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Resumen

Abordar el problema de la ambigiiedad de consultas web enviadas a un
motor de busqueda, es un problema desafiante en Recuperaciéon de Informa-
cién, debido a la ambigiliedad intrinsica del lenguaje natural y a la longitud
de las consultas enviadas por los usuarios. En el presente proyecto de inves-
tigacion se abordé el problema antes mencionado, el cual esta dividido en 3
fases. La primera fase consiste en extraer términos y frases clave a partir de
un conjunto de entrenamiento. La segunda fase consiste en recuperar docu-
mentos web relacionados con el conjunto de entrenamiento y la tercera fase
en la implementacién del Sistema de Recuperacién de Informacién y su va-
lidacién. El informe presenta el trabajo realizado en la primera y segunda
fase, cabe mencionar que los experimentos fueron realizados en conjuntos de
datos estandar usados por otros investigadores. Los resultados obtenidos son
competentes con otros enfoques reportados en la literatura.

1. Introduccion

Existen billones de paginas de informacién en la Web!, y encontrar informacién

confiable y relevante a nuestro interés puede ser un desafio. Para apoyarnos en esta
tarea surge el concepto de motor de buisqueda, el cual es una herramienta poderosa
que colecciona y organiza contenido desde todo el Internet indexando millones de
sitios web.
Buscar informacion en la Web, es una tarea diaria e indispensable para que la ma-
yoria de las personas puedan realizar sus actividades cotidianas tal como la busqueda
de informacién, de un producto o un servicio. En un motor de busqueda el usuario
ingresa una consulta compuesta por una o més palabras, llamadas palabras clave a
continuacion el motor de buisqueda devuelve una lista de enlaces a paginas web que
contienen las palabras ingresadas en la consulta.

De acuerdo con Salton [3], recuperacién de informacién es el campo relacionado
con la estructura, andlisis, organizacién, almacenamiento, bisqueda y recuperacion
de informacién.

En el contexto de Recuperacion de Informaciéon (RI) es claro que una cantidad
inmensa de consultas enviadas a un motor de biisqueda son inherentemente ambi-
guas. Entender el significado de las consultas enviadas a un motor de busqueda z
n asi como la relevancia de paginas web, es un problema desafiante y por lo tanto

http://www.worldwidewebsize.com/



dificil de resolver. Un gran problema que presentan los motores de bisqueda ac-
tuales, es que las consultas de bisquedas son usualmente cortas, ambiguas y por
lo tanto insuficientes para especificar las necesidades precisas de los usuarios. De
acuerdo con Enge et al. [2] las consultas de longitud 1, es decir formadas por una
palabra superan en uso a las consultas de mayor longitud. En la Tabla 1 se muestra
la longitud de las consultas (columna 1) y el porcentaje de su uso en la Web (Colum-
na 2). Como se puede observar en la Tabla 1 las consultas formadas por una palabra
representan el 25.8% del total de consultas en la web. Por ejemplo, si el usuario

Tabla 1: Busquedas por longitud de consultas, datos extraidos desde [2]

Palabras | Porcentajes de bisquedas
1 25.8
2 22.8
3 18.7
4 13.2
o+ 19.5

ingresa la consulta “panda”, el motor de bisqueda Google muestra en primer lugar
resultados relacionados con panda antivirus 2017 v panda como mamifero. Cuando
es muy probable que el usuario este interesado en panda como grupo musical. Au-
nado a lo anterior posiblemente el usuario desea que la informacion consultada le
sea mostrada en inglés a pesar de realizar la consulta en un pais de habla hispana.
Para solventar el problema antes mencionado los motores de busqueda han im-
plementado nuevas técnicas basadas en busquedas seménticas. La seméntica es el
estudio del significado que entiende la relacion entre frases, simbolos, signos, anténi-
mos, sinénimos, etc. Los motores de biisqueda modernos tal como: Google, Yahoo y
Bing hacen uso de la semantica especialmente para consultas ambiguas.

De acuerdo con lo anteriormente expuesto en el presente proyecto abordamos el
problema de ambigiiedad de las palabras y su aplicacién en RI. En el proyecto se
usaron datasets estandar, los cuales han sido empleados por otros investigadores en
el area de RI. Los experimentos llevados a cabo demuestran que el enfoque propuesto
implementada es competitiva con lo reportado en la literatura. En este contexto el
proyecto contribuye con una técnica para la extraccién de términos clave desde textos
cortos, los términos clave pueden fungir como un conjunto de consultas enviadas a
un motor de bisqueda. Aunado a lo anterior también se contribuye con una técnica
para obtener el grado de similitud seméantica entre un par de textos cortos, la técnica
esta basada en Hipdtesis Distribucional (HD). HD asume que palabras similares
ocurren en contextos similares, esto permite recuperar contextos en los que ocurre
una palabra para solventar el problema de la ambigiiedad. Finalmente se implement6



un prototipo del Sistema de Recuperacién de Informacién (SRI), en el lenguaje de
programacién Java?.

El presente documento estd organizado como sigue: en la seccién 2 se presenta
el estado del arte relacionado con el proyecto de investigacion. En la seccion 77 se
describe la metodologia propuesta para abordar el problema de la ambigiiedad de
las consultas web. La seccién 4 muestra la posible publicacién en revista del trabajo
realizado. Finalmente las conclusiones y trabajo futuro se presentan en la seccién 5.

2. Estado del arte

En esta seccién se describe la arquitectura general de los motores de busqueda,
asi como trabajos relacionados que presentan avances en el tratamiento de consultas
web.

2.1. Arquitectura de un motor de bisqueda

La busqueda de informacién en la Web es una actividad diaria para la mayoria de
las personas, lo cual convierte a una computadora en uno de los usos mas populares
en nuestros dias. Dada la importancia de busqueda de informacién los motores de
busqueda intentan mejorar este proceso haciendolo mas facil y rapido para encontrar
la informacion correcta, este proceso es conocido como Recuperacion de Informacion.
Desde sus inicios en 1950 el objetivo de RI ha sido el texto y documentos de texto,
por ejemplo péaginas web, correo electrénico, libros digitales, etc., esto se conoce
como informacion no estructurada. En el proceso de RI debemos disenar algoritmos
que nos permitan comparar el texto en las consultas con el texto de cada uno de
los documentos y decidir que documento contiene la informaciéon buscada, esta no
es una tarea facil en si misma, es necesario entender y modelar como las personas
comparan textos, y disenar algoritmos computacionales para llevar a cabo esta com-
paracion, este es el nicleo de RI. Actualmente el objetivo no es solo recuperar texto
sino también imagenes, videos, audio incluyendo musica, este tipo de informacion
hace méas complicado el proceso de RI.

En la Figura 1 Arasu et al. [1] muestra la arquitectura general de un motor de
busqueda. Motores de bisqueda como Google, Bing, Yahoo deben ser capaces de al-
macenar muchos terabytes de datos y mostrar una respuesta a millones de consultas

’http://www.oracle.com/technetwork/es/java/javase/downloads/index.html



enviadas cada dia alrededor del mundo. De acuerdo con Arasu los dos principales
objetivos de los motores de bisqueda son:

» Efectividad (calidad): se desea recuperar el conjunto de documentos més rele-
vantes para nuestra consulta.

» Eficiencia (velocidad): se desea procesar consultas de los usuarios tan rapido
como sea posible.

Page Repository

\ Qucr7 Y:sults
Crawler(s) \
— @D & \

« (5 Collection
Indexer Analvsi Q
> . sis ue :
= T EPEE
\ / l Yy T
—_—

Crawl Control

Indexes: Text gyt Utility

T J
[ Usage feedback

Figura 1: Arquitectura general de un motor de busqueda. Imagen extraida desde [1]

De acuerdo con Arusu [1] se dard una breve explicacién de los médulos que forman
parte de la arquitectura general de un motor de biisqueda (ver Figura 1).

= Crawlers. Los crawlers tienen la responsabilidad de identificar y adquirir
documentos para el motor de busqueda, es decir un crawler es disenado para
seguir los enlaces de las paginas web para descubrir y descargar nuevas paginas.
Esta informacién es transferida al médulo control del crawler (Crawl Control).

» Médulo de indizacién (Indezer module). Este médulo extrae todas las pala-
bras de cada una de las paginas y registra la URL donde cada palabra ocurri6.



» El indice de utilidad ( wutility index) es creado por el médulo andlisis de
coleccion (Collection analysis module), el cual es responsable de crear una
coleccion de otros indices. El indice de utilidad puede proporcionar acceso a
paginas de una longitud dada, paginas de cierta importancia, o paginas con
un cierto numero de imagenes en ellas.

» Repositorio de paginas (Page Repository). Durante la ejecucién del crawler
e indizacion los motores de busqueda deben almacenar las paginas que ellos
recuperan desde la Web. El repositorio de péginas representa esta coleccién
posiblemente temporal. Algunas veces los motores de bisqueda almacenan las
paginas web que han sido visitadas en la cache por cierto tiempo para construir
el indice.

» Motor de bisqueda (Query Engine). El médulo motor de bisqueda es res-
ponsable de recibir y enviar las solicitudes de busqueda de los usuarios. El
motor de busqueda depende del indice creado y algunas veces del repositorio
de paginas web.

» Mddulo de ranking (Ranking Module). Este médulo tiene la tarea de orde-
nar los resultados de tal manera que los mas revelantes para la consulta se
encuentren en la parte superior de la lista retornada.

En esta seccion se ha presentado una descripcion de los médulos que forman parte
de la arquitectura general de un motor de busqueda web. En el presente proyecto
se abordaran los problemas que se presentan en los modulos: motor de bisqueda y
modulo de ranking.

2.2. Trabajo relacionado

En esta seccion se presentan trabajos relevantes, relacionados con el proyecto de
investigacion propuesto.

2.2.1. Extraccion de términos clave

La extraccion de palabras o frases clave sigue siendo una tarea intermedia im-
prescindible para el éxito de otras aplicaciones en el Procesamiento del Lenguaje
Natural (PLN). Por ejemplo, las palabras clave han sido empleadas para mostrar
anuncios en una péagina web de acuerdo con su contenido [4, 5, 6]. En este contexto



Yih et al. [7] propusieron un método para extraer palabras clave desde una pagina
web y a continuaciéon mostrar anuncios en esa pagina de acuerdo con las palabras
clave recuperadas. El método propuesto consiste en extraer caracteristicas relevan-
tes usando TF-IDF, metadatos desde la pagina web e informacién recuperada desde
archivos log de consultas web. Después de llevar a cabo una fase de pre-proceso
de la informacién recuperada, ellos consideran una frase de longitud maxima 5 co-
mo término clave. A continuacién, implementan un clasificador entrenado usando
aprendizaje automdatico para predecir si la frase es un término clave o no. Chen
et al. [6] intentaron refinar la extraccién de palabras clave desde paginas web. El
método propuesto recomienda palabras clave con la ayuda directa de una jerarquia
de conceptos la cual usa informacién semantica para mejorar la precisiéon y cober-
tura de las palabras clave sugeridas. El método recomienda nuevas palabras clave
de acuerdo con los objetivos de los anunciantes y no con las palabras clave de las
consultas.

2.2.2. Similitud semantica entre oraciones de texto

Medir la similitud seméantica entre oraciones o conceptos es una tarea fundamen-
tal en varias aplicaciones del PLN, por ejemplo, en sistemas de recomendacion para
filtrar informacion y guiar a los usuarios para descubrir productos o servicios en una
forma personalizada [8, 9]. Para ofrecer explicaciones verbales a partir de un par
de oraciones [10] que puede ser aplicado en sistemas de tutorado inteligente [11],
en recuperacion de informacién para medir la similitud entre la consulta y textos
almacenados en una coleccién de documentos, entre otras aplicaciones.

La similitud semantica entre textos, oraciones o palabras tiene como objetivo cap-
turar cuando el sentido de los textos, oraciones o palabras es similar. Esta es una
tarea que ha llamado la atencion en los 1iltimos anos dada su importancia en varias
tareas del PLN, por ejemplo en traducciéon autématica, extraccion de restimenes,
recuperacion de informacién, sistemas de recomendacion, entre otras.

Otra aplicacién de la similitud seméantica es determinar si una pagina web es plagio
de otra, es decir; una pagina web puede ser espejo de otra que tiene casi el mismo
contenido pero diferente informacién.

Dada la importancia de la tarea en la literatura se ha propuesto un gran nimero
de técnicas para encontrar la similitud seméntica entre fragmentos de textos y con-
ceptos, las cuales se dividen basicamente en similitud seméantica basada en corpus y
similitud semantica basada en conocimiento.

» Similitud semantica basada en corpus. Los enfoques basados en corpus
implementan métodos distribucionales para representar los significados con-
ceptuales en vectores como, por ejemplo, Andlisis Semantico Latente [12]. En
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este contexto, Mikolov et al. [13] desarrollaron un modelo para la representa-
cion distribuida de palabras y frases y su composicién. El objetivo del modelo
es encontrar representaciones de palabras que son tutiles para predecir pala-
bras en el contexto de una sentencia o documento. Por otro lado, en el trabajo
presentado por Ishizuka et al. [14] estimaron la similitud seméantica entre pares
de palabras usando motores de busqueda. El método considera los hits retor-
nados y patrones léxicos sintacticos extraidos desde los fragmentos de texto
recuperados por el motor de busqueda dada una consulta web. Usando una
representacion de las fuentes de informacién antes mencionadas implementa-
ron el algoritmo Maquinas de Vectores Soporte (MVS) para encontrar pares
de palabras sinonimos y anténimos. La funcién de similitud entre dos palabras
P y Q es aproximada por un score de confianza del algoritmo MVS entrenado.

Similitud semantica basada en grafos de conocimiento. Zhu e iglesias
[15], propusieron un método para calcular la similitud seméntica entre concep-
tos basado en grafos de conocimiento tal como WordNet y BDpedia. El método
nombrado wpath, combina el Contenido de Informacién (CI) de conceptos pa-
ra asignar un peso a la longitud de la ruta mas corta entre ambos conceptos.
La idea de usar CI para calcular la similitud semdantica es que mientras mas
informacién comparte dos conceptos, mas similares son. Majid y Alireza [16]
implementaron un método no supervisado basado en el conocimiento para
medir la similitud semantica de los textos en los que se tienen en cuenta las
similitudes especificas de palabra a palabra. El método esta implementado en
un grafo bipartito sin pesos y no dirigido. Para un par de segmentos de texto,
se producen conjuntos de palabras de clase abierta, con un conjunto distinto
creado para sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios. A continuacién, deter-
minan la similitud de los pares de palabras en los conjuntos correspondientes
en la misma clase abierta en los segmentos de texto. Para sustantivos y verbos
usan una medida de similitud semantica basada en WordNet. Mientras que
para las otras clases de palabras usan un emparejamiento léxico.

En el proyecto se presenta un enfoque basado en corpus el cual tiene la ventaja de
tener una mayor cobertura de vocabulario porque, el modelo computacional puede
ser efectivamente aplicado en un corpus actualizado o enriquecido.

Enfoque propuesto

En esta seccion se describe la metodologia propuesta para abordar el problema de
desambiguacion del sentido de la palabra aplicada en Recuperacion de Informacion.
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La Figura 2 muestra la metodologia propuesta dividida en tres fases. La primera
fase consiste en la extraccion de términos y frases clave, asi como la recuperacion
de documentos web relacionados con el conjunto de entrenamiento. La segunda fase
consiste en el procesamiento de la informacién, extraccion de contextos de acuerdo al
conjunto de entrenamiento asi como la representacion de la informacion. Finalmente
la tercera fase consiste en implementar el Sistema de Recuperacion de Informacion
para su posterior validacion.

Fase 1
Y
I/ )
— ( www_
A - \
N S Y
oy AN -+
J Preproceso de los Extraccién de L
o L Recuperacion de
borg S —_— datos de | términos y frases documentos web
- entrenamiento clave
Datos de
entrenamiento
Fase 2
\
Representacién extraccién de contex- Preprocesamiento
de la informacién tos y etiquetado de de documentos
los mismos
Fase 3Y
Creacién de indices Sistema de .
invertidos (SRI) | > Recuperacion <> .
de Informacién
Usuario

Figura 2: Metodologia propuesta

A continuacion se describen las actividades desarrolladas por el alumno de acuer-
do con la metodologia propuesta.

3.1. Datos de entrenamiento

Antes de investigar los conjuntos de entrenamiento para la evaluacion de los algo-
ritmos propuestos en cada fase de la metodologia, el alumno estudié la arquitectura
general de los motores de busqueda para comprender en que modulo se trabajaria
con el proyecto, extraccién de términos y frases clave, similitud semantica entre pa-
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res de oraciones asi como algoritmos de clustering. Posteriormente se investigo y se
comprendio la estructura de los conjuntos de entrenamiento disponibles en la web
para la extraccion de términos y frases clave. Los conjuntos de entrenamiento se
describen a continuacion.

» Datasets usados en la extraccion de términos clave

e Hulth 2003. El dataset (conjunto de textos cortos) empleados en los ex-
perimentos fue usado por Hulth?® [17]. El dataset contiene 2000 resimenes
de articulos cientificos en el idioma inglés. Los resimenes estan dividi-
dos en tres conjuntos: un conjunto de entrenamiento que contiene 1000
resimenes, un conjunto de validacién el cual contiene 500 restimenes y
un conjunto de prueba que contiene los restantes 500 resumenes.

s Dataset usado en la similitud seméntica de sentencias

e Microsoft Research Paraphrase. El corpus usado en los experimen-
tos fue liberado por Microsoft Research Paraphrase, el archivo de texto
contiene 4,077 pares de sentencias extraidas de fuentes de noticias en la
Web con anotaciones humanas que indican si cada par de oraciones posee
una relacién de equivalencia seméntica [18].

s Dataset usado en el SRI

e LISA* Es un dataset proporcionado por Peter Willett de la universidad
de Sheffield, Inglaterra. Contiene 6,004 documentos y 35 consultas con
un juicio de relevancia.

3.2. Preproceso de los datos de entrenamiento

Para implementar este modulo se desarrollé un programa en el lenguaje de pro-
gramaciéon Java® para extraer las oraciones desde el conjunto de entrenamiento.
El programa implementado hace uso de expresiones regulares para eliminar simbo-
los desde el conjunto de datos. Cabe mencionar que también fueron removidos los
articulos, preprosiciones, conjunciones, etc.

3https://github.com/snkim/AutomaticKeyphraseExtraction

4http://ir.dcs.gla.ac.uk/resources/test_collections/

Shttp://www.oracle.com/technetwork/java/javase/downloads/
jdk8-downloads-2133151.html
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3.3. Identificando Palabras Clave en Restiimenes de Texto
Aplicando Chi-cuadrado

Una vez realizado el preproceso de la fase anterior se propuso implementar una
variante del estadistico chi-cuadrado (Ecuacién 1) para la extraccién de términos
clave.

O—FE)?
E
Donde O denota la frecuencia observada y F denota la frecuencia esperada entre
los términos w; y tx = w; + 1. Sea S = {wy, wy, w3, - - -, w, } una sentencia en el do-

cumento de texto, la extraccion de n-gramas clave (bigramas y trigramas) es como
sigue.

Para obtener la frecuencia esperada de bigramas usamos la Ecuacién 2 donde f(w;, tg)
es la frecuencia de aparicion del bigrama w; y t; en la sentencia S. La probabilidad
de ocurrencia de los términos w; y t; se obtiene dividiendo su valor de frecuencia
entre el nimero de ocurrencia () t) de todos los pares de bigramas encontrados en

el documento.
_xf (ZI:U; k) 2)

La frecuencia observada de los términos w; y t; se obtiene multiplicando los factores

ay b de la Ecuacién 3 f(w;, tx) es la frecuencia del bigrama w; y t; en la sentencia
Sy f(w;), f(tx) es la frecuencia del término en el documento de texto.

_ X Sf(wis t) - > f(wi, ty)
> f(wz) ’ > f(tk)

Para obtener trigramas clave se sigue el procedimiento descrito anteriormente con
la diferencia que w; = (w;, wiy1) y tp = wi + 2.

E

(3)

3.3.1. Experimentos y resultados

El dataset (conjunto de textos cortos) empleados en los experimentos fue usado
por [17] (ver Seccién 3.1). El dataset incluye dos conjuntos de sintagmas nominales
clave, uno controlado y no controlado. En los experimentos se uso el conjunto de
prueba con sintagmas no controlados indexado por profesionales.

Antes de realizar el experimento se aplico el siguiente pre-proceso. Se uso la bibliote-
ca Apache OpenNLP para segmentar el texto en sentencias. Después eliminamos el
conjunto de palabras cerradas tal como: articulos, pre-posiciones, conjunciones, etc.
Es importante mencionar que no usamos un algoritmo de stemm para reducir las
palabras a su raiz esto es asi porque un stemming agresivo puede causar problemas
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de busqueda [19].

Después de la fase de pre-proceso aplicamos el estadistico chi-cuadrado descrito an-
teriormente. La columna 1 de la Tabla 2 muestra algunos trigramas recuperados por
el enfoque propuesto. La columna 2 muestra las palabras tinicas recuperadas a partir
de los trigramas de la columna 1. Cabe mencionar que recuperamos los primeros 10
trigramas con mayor valor chi-cuadrado.

Tabla 2: Palabras clave recuperadas por el sistema

Trigramas Palabras clave
Materials materials recurring Materials
Materials materials practices Recurring
Print materials print Practices

La Tabla 3 muestra los resultados extraidos desde el conjunto de prueba.

Tabla 3: Resultados extraidos desde el conjunto de prueba

Sintagmas nominales
recurring issues

books

changing practices
out-of-print

library materials
acquisition

En la primera fase del proyecto se ha contribuido con un método para extraer
términos clave a partir de textos cortos, los resultados de la investigacién seran
publicados en el Congreso Internacional de Investigacién e Innovacién 2018°.

Shttp://www.congresoucec.com.mx/
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3.4. Midiendo la Similitud Semantica en Textos Cortos usan-
do el Contexto Relacionado y DISCO

El algoritmo de extraccion de términos clave implementado en la fase 1 es usado
en la fase 2 (ver Figura 2), donde el objetivo es medir la simitud semdntica entre
pares de oraciones. El conjunto de entrenamiento usado para medir la similitud
semantica en textos cortos fue liberado por Microsoft Research ver la Seccién 3.1

3.4.1. Recuperacion de documentos web

El uso de la Web ha mostrado su utilidad en varias tareas del PLN, por ejemplo,

en Desambiguacion del Sentido de la Palabra. Motivados por la utilidad de la web en
el PLN en el presente trabajo se sigue un enfoque similar al presentado por Lopez-
Arevalo et al. [20].
En la propuesta se recuperaron las primeras 20 respuestas retornadas por el motor de
busqueda Google en formato HTML, docx, y pdf. Se usé la Api boilerpipe de Google
para extraer el contenido principal de texto de una péagina web; para convertir a
texto plano los archivos en formato pdf, docx, se usé la herramienta Tika de apache.
Una vez extraido el texto plano se empled la herramienta OpenNLP para dividir el
texto en sentencias. A este conjunto de sentencias le denominamos conjunto de texto
relacionado (CTR). Cabe mencionar que una sentencia forma parte del Conjunto de
Texto Relacionado si contiene un verbo, sustantivo, adjetivo o adverbio del Conjunto
de Entrenamiento (CE).

3.4.2. Preproceso de documentos web

Una vez obtenido el CTR el texto fue dividido en sentencias, se eliminaron las
palabras cerradas tal como: articulos, preposiciones, conjunciones, simbolos de pun-
tuacion, etc., es decir; el conjunto de palabras que carece de significado. En el pre-
sente trabajo se us6 toda la oraciéon para recuperar el contexto en el cual aparece
cada una de las palabras (verbos, sustantivos, adjetivos y adverbios) contenidas en
el conjunto de entrenamiento.
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3.4.3. Representacién de la informacion

Es importante mencionar que para cada una de las palabras contenidas en las
oraciones del CE (wt;e C'E) se recuperaron sus contextos relacionados desde el CTR
obtenido desde la Web. Cada una de las palabras wt; y su contexto relacionado es
representada por una matriz (M) como se muestra en la Tabla 1. Donde Wt; puede
ser un verbo, sustantivo, adjetivo o adverbio del CE. Wj son las palabras extraidas
del CTR.

Asi cada palabra wt; tiene asociado un vector de caracteristicas wt; = wg, wq, -« +, W,

Tabla 4: Representacion del contexto relacionado

M wWo w1 e W,
Wty | Vimoo  Vimol  *°° Vimon
Wty | Vimio  Vimi1  *° Vimin
Wty | Vim20  Vim21  **° Vim2n
wtm Vimm0 Vimm1 e Vimmn

Cada elemento m,;; en la matriz M tiene una frecuencia asociada. El valor de
frecuencia entre una palabra wt; y w; es transformado en un valor de correlacién
usando la funcién Informacién Mutua [21], implementando la Ecuacién 4. La fre-
cuencia es usada por la funcién para asignar valores mas altos a contextos que son
mas indicativos del significado de una palabra.

P(wt;, w,)
PMI(wt;, wt;) = logy———""22_ 4

et 080) = 1092 bt P W
Donde P(wt;,w;) es la probabilidad de que la palabra wt; co-ocurra en el contexto
w;. Entre la probabilidad de observar wt; y w; independientemente. El peso asignado
por la funcién Informacién Mutua es denotado por v;,,;; como se muestra en la matriz
M de la Tabla 4.

3.5. Similitud semantica entre pares de oraciones

La similitud semantica, es un valor que refleja el grado de correlacién entre dos
conceptos u oraciones. El enfoque propuesto usa una técnica basada en corpus o
asociaciones estadisticas para calcular la similitud semantica entre palabras. Tal
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informacion es extraida desde la matriz de pesos M del conjunto de textos relacio-
nados. Para calcular la similitud seméantica entre cada par de palabras se uso la
formula del Coseno de Salton Ecuacion 5.

?:1 PM[(al,wj)PMI(ag,wj)
" PMI(a, wj)2\/z;;1 PMI(ag, w;)?

Sz’m(al, bQ) = (5)

donde a, ay son cualquier par de palabras que pertenecen al CE.

3.5.1. Experimentos y resultados

Para llevar a cabo la fase de experimentacién el sistema recibe como entrada un

par de oraciones. Por ejemplo, sea s; = {p1,p2, -, 0n} ¥ S2 = {01,402, ¢35, -, ¢} un
par de oraciones extraidas desde el CE, el calculo de similitud seméntica entre un
par de oraciones se lleva acabo implementando la Ecuacién .

Ziszll ésil Simcoseno(pia QJ) + DISCO(pu QJ)
Zi:l lsk

sim(sy, S2) = (6)
donde [4 y g, es la longitud de la sentencia 1 y la sentencia 2. [y es la suma de
la longitud de la sentencia 1 y 2. En el enfoque propuesto dividimos el valor de
similitud entre la suma de la longitud de las sentencias (3z_, l,) para no favorecer
la sentencia que contiene mas palabras.

DISCO, es una aplicacion Java que permite recuperar la similitud semantica entre
palabras y frases. La similitud estd basada en analisis estadistico de grandes co-
lecciones de texto. En la Tabla se muestran los experimentos llevados a cabo. La
primera fila muestra el resultado del algoritmo de Lesk (baseline) el cual mide el
grado de traslape que existe entre un par de oraciones. Cabe mencionar que en las
oraciones se removieron los stopwords y se obtuvo la raiz de cada palabra usando
WordNet y JWNL. La segunda fila muestra el resultado del método propuesto por

Tabla 5: Resultados

No. Técnica Técnica Precisién
1 Lesk 56.6
2 Kenter [22] 78.1
3 Shrestha [23] 71.0
4 Enfoque propuesto 78.4

Kenter, basado en representaciones vectoriales de términos computados desde datos
no etiquetados. En la tercera fila se muestra la precision obtenida por el enfoque
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propuesto por Shrestha, que consiste en un método basado en corpus no supervisado
basado en el modelo de espacio vectorial.

En esta fase se ha contribuido con un método para medir el grado de correlacion
entre un par de oraciones, esto permitirda medir la similitud entre una consulta y los
documentos almacenados en el indice invertido. Los resultados seran publicados en la
revista ingeniantes “indexada ante el Sistema Regional de Informacion en Linea para
Revistas Cientificas de América Latina, el Caribe, Espana y Portugal LATINDEX,
con numero de registro 22843, ISSN 2395-9452 , siendo reconocida como una revista
arbitrada de calidad’.

3.6. Prototipo

En aplicaciones del mundo real, los usuarios demandan resultados rapidamente
desde un motor de busqueda para satisfacer sus necesidades de informacién. Para
cubrir esa necesidad los motores de bisqueda de recuperacion de informacion hoy
en dia se basan en una estructura de datos llamada indice invertido que dado un
término proporciona acceso a una lista de documentos que contienen el término.
Dada una consulta enviada por el usuario el SRI utiliza el indice invertido para
asignar un score a los documentos que contienen los términos de la consulta con
respecto a algiin modelo de ranking.

La Figura 3 muestra las fases del indice invertido.

|
Modelos .l
—> izacion | —— A — | Indexacion
E Tokenizacion lisgiiisticos

|
Documentos a Segmentacion Normalizacion Generacion del
ser indexados por palabras de palabras indice invertido

Figura 3: Construccion del indice invertido

Antes de construir el indice invertido los documentos a ser indexados (dataset
LISA ver subseccién 3.1) fueron pre-procesados, es decir; se eliminaron los stop-
words o palabras cerradas, las cuales carecen de significado para la tarea de RI. A
continuacion se muestran dos documentos pre-procesados del dataset LISA.

1. Documento 1. xxv india library conference trivandrum 14 18 may 1979.
papers proceedings conference papers relate indian library situation general
libraries states libraries movement kerala.
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2. Documento 2. lingering fragrance proceedings xxiv india library conference
bangalore papers proceedings conference summary bagari transcripts inaugural
speech introductory papers main presentations conference held 29 jan 1 feb 78

Figura 4 muestra la construccion del indice invertido dado como entrada dos

fragmentos de documentos extraidos desde el dataset LISA.

4.

Consulta
C conference indian )

Indice invertido
ID Término-frecuencia Documento

paper proceedings
conference paper
relate indian librar
situation general
library states

1 Paper,3 1,2
2 Proceedings,3 1,2
3 Conference,3 1,2
4 Relate, 1 1
Iingering fragra.nc.e 5 Indian,Z 1 ,2
proceedings xxiv in- -
dia library conferen- 6 lerary, 3 1 ,2
ce bangalore paper
proceedings
conference

[ Algoritmo de ranking ]

Figura 4: Implementacion del indice invertido

Contribuciones

= Extraccion de términos clave. Se ha contribuido en el estado del arte con
una técnica para extraer términos clave desde textos cortos. La extraccion de
términos clave en textos representa un desafio dada la baja frecuencia de las
palabras. La Figura 5 muestra la portada del articulo que se publicara en el
“congreso internacional de investigacién e innovacion 2018”.

La Figura 6 muestra el dictamen que avala la aceptacion del trabajo de inves-
tigacién para presentarse y publicarse en el congreso internacional de investi-
gacién e innovaciéon 2018, ISSNN 2448-6035.

La Figura 7 muestra la portada de la memoria en la que se publicara el articulo.

s Similitus semantica entre un par de oraciones. Aunado a lo anterior
también se ha contribuido con una técnica para medir la similitud seméntica
entre un par de oraciones. La Figura
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5. Conclusiones y trabajo futuro

En el presente informe se reportaron las actividades desarrolladas a partir de
diciembre de 2016 al 24 de abril de 2017. En este periodo de tiempo se obtuvieron
avances significativos del proyecto de investigacion propuesto, el cual contribuye en
el estado del arte con un algoritmo para la extraccion de frases clave a partir de
resumenes cientificos. Como trabajo futuro se reportara en el estado del arte un
algoritmo para medir la similitud seméantica entre pares de oraciones, este trabajo
ha dado origen a la implementacién de un sistema de recomendacién de informacion
en diferentes dominios basado en técnicas de recuperaciéon de informacion.
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ABSTRACT: Keyword or keyphrase extraction is an important and challenging

useful task in several natural language processing tasks such as: web search,
content filtering, and advertising on web pages or on mobile devices. Finding key
terms/phrases from abstracts is a challenging task due to the low frequency of the
words. In this paper, we propose a technique to extract n-grams from short texts
(abstracts) applying the chi-square statistical. The technique was evaluated on a
standard dataset used by other researchers. The Results are encouraging because
of the complex task.

Keywords: keyphrase extraction, chi-square, n-grams. Natural processing

language, noun phrase.

I.  INTRODUCCION
En recientes afios la publicacion de informacién ha crecido exponencialmente en
todos los dominios, como en redes sociales, noticias, educacion etc. Debido a este
crecimiento, es imprescindible la extraccion de palabras o frases clave para
extraer informacién relevante desde diferentes medios de publicacion de
informacion. La extraccion de palabras clave consiste en extraer las frases que
mejor describen el tema de un documento. Diferentes tareas del Procesamiento
del Lenguaje Natural (PLN) han sido beneficiadas de la extraccién de términos
clave por ejemplo, las frases clave de un documento han permitido la rapida y
precisa busqueda de un documento en una gran coleccion de textos. Aunado a lo
anterior otras tareas del PLN y recuperacion de informacién han mostrado una
gran mejora tal como desambiguacion del sentido de la palabra (Rojas-Lopez,
Lépez-Arévalo, & Sosa-Sosa, 2012), identificar palabras clave relacionadas a un
tema de interés para encontrar post relevantes en redes sociales (Shuai, Zhiyuan,

Bing, & Sherry, 2016), asi como para promover productos o servicios en sitios web
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a través de anuncios textuales (Zhang, Wang, Xue, & Zha, 2012), (Stamatina &

Michalis, 2011).

El uso de redes sociales como Twitter y Facebook ha propiciado la publicacion en
linea de textos cortos y ademds informales, especialmente en Twitter cuyo
contenido esta limitado a 140 caracteres. Varias de las técnicas que se ha
propuesto tienden a desempefarse deficientemente en este dominio (Marujo, y
otros, 2015). Esto nos obliga a proponer nuevos algoritmos para minar informaciéon
atil usada por negocios, consumidores y para investigaciones relacionadas con la

economia, salud, politica, entre otras.

En este articulo se propone una técnica para extraer n-gramas clave a partir de
textos cortos (resumenes) usando el estadistico chi-cuadrado. La técnica
propuesta tiene su origen en el contexto de desambiguar consultas web para

obtener respuestas mas precisas de acuerdo al interés de los usuarios.

El presente articulo esta organizado como sigue. En la seccion trabajo relacionado
se presentan algunos trabajos afines con las aplicaciones de la tarea extraccién de
términos clave. En la seccion metodologia se describe la técnica propuesta. En la
seccion resultados se describe el conjunto de textos (dataset) usado en los
experimentos llevados a cabo y los resultados obtenidos. El articulo concluye con
la seccion conclusiones, donde se presenta una discusion general acerca del

trabajo, asi como un panorama general para investigaciones futuras.

[I.  Trabajo relacionado
En nuestros dias la extraccion de palabras o frases clave sigue siendo una tarea
intermedia imprescindible para el éxito de otras aplicaciones en el PLN. Por
ejemplo, las palabras clave han sido empleadas para mostrar anuncios en una

pagina web de acuerdo con su contenido (Zhang, Wang, Xue, & Zha, 2012),
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(Stamatina & Michalis, 2011). En este contexto (Yih, Goodman, & Carvalho, 2006)
propusieron un método para extraer palabras clave desde una pagina web y a
continuacion mostrar anuncios en esa pagina de acuerdo con las palabras clave
recuperadas. EI método propuesto consiste en extraer caracteristicas relevantes
usando TF-IDF, metadatos desde la pagina web e informacién recuperada desde
archivos log de consultas web. Después de llevar a cabo una fase de pre-proceso
de la informacion recuperada, ellos consideran una frase de longitud méxima 5
como término clave. A continuacion, implementan un clasificador entrenado
usando aprendizaje automatico para predecir si la frase es un término clave o no.
Otra aplicacién de extraccion de términos clave es la clasificacion o clustering de
textos relacionados semanticamente. (Zhan & Dahal, 2017), propusieron un
algoritmo basado en una red neuronal profunda para clasificar y agrupar textos
relacionados semanticamente. La red neuronal produce representaciones binarias
compactas de textos cortos y puede asignar la misma categoria a textos que tiene
representaciones binarias similares. Para solventar el problema de falta de
informacion contextual y ambigliedad en textos cortos usaron sustantivos y verbos
como enriguecimiento semantico. Por otra parte (Habibi & Popescu-Belis, 2015)
abordaron el problema de extraer palabras clave desde conversaciones con el
propésito de recuperar para cada conversacion corta, un numero pequefio de
documentos relevantes que pueden ser recomendados a los participantes. El
enfoque propuesto usa Latent Dirichlet Allocation como técnica para modelar
temas, por cada tema un conjunto de palabras clave es recuperado, a
continuacion, aplican una técnica de clustering para dividir las palabras clave en
conjuntos mas pequefios constituyendo consultas implicitas. Estas consultas son
enviadas a un sistema de recuperacibn de documentos los cuales son

recomendados al usuario.
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Dada la importancia de las aplicaciones de la extraccion de términos clave, en el

presente trabajo se propone una técnica para extraer n-gramas clave desde textos
cortos (resumenes) usando el estadistico chi-cuadrado. La metodologia propuesta

se explica en la siguiente seccion.

lll.  Metodologia

En este articulo se presenta una técnica para la extraccion de n-gramas clave
desde textos cortos. Tal técnica consiste en medir el grado de correlacién entre un
par de palabras para encontrar n-gramas clave a partir de textos. Para lograr este
objetivo se implementé la técnica x? la cual ha sido usada por su efectividad en

tareas del PLN (Rojas-Lopez, Lopez-Arévalo, & Sosa-Sosa, 2012).

Chi-cuadrado

Una alternativa para medir la independencia entre dos variables es el estadistico
Chi-cuadrado el cual no asume probabilidades distribuidas normalmente. Cabe
mencionar que no es de nuestro interés discutir los aspectos estadisticos de la x2
una explicacion mas extensa puede verse en el libro de Christopher y Hinrich
(Manning & Schiitze, 1999). El valor x? entre dos términos se obtiene empleando
la Ec. 1.

(0 —Ey- Ec 1.

Donde O denota la frecuencia observada y E denota la frecuencia esperada entre
los términos wi y tk = wix1. Sea S = {wi1, W2, ws,..., Wn} una sentencia en el
documento de texto, la extraccion de n-gramas clave (bigramas y trigramas) es

como sigue.

Para obtener la frecuencia esperada de bigramas usamos la Ec. 2. Donde f(wi, t)

es la frecuencia de aparicion del bigrama w; y tk en la sentencia S. La probabilidad
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de ocurrencia de los términos w; y tx se obtiene dividiendo su valor de frecuencia

entre el nUmero de ocurrencia (2t) de todos los pares de bigramas encontrados en
el documento.

Lf i;. t) Ec 2.
t

E=

La frecuencia observada de los términos wi y tk se obtiene multiplicando los
factores a y b de la Ec. 3. f(wi, tk) es la frecuencia del bigrama wi y tk en la
sentencia Sy f(wi), f(tk) es la frecuencia del término en el documento de texto.

_ Y f(wgty) b Y flw,ty) Ec 3.
Y flw;) Y (te)

para obtener trigramas clave se sigue el procedimiento descrito anteriormente con

la diferencia que wi = (Wi, Wi+1) Y tk = Wi+2.

Experimentos y resultados

En esta subseccion se presentan los resultados de evaluacion de la Metodologia

propuesta.
DATASET

El dataset (conjunto de textos cortos) empleados en los experimentos fue usado
por (Hulth, 2003). El dataset contiene 2000 resumenes de articulos cientificos en
el idioma inglés. Los resumenes estan divididos en tres conjuntos: un conjunto de
entrenamiento que contiene 1000 resumenes, un conjunto de validacion el cual
contiene 500 resimenes y un conjunto de prueba que contiene los restantes 500
resumenes. El dataset incluye dos conjuntos de sintagmas nominales clave, uno
controlado y no controlado. Nosotros usamos el conjunto de prueba con sintagmas

no controlados indexado por profesionales.
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IV. Resultados

Antes de realizar el experimento aplicamos el siguiente pre-proceso. Primero
usamos la biblioteca Apache OpenNLP para segmentar el texto en sentencias.
Después eliminamos el conjunto de palabras cerradas tal como: articulos, pre-
posiciones, conjunciones, etc. Es importante mencionar que no usamos un
algoritmo de stemm para reducir las palabras a su raiz esto es asi porque un
stemming agresivo puede causar problemas de busqueda (Croft, Metzler, &
Strohman, 2009).

Después de la fase de pre-proceso aplicamos el estadistico chi-cuadrado descrito
anteriormente. La columna 1 de la Tabla 1 muestra algunos trigramas recuperados
por el enfoque propuesto. La columna 2 muestra las palabras Unicas recuperadas
a partir de los trigramas de la columna 1. Cabe mencionar que recuperamos los

primeros 10 trigramas con mayor valor chi-chicuadrado.

Tabla 1. Respuesta del enfoque propuesto.

Trigramas Palabras clave
_ _ _ Materials
Materials materials recurring )
_ _ ] Recurring
Materials materials practices ]
) _ ) Practices
Print materials print _
Print

La Tabla 2 muestra los resultados extraidos desde el conjunto de prueba.
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Tabla 2. Resultados extraidos desde el conjunto de prueba.

Sintagmas nominales

recurring issues
books

changing practices
out-of-print

library materials
acquisition

out-of-print materials

De acuerdo con los resultados mostrados en la Tabla 1 y Tabla 2, las palabras
clave mostradas en la Tabla 1 se encuentran en los sintagmas nominales

mostrados en la Tabla 2.

Los resultados mostrados son alentadores y creemos que sSi recuperamos
sintagmas nominales con una longitud maxima de 5 (Yih, Goodman, & Carvalho,
2006) el enfoque propuesto puede obtener una buena precision y cobertura. Es
importante mencionar que los mejores resultados fueron obtenidos usando
trigramas, los cuales son reportados en la Tabla 1 y 2. Aunado a lo anterior el
conjunto de entrenamiento posee un vocabulario de tamafio 13,835 palabras el
enfoque propuesto recupera un total de 2,456 palabras, es decir; reduce el

vocabulario en un 82%.

V. Conclusiones
En el presente trabajo de investigacién se presentaron resultados preliminares de
la metodologia, extraccion de n-gramas clave a partir de textos cortos usando el

estadistico chi-cuadrado. Los resultados obtenidos son alentadores dada la
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complejidad de la tarea para extraer términos clave a partir de resumenes. Como

trabajo futuro es nuestro objetivo extraer sintagmas nominales para comparar
nuestro sistema con los trabajos reportados en la literatura. Aunado a lo anterior el
trabajo presentado es la primera etapa de nuestro proyecto ya que nuestro
objetivo es identificar las palabras clave que usa un usuario para acceder a una
pagina web, asi como usar los archivos log de consultas para desarrollar una
aplicacion movil o web que permita dar a conocer promociones de tiendas
departamentales en centros comerciales de acuerdo con la consulta ingresada. De
acuerdo con lo anterior el resultado esperado es un sistema de recomendacion de

informaciodn de acuerdo con los intereses del usuario.
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RESUMEN: Medir el grado de similitud
semantica entre texto o conceptos es una
tarea desafiante e importante en varias
tareas en Recuperacion de Informacion y
Procesamiento del Lenguaje Natural. Dada
la importancia de la tarea, en este articulo
se propone un método para medir la
similitud semantica entre un par de
oraciones usando la técnica hipotesis
distribucional, para recuperar desde la
Web, contextos relacionados con el
conjunto de entrenamiento. Los contextos
relacionados son un componente
importante para calcular la similitud

semantica entre pares de oraciones. En el
articulo se presentan los resultados
obtenidos desde un conjunto de
entrenamiento estandar. La evaluacion
empirica muestra que el enfoque
propuesto supera el baseline, asi como
algunos métodos propuestos previamente
en el conjunto de entrenamiento estandar.

PALABRAS CLAVE: contexto
relacionado, informacion mutua,
hipotesis distribucional, procesamiento
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del lenguaje natural, Similitud

semantica.

ABSTRACT: Measuring the degree of
semantic similarity between texts or
concepts is a challenge task and

important in  several tasks in
Information Retrieval and Natural
Language Processing. Given the

importance of the task in this paper
proposes a method to measure the
semantic similarity between a pair of
sentences using the technique
distributional hypothesis to extract
from the web related contexts to the
training set.
The related contexts are an important
component to calculate the semantic
similarity between pairs of sentences.
The article presents the results
obtained from a standard training set.
The empirical evaluation shows that the
proposed approach exceeds the
baseline, as well as some methods
previously proposed in the standard
training set.

KEYWORDS: distributional hypothesis,
mutual information, natural language
processing, related context, semantic
similarity.

INTRODUCCION

Medir la similitud seméntica entre oraciones o
conceptos es una tarea fundamental en varias
aplicaciones del Procesamiento del Lenguaje
Natural (PLN), por ejemplo, en sistemas de
recomendacion para filtrar informacion y guiar
a los usuarios para descubrir productos o
servicios en una forma personalizada (Kazem,
Youssef, Keane, & Nelson, 2017), (Zhang,
Yao, & Sun, 2017). Para ofrecer explicaciones
verbales a partir de un par de oraciones
(Lopez-Gazpio, y otros, 2016), lo cual puede
ser aplicado en sistemas de tutorado

inteligente (Rodney , Wayne, & James , 2009),
en recuperacion de informacion para medir la
similitud entre la consulta vy textos
almacenados en una coleccion de
documentos (Pilsen & Ptacek, 2012), entre
otras aplicaciones. La tarea de medir la
similitud semantica entre un par de oraciones
se define como la determinacion de cuén
similares son los significados de dos
oraciones. Medir la similitud no es una tarea
trivial debido a la variabilidad del lenguaje y la
ambigliedad del mismo, la cual es una
caracteristica intrinseca del lenguaje natural.
Por ejemplo, dado las siguientes dos
sentencias extraidas de un corpus de
encabezados de noticias los autores
consideraron su similitud como
“aproximadamente equivalente, pero difiere en
alguna informacién menor” (Lopez-Gazpio, y
otros, 2016).

killed in bus accident in Pakistan
killed in road accident in NW Pakistan

Para medir el grado de similitud entre ambas
sentencias basicamente se han propuesto dos
enfoques, el primero se basa en corpus vy el
segundo se basa en grafos de conocimiento.
El primero mide la similitud semantica usando
modelos de similitud distribucional aprendidos
desde grandes colecciones de texto plano
confiando en la distribucion de las palabras.
Dos palabras son similares si aparecen en
contextos similares (Curran, 2004). El
segundo enfoque mide la similitud semantica
de conceptos usando grafos de conocimiento,
las cuales capturan la similitud seméntica
entre dos oraciones usando un diccionario
semantico tal como WordNet (Lingling,
Runging, & Junzhong, 2013).

En el presente articulo se propone un método
para medir la similitud seméantica entre un par
de oraciones. El enfoque esta basado en la
extraccion, representacion e integracion de
informacién proporcionada por los verbos,
sustantivos, adjetivos, adverbios recuperados
desde el corpus de entrenamiento, los cuales
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son usados para recuperar contextos

relacionados desde la Web.

El resto del articulo esta organizado como
sigue, en la seccion 2 se presentan trabajos
relevantes relacionados con la similitud
semantica entre conceptos y oraciones. En la
seccion 3 se describe la metodologia
propuesta para determinar la similitud entre un
par de oraciones de texto. En la seccion 4 se
describen los experimentos y resultados, asi
como el conjunto de textos usados en la
experimentacion. Finalmente, en la seccién 5,
se discuten las conclusiones y temas
prominentes de investigacion futura.

TRABAJO RELACIONADO

Encontrar el grado de correlacion entre pares
de conceptos u oraciones es una tarea de
suma importancia en tareas de recuperacion
de informacion y procesamiento del lenguaje
natural. Por ejemplo, para determinar si una
pagina web es plagio de otra, es decir; una
pagina web puede ser espejo de otra que
tiene casi el mismo contenido, pero diferente
informacién. Dada la importancia de la tarea
en la literatura se han propuesto un gran
namero de técnicas para encontrar la similitud
semantica entre fragmentos de textos vy
conceptos, las cuales se dividen basicamente
en similitud semantica basada en corpus y
similitud semantica basada en conocimiento.

Similitud semantica basada en corpus

Los enfoques basados en  corpus
implementan métodos distribucionales para
representar los significados conceptuales en
vectores como, por ejemplo, Analisis
Semantico Latente (Landauer & Dumais,
1997). En este contexto, Mikolov et al.
(Mikolov, Sutskever, Chen, Corrado, & Dean,
2013) Desarrollaron un modelo para la
representacion distribuida de palabras vy
frases y su composicion. El objetivo del
modelo es encontrar representaciones de
palabras que son Utiles para predecir palabras
en el contexto de una sentencia o documento.

Por otro lado, en el trabajo presentado por
Ishizuka et al. (Ishizuka, Matsuo, & Bollegala,
2010) estimaron la similitud seméantica entre
pares de palabras usando motores de
busqueda. EI método considera los hits
retornados y patrones léxicos sintcticos
extraidos desde los fragmentos de texto
recuperados por el motor de busqueda dada
una consulta web. Usando una representacion
de las fuentes de informacion antes
mencionadas implementaron el algoritmo
Maquinas de Vectores Soporte (MVS) para
encontrar pares de palabras sinénimos y
antonimos. La funcion de similitud entre dos
palabras P y Q es aproximada por un score de
confianza del algoritmo MVS entrenado.

Similitud semantica basada en grafos
de conocimiento

Zhu e iglesias (Zhu & Iglesias, 2017),
propusieron un método para calcular la
similitud semantica entre conceptos basado
en grafos de conocimiento tal como WordNet
y BDpedia. EI método nombrado wpath,
combina el Contenido de Informacién (Cl) de
conceptos para asignar un peso a la longitud
de la ruta mas corta entre ambos conceptos.
La idea de usar Cl para calcular la similitud
semantica es que mientras mas informacién
comparte dos conceptos, mas similares son.
Majid y Alireza (Majid & Alireza, 2016)
implementaron un método no supervisado
basado en el conocimiento para medir la
similitud semantica de los textos en los que se
tienen en cuenta las similitudes especificas de
palabra a palabra. El método esta
implementado en un grafo bipartito sin pesos
y no dirigido. Para un par de segmentos de
texto, se producen conjuntos de palabras de
clase abierta, con un conjunto distinto creado
para sustantivos, verbos, adjetivos vy
adverbios. A continuaciéon, determinan la
similitud de los pares de palabras en los
conjuntos correspondientes en la misma clase
abierta en los segmentos de texto. Para
sustantivos y verbos usan una medida de
similitud semantica basada en WordNet.
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Mientras que para las otras clases de
palabras usan un emparejamiento léxico.

En el presente articulo se presenta un
enfoque basado en corpus el cual tiene la
ventaja de tener una mayor cobertura de
vocabulario porque el modelo computacional
puede ser efectivamente aplicado en un
corpus actualizado o enriquecido. El enfoque
propuesto de describe a continuacion.

ENFOQUE PROPUESTO

Para determinar la similitud semantica entre
un par de oraciones usamos el enfoque
hipétesis distribucional, el cual esta basado en
la intuicién de que las palabras que aparecen
en contextos similares tienden a tener
significados similares. En la Figura 1 se
muestra la metodologia propuesta la cual se
explica a continuacion.

B e e Extraccion y

nnnnnnn —_— filtradao de
frases

Recuperacidn de
documentos web

Datos de
entrenamiento

/ DIsSCO
Sim(s1, 52)
\ Representacion

de la informacién

Preprocesamiento

-
de documentos

Figura 1. Enfoque propuesto

Datos de entrenamiento

El corpus usado en los experimentos fue
liberado por Microsoft Research Paraphrase,
el archivo de texto contiene 4,077 pares de
sentencias extraidas de fuentes de noticias en
la Web con anotaciones humanas que indican
si cada par de oraciones posee una relaciéon
de equivalencia semantica (Bill , Chris , &
Chris, 2004).

Extraccion de informacion relacionada
El sistema propuesto recibe como entrada un
conjunto de entrenamiento, desde el cual
fueron extraidas 8,154 sentencias. A

continuacion, las sentencias extraidas son
procesadas por la biblioteca OpenNLP de
apache. OpenNLP, es una herramienta
basada en aprendizaje automético para el
procesamiento de texto en lenguaje natural, la
cual es usada para identificar frases desde las
sentencias. Sea kp una frase identificada por
OpenNLP el filtrado de las mismas es como
sigue: si la longitud de kp es mayor o igual a 2
y menor igual que 5 las frases son
almacenadas en una lista, esto asi para tratar
de evitar formular consultas ambiguas. Las
frases almacenadas en la lista son enviadas
como consultas al motor de busqueda Google
para recuperar documentos relacionados con
el conjunto de entrenamiento.

Recuperacion de documentos web

El uso de la Web ha mostrado su utilidad en
varias tareas del PLN, por ejemplo, en
Desambiguacion del Sentido de la Palabra.
Motivados por la utilidad de la web en el PLN
en el presente trabajo se sigue un enfoque
similar al presentado por Lopez-Arevalo et al.
(Lopez-Arevalo, Sosa-Sosa, Rojas-Lopez, &
Tello-Leal, 2017).

En nuestra propuesta nosotros recuperamos
las primeras 20 respuestas retornadas por el
motor de busqueda Google en formato HTML,
docx, y pdf. Se us6 la Api boilerpipe de
Google para extraer el contenido principal de
texto de una pagina web; para convertir a
texto plano los archivos en formato pdf, docx,
se usO la herramienta Tika de apache. Una
vez extraido el texto plano se empled la
herramienta OpenNLP para dividir el texto en
sentencias. A este conjunto de sentencias le
denominamos conjunto de texto relacionado
(CTR). Cabe mencionar que una sentencia
forma parte del Conjunto de Texto
Relacionado si contiene un verbo, sustantivo,
adjetivo o adverbio del Conjunto de
Entrenamiento (CE).

Procesamiento de documentos
Una vez obtenido el CTR el texto fue dividido
en sentencias, se eliminaron las palabras
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cerradas tal como: articulos, preposiciones,
conjunciones, simbolos de puntuacion, etc.,
es decir; el conjunto de palabras que carece
de significado. En el presente trabajo se usoé
toda la oracién para recuperar el contexto en
el cual aparece cada una de las palabras
(verbos, sustantivos, adjetivos y adverbios)
contenidas en el conjunto de entrenamiento.

Representacion de la informacién

Es importante mencionar que para cada una
de las palabras contenidas en las oraciones
del CE (wti € CE) se recuperaron sus
contextos relacionados desde el CTR
obtenido desde la Web. Cada una de las
palabras wt; y su contexto relacionado es
representada por una matriz (M) como se
muestra en la Tabla 1. Donde Wt puede ser
un verbo, sustantivo, adjetivo o adverbio del
CE. W; son las palabras extraidas del CTR.
Asi cada palabra wt; tiene asociado un vector
de caracteristicas.

wit; = {Wo, W1, ..., Wn}

Tabla 1. Representacion del contexto relacionado

Palabra Contexto relacionado

Wo W1 W2 eee Wh
Wty Vimoo Vimo1 Vimo2 ... | Vimon
Wty Vimio | Vimiz | Vim12 oo | Vimtn
Witm Vimmo Vimm1 Vimm2 . Vimmn

Cada elemento m; en la matriz M tiene una
frecuencia asociada. El valor de frecuencia
entre una palabra wt; y w; es transformado en
un valor de correlacion usando la funcion
Informacion Mutua (Church & Hanks, 1990),
implementando la Ecuacion 1. La frecuencia
es usada por la funcion para asignar valores
mas altos a contextos que son mas indicativos
del significado de una palabra.

PMI(wt;, wt;) = log, o) Ec. (1)

(wty)P(wj)

Donde P(wt;, w;) es la probabilidad de que la
palabra wt; co-ocurra en el contexto w;. Entre

la probabilidad de observar wt y w
independientemente. El peso asignado por la
funcién Informacion Mutua es denotado por
Vimj COMO Se muestra en la matriz M de la
Tabla 1.

Similitud seméntica

La similitud semantica, es un valor que refleja
el grado de correlacion entre dos conceptos u
oraciones. El enfoque propuesto usa una
técnica basada en corpus o asociaciones
estadisticas para calcular la similitud
semantica entre palabras. Tal informacién es
extraida desde la matriz de pesos M (ver la
Tabla 1) del conjunto de textos relacionados.
Para calcular la similitud semantica entre cada
par de palabras se us6 la formula del Coseno
de Salton Ecuacion 2.

SiMcoseno(Ay, Az) =
iy PMI(ay,w;)PMI(ayw;)

JZ}Ll PMI(a;,w;)? Z}l=1 PMI(a,w;)?

Ec. (2)

donde ai;, az son cualquier par de palabras
gue pertenecen al CE.

EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Para llevar a cabo la fase de experimentacion
el sistema recibe como entrada un par de
oraciones. Por ejemplo, sea s1= {p1, p2, ..., Pn}
y s2 = {01, 92, 03, ..., gn} UN par de oraciones
extraidas desde el CE, el célculo de similitud
semantica entre un par de oraciones se lleva
acabo implementando la Ecuacion 3.

l l .
YL 252 sim(p;,q;)+DISCO(pyq;

j=
2
Zk=1 lsk

sim(sy,Sp) = )EC. 3)

donde l;qy L5, es la longitud de la sentencia 1
y la sentencia 2. [;es la suma de la longitud
de la sentencia 1 y 2. En el enfoque propuesto
dividimos el valor de similitud entre la suma de
la longitud de las sentencias (Zizl ls) para no
favorecer aquella que contiene mas palabras.
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DISCO, es una aplicacion Java que permite
recuperar la similitud seméntica entre
palabras y frases. La similitud est4d basada en
analisis estadistico de grandes colecciones de
texto.

En la Tabla 2 se muestran los experimentos
llevados a cabo. La primera fila muestra el
resultado del algoritmo de Lesk (baseline) el
cual mide el grado de traslape que existe
entre un par de oraciones. Cabe mencionar
qgue en las oraciones se removieron los
stopwords y se obtuvo la raiz (stem) de cada
palabra usando WordNet y JWNL.

Tabla 2. Resultados

No. Técnica Precision %
Técnica
1 Lesk 56.6
2 Kenter (Kenter & de | 78.1

Rijke, 2015) OoB +
both aux unwghtd +

swsh

3 Prajol (Shrestha, 71.0
2011)

4 Enfoque propuesto 78.4

La segunda fila muestra el resultado del
método propuesto por Kenter, basado en
representaciones vectoriales de términos
computados desde datos no etiquetados.

En la tercera fila se muestra la precision
obtenida por el enfoque propuesto por Prajol
(Shrestha, 2011), el cual consiste en un
método basado en corpus no supervisado
basado en el modelo de espacio vectorial.

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO
En el presente articulo se presenté un método
para obtener el grado de similitud seméntica
entre un par de sentencias. El método
propuesto obtuvo un buen desempeiio
comparado con otros enfoques reportados en
la literatura. Nosotros creemos que si,
enriguecemos mas el conjunto de contextos
relacionados podemos incrementar el valor de
precision en el enfoque propuesto. Como
trabajo futuro es de nuestro interés integrar el

enfoque propuesto en un sistema de
recomendacion basado en técnicas de
recuperacion de informacion
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