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Resumen En el presente trabajo se desarrolla un modelo para resolver
el problema de similitud seméantica entre textos de diferente longitud. Se
propone extraer caracteristicas léxicas, caracteristicas basadas en cono-
cimiento y caracteristicas basadas en corpus, con el objetivo de desarro-
llar un modelo de aprendizaje supervisado. El modelo fue desarrollado
utilizando regresién logistica de la herramienta Weka. Los resultados
obtenidos sobre los datos ofrecidos en el marco del Semeval 2014, han
sido buenos para dos tipos de corpora.
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1. Introduccién

La similitud semantica textual tiene como objetivo capturar cuando el sentido
de dos textos es similar. Este concepto difiere de encontrar el grado de similitud
textual, que estd solamente interesado en medir el niimero de componentes
léxicas 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
informacién medir cuanto realmente comparten, pero no logra medir la similitud
de ambos textos en cuanto al sentido que se desea expresar.

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 méquinas
de traduccién, construccion automatica de resimenes, atribucién de autoria,
pruebas de lectura comprensivas, recuperacién de informacién y muchas otras,
que necesitan medir el grado de similitud entre dos textos dados.

Esta problemaética se torna atin més compleja cuando se desea encontrar la
similitud seméntica textual entre textos de diferentes tamanos ya que ambos
textos no ofrecen la misma cantidad de informacién y no se logra descubrir
facilmente si el sentido del texto méas pequeno es el mismo sentido del texto de
mayor longitud. En particular esta problematica se ve reflejada cuando se desea
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encontrar el grado de similitud entre un parrafo y una sentencia, una sentencia
y una frase, una frase y una palabra y una palabra y un sentido. Esta tarea
se presentd en el marco de la conferencia internacional Semeval 2014, como la
tarea 3, que se denominé similitud semdntica entre niveles [8]. El modelo que se
desarrolla debe brindar un grado de similitud considerando los siguientes niveles:

= / Los dos textos tienen significados muy similares y las ideas mas importan-
tes, conceptos o acciones en el texto més grande estan representadas en el
texto més pequeno.

= 3 Ambos textos comparten muchas ideas importantes, conceptos o acciones,
pero sin embargo lo que se expresa en el texto de menor longitud es similar,
pero no idéntico a lo que se expresa en el texto de mayor longitud.

= 2 Ambos textos tienen significados diferentes, pero los conceptos, ideas o
acciones en el texto de menor longitud tienen relaciéon con el sentido que
ofrece el texto de mayor longitud.

= | Los dos textos expresan ideas, conceptos y acciones completamente dife-
rentes, pero es posible que se puedan encontrar juntos en un texto que hable
del mismo tema.

= () Ambos textos no significan lo mismo, ni hablan del mismo tema.

El articulo estda estructurado de la siguiente manera: en la secciéon 2 se
discuten las diferentes metodologias desarrolladas para ofrecer el grado de si-
militud seméntica entre textos, en la seccién 3 se presentan las caracteristicas
seleccionadas, en la seccién 4 se discute como se representa la informacién
extraida de ambos textos y se presenta el modelo propuesto. La seccién 5 muestra
las caracteristicas de las colecciones de datos, y el analisis de los resultados obte-
nidos. Por tultimo en la seccién 6 se presentan las conclusiones de la investigacion
y el trabajo a futuro.

2. Trabajo Relacionado

La busqueda del grado de similitud seméantica entre textos se ha propues-
to como tarea dentro del marco de la conferencia internacional Ejercicios de
Evaluacién Seméntica [1], [2] por lo que se le estd dedicando bastante atencién
en los ultimos afios. Muchos de los modelos desarrollados han hecho énfasis
fundamentalmente en la busqueda de las caracteristicas que comparten ambos
textos, para lograr con ello detectar si ambos textos poseen un sentido similar.
Se han propuesto modelos markovianos, se han propuesto modelos de traducciéon
automatica, buscando la alineacién de ambos textos y se ha introducido en
investigaciones la bisqueda de ciertos patrones sintacticos que comparten. A
continuacién se presentan alguno de los trabajos desarrollados.

En la investigacién reportada en [15], se busca establecer un modelo semanti-
co que permita identificar los argumentos implicitos en los textos. Se plantea que
a pesar de ser una tarea facil para un lector humano, resulta complicado para
las computadoras, debido a que no hay una manera de indicarle a éstas, que un
argumento puede ser inferido varias veces en el texto. En este trabajo se propone
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una aproximacion por inducciéon que explota la informacién complementaria
obtenida de un par de textos comparables. Esto significa que se desarrollan
modelos que permiten alinear ambos textos, esta es una técnica que se ha
utilizado para el desarrollo de diccionarios estadisticos en las tareas de traduccién
automatica. La metodologia propuesta en este trabajo ha permitido encontrar
la similitud entre textos de longitudes similares con un grado de precisiéon de un
83 %.

En el trabajo desarrollado por [4], se propone un modelo Markoviano para
determinar la cantidad de informacion que comparten dos sentencias de una lon-
gitud aproximada. En el marco de esta investigacién se desarrollan un conjunto
de reglas que permiten inferir cuando dos textos poseen el mismo significado. La
precisién reportada para los datos del test a partir de los modelos construidos fue
de 73 %, con los datos de prueba que se ofrecieron en la tarea 6 de la conferencia
[1].

De igual modo, se puede hacer mencién al trabajo [18], en el cual se muestra
un método computacional que identifica las metaforas en textos sin restriccién
respecto a su interpretacién, es decir se convierte al problema de encontrar el
parecido entre textos, como encontrar si un texto es el parafraseo del otro. Se
define a la interpretacién en metaforas como una tarea de encontrar una pararasis
literal para una palabra usada metaféricamente, ademas de introducir el concep-
to de parafraseado inverso simétrico como un criterio para la identificacién de
metaforas. Esto lo logra haciendo experimentos en los que se manejan relaciones
de verbo-sujeto y sujeto-objeto indirecto, sin embargo la precisién que logran
usando los datos del test y training en la tarea 6 del SemEval 2013 es solamente
del 66 %.

La investigacién presentada por [16], plantea que para lograr medir el grado
de similitud seméantica textual entre textos estos deben ser representados no con
términos unipalabras, sino con términos multipalabras. Para encontrar entonces
la similitud en este tipo de representacién acuden a traducciones automaéticas,
para lo que usan a la herramienta Panlex, la cual le permite la creaciéon de
un diccionario estadistico. Si la traduccién es posible, esto quiere decir que es
equivalente un término en un texto, con una expresiéon multipalabra en el otro.
El sistema presentado ofrecié una precisién del 66 % en el marco del Semeval
2013.

Otro trabajo al que se puede hacer mencién es el desarrollado por [17], cuyo
objetivo es caracterizar los errores que se producen al realizar conteo de palabras.
Muestra que los conteos 1éxicos pueden ser significativamente mejorados median-
te el empleo de medidas de ambigiiedad. Es decir encontrar sobre el texto aquellas
palabras ambigiias, eliminar aquellas que no estan totalmente relacionadas con
el contexto. Esta propuesta no brindé resultados significativos, ya que solamente
alcanzé el 50 % de precision.

Otra manera de abordar esta tarea es considerandola como un problema
de Question Answering, donde uno de los textos es la pregunta y el otro es
la respuesta dada, es este el sentido del trabajo desarrollado por [3] donde
se propone un modelo que mide el grado de similitud en funcin de que si la
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respuesta logra responder a la pregunta. El modelo propuesto con los datos de
entrenamiento y prueba dados en el Semeval 2013, ofrecié una precisién del 73 %

La propuesta desarrollada en la presente investigacion tiene como objetivo
fundamental medir el comportamiento de diferentes caracteristicas y un modelo
para expandir los textos de menor longitud. A continuacién se discuten las
caracteristicas empleadas para representar a ambos textos.

3. Extraccién de Caracteristicas

Béasicamente se han usado tres tipos diferentes de caracteristicas: 1éxicas,
basadas en conocimiento y basadas en Corpus. La primera de ellas cuenta la
frecuencia de ocurrencia de los n-gramas de caracteres, skip-gramas', palabras
y algunas relaciones léxicas como sinénimos e hiperénimos. Adicionalmente se
han incluido otras dos caracteristicas: El coeficiente de similitud de Jaccard entre
dos textos, expandiendo cada término con el conjunto de sinénimos tomados de
WordReference [5], y la similitud coseno entre los dos textos representados cada
uno por la bolsa de n-gramas y skip-gramas de caracteres. En esta propuesta
no se incluye ningin proceso de desambiguacion después de expandir con los
sinénimos de cada una de las palabras que conforman los textos.

Tabla 1. Caracteristicas usadas para encontrar la similitud seméantica textual

Caracteristica Tipo

n-gramas de caracteres (n =2,---,5) Léxica

skip-gramas de caracteres(skip = 2,---,5) Léxica

Ntumero de palabras que comparten Léxica

Numero de sinénimos que comparten Léxica

Ntumero de hiperénimos que comparten Léxica

Coeficiente de Jaccard con expansién de sinénimos Léxica

Similitud Coseno con n-gramas y skip-gramas de caracteres Léxica

Similitud de palabra de Leacock & Chodorow Basada en conocimiento
Similitud de palabra de Lesk Basada en conocimiento
Similitud de palabra de Wu & Palmer Basada en Conocimiento
Similitud de palabra de Resnik’s Basada en conocimiento
Similitud de palabra de Lin Basada en conocimiento
Similitud de palabra de Jiang & Conrath Basada en conocimiento
Métrica de Rada Mihalcea usando Informacién mutua Basada en Corpus
Métrica de Rada Mihalcea usando LSA Basada en Corpus

El segundo conjunto de caracteristicas considera las 6 medidas de similitud
de palabras ofrecidas por la herramienta NLTK: Leacock & Chodorow [10],

! Son conocidos como n-gramas dispersos porque consideran un salto en cierto nimero
de caracteres.
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Lesk [11], Wu & Palmer [20], Resnik [14], Lin [12], y Jiang & Conrath? [7].
En este caso, se determina la similitud seméantica entre dos textos como el
méximo valor de similaridad obtenido entre los pares de palabras. El tercer
conjunto de caracteristicas considera dos medidas basadas en corpus, ambas
medidas utilizan la métrica de similitud seméantica textual ofrecida por Rada
Mihalcea [13]. La primera usa Informacién mutua (PMI) [19] para el célculo
de la similitud entre pares de palabras, mientras que la segunda utiliza anélisis
semdntico latente(LSA) [9] (implementado en el entorno estadistico R). Para esta
investigacién los valores de PMI y LSA fueron obtenidos en base a un corpus
construido,con Europarl, el proyecto Gutenberg y el thesauro de OpenOffice.
Todas las caracteristicas utilizadas se pueden ver en la Tabla 1.

4. Metodologia propuesta

Se extraen las caracteristicas descritas anteriormente de los datos de entre-
namiento, con el objetivo de desarrollar un modelo de clasificacién. Se construye
un vector para cada par de textos. Este vector es introducido en Weka para
construir un modelo de clasificacién basado en regresién logistica.[6)

Dos de los corpus ofrecidos poseen textos de diferentes longitudes. Encontrar
la similitud seméntica en este caso se vuelve una tarea complicada, es por ello que
se decide utilizar algiin mecanismo de expansién de los textos de menor longitud.
Para encontrar la similitud semantica entre frases y palabras, se expanden las
palabras con los términos relacionados obtenidos de Flickr. Cuando se desea
encontrar la similitud entre palabra y sentido, se expande el sentido utilizando
la taxonomia de Wordnet, en ninguno de los casos se introduce un proceso de
desambiguacion, para eliminar aquellos términos no relativos al contexto con el
que se estd trabajando.

5. Resultados experimentales

A continuacién se describen los datos que permitieron validar el modelo
desarrollado.

5.1. Conjunto de Datos

Se dispone de un corpus conformado por 2,000 pares de textos para entrena-
miento y 2,000 pares de texto para prueba. El conjunto de datos considera 500
pares para cada nivel, es decir 500 pares para parrafo-sentencia, 500 pares para
frase-sentencia y asi sucesivamente. Una descripciéon completa del conjunto de
datos empleado se encuentra en el articulo que describe esta tarea en el marco
del Semeval 2014. [8]

2 Herramienta de Python para el procesamiento de Lenguaje Natural;
http://www.nltk.org/
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5.2. Resultados Obtenidos

Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 2. Nuestra aproximacion,
denominada BUAP, obtuvo un rendimiento por arriba del promedio reportado
en la conferencia (Promedio). Cabe aclarar que dicho promedio se obtiene sobre
el conjunto completo de ejecuciones reportadas en SemEval 2014, a pesar de que
en esta tabla solamente se muestran los tres primeros resultados. El porcentaje
de mejora de nuestro sistema con respecto al promedio se muestra en el tltimo
renglén de la tabla. Como puede apreciarse se ha obtenido un buen comporta-
miento del modelo desarrollado, cuando se calcula la similitud semantica entre
parrafos y sentencias y entre sentencias y frases. Sin embargo la expansion de las
palabras utilizando Flickr sobre el corpus de frase-palabra no ofrecié resultados
buenos, se considera que se debe a que la expansién realizada no esté relacionada
con el dominio del corpus, se introducen términos de caracter muy general.
Cuando se expanden los sentidos al trabajar con los pares palabra- sentido,
nuevamente se considera que se introduce un grado fuerte de ambieguedad, lo
que provoca que el comportamiento también sea inapropiado.

Tabla 2. Resultados obtenidos en la Tarea 3 del Semeval 2014

Equipo Sistema Parr-Sentencia Sentencia-frase Frase-Palabra Palabra-Sentido Rango
SimCompass runl 0.811 0.742 0.415 0.356 1
ECNU runl 0.834 0.771 0.315 0.269 2
UNAL-NLP run2 0.837 0.738 0.274 0.256 3
BUAP run 0.805 0.714 0.142 0.194 10
Promedio - 0.728 0.651 0.198 0.192 11-12
run - Promedio 8% 6 % -6 % 0% -

6. Conclusiones y Recomendaciones

En este articulo se presenta el modelo para resolver el problema planteado
en la tarea 3 del Semeval 2014. Las caracteristicas utilizadas ofrecen un buen
comportamiento para detectar el grado de similitud seméantica entre parrafo- sen-
tencia y sentencia-frase, sin embargo la metodologia de expansién propuesta para
detectar el grado de similitud semdntica entre los pares frase a palabra y palabra
a sentido no fue correcta. Los resultados obtenidos fueron extremadamente bajos,
lo que nos indica que deben utilizarse mecanismos de expansion diferentes. Se
estad trabajando en extraer de la web documentos donde aparezcan las palabras,
para construir vectores representativos de cada una de ellas considerando 5
términos a la derecha y 5 términos a la izquierda, con esto se pretende detectar
aquellos términos relacionados con la palabra que se desea expandir.
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