabras,
para después buscar el mayor sub-grafo comin entre las sentencias.

Utilizar la medida de similitud propuesta en el Modelo 2 como una caracteristica para un
nuevo modelo basado en aprendizaje supervisado.

Incluir diccionarios de abreviaturas, siglas y modismos para normalizar las sentencias en
caso de que contengan lo antes mencionado.
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Anexo 1: Stopwords

Se consideran como stopwords las palabras que al aparecer en todo tipo de textos no retribuyen
suficiente informacion, la mayor parte de estas palabras son conjunciones, pronombres, sustantivos
y algunos verbos. En este anexo se presentan las stopwords més utilizadas tanto para el idioma
inglés como para el espafiol.

Para su obtencion, se construyd un grafo con ventana igual a 1 para cada idioma, utilizando todas
las sentencias del corpus de entrenamiento proporcionado en la tarea Multilingual Semantic Textual
Similarity: Subtask English del SemEval 2014 para el idioma inglés, y para el idioma espafiol se
utilizaron los datos de prueba proporcionados en la tarea Multilingual Semantic Textual Similarity:
Subtask Spanish también del SemEval 2014.

Una vez construido el grafo se aplico la centralidad de grado (degree centrality) sobre este, dicha
centralidad corresponde al nimero de enlaces que posee un nodo con respecto a los deméas. Con lo
cual a mayor cantidad de enlaces en un nodo, la palabra representada por ese nodo es utilizada en
una mayor cantidad de textos, lo que le resta importancia convirtiéndola en stopword.

En la siguiente lista se muestran las stopwords que tienen una incidencia de mas del 1% en los
textos de entrada para el idioma inglés.

the, a, of, in, and, to, or, is, for, on, with, that, by, as, at, from, an, was, are, said, be,
has, it, this, its, not, after, us, which, will, have, his, were, but, into, over, who, new,
up, two, more, he, some, had, i, also, about, their, something, one, we, no, out, can,
man, against, they, you, would, people, being, police, all, s, may

Por ultimo, se muestran a continuacion las stopwords con una incidencia mayor al 1% para el
idioma espafol.

de, y, la, en, el, que, a, del, los, un, se, por, es, para, una, con, las, al, o, su, como,
mas, no, entre, ha, fue, sus, desde, son, este, sobre, esta, también, segln
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