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RESUMEN

En cualquier lenguaje natural, existe una gran cantidad de palabras con mas de un
significado posible. Las maquinas necesitan procesar informacion textual no estructurada y
transformarla en estructuras que puedan analizarse para determinar los significados de las
palabras. El problema de identificar, computacionalmente, el significado de una o mas
palabras en su contexto es conocido como Word Sense Disambiguation (WSD).

Para la resolucion de WSD es necesario contar con inventarios de significados utilizables
computacionalmente de calidad para el lenguaje a desambiguar, que sean a la vez
relevantes para el dominio de aplicacion en el que se busca realizar la desambiguacion. A
su vez la construccion de sistemas de aprendizaje automatico supervisado o basados en
conocimiento requieren otros tipos de recursos linglisticos (tesauros, ontologias, etc.).
Tanto los inventarios de significados como este otro tipo de recursos son costosos de
construir en tiempo y recursos, y son dependientes del dominio de aplicacion y el lenguaje.
Para evitarlo, se recurre a técnicas de aprendizaje no supervisado que descubren
automaticamente los posibles significados de una palabra, a partir de corpus sin anotar.
Este problema se conoce como Word Sense Induction (WSI). Lamentablemente, en espariol
los esfuerzos en WSI han sido practicamente inexistentes.

Este trabajo, busca aplicar en espafol una técnica de WSI denominada “WSI with neural
biLM and symmetric patterns” basada en un modelo de lenguaje neuronal bidireccional biLM
ELMo que obtuvo un rendimiento superior a los previamente reportados para la tarea de
referencia SemEval 2013 Task 13 para el idioma inglés.

La evaluacion del método de desambiguacién en espafiol se realizara sobre la tarea
Senseval 2 Spanish Lexical Sample.

Para la aplicacion del método de desambiguacién, fue necesario realizar el entrenamiento
del modelo de lenguaje biLM ELMo para el espafiol, del cual pueden obtenerse embeddings
con o sin contexto, asi como ser utilizado como un modelo de lenguaje completo. Se trata
de un recurso que no se encontraba disponible previamente en forma completa y que se
encuentra disponible publicamente’.

Palabras clave:

Procesamiento de lenguaje natural (NLP), Word Sense Disambiguation (WSD), knowledge
acquisition bottleneck, Word Sense Induction (WSI), no supervisado, ELMo, symmetric
patterns, modelo de lenguaje neuronal, embeddings

' https://github.com/lastrodrigo/SpanishElmoFullWeights
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1.Introduccion

El lenguaje humano esta cargado de ambigiedades. Gran cantidad de palabras pueden ser
interpretadas de distintas formas de acuerdo al contexto en el que son utilizadas. Tomemos
por ejemplo las siguientes oraciones:

A. Deposito el dinero en el banco.
B. El parque tiene un banco frente al estanque.

Para cualquier hablante del espafol resulta evidente que las ocurrencias de la palabra
banco en las dos oraciones hacen referencia a significados diferentes: por un lado, una
empresa dedicada a realizar operaciones financieras, y por otro, un asiento.

La mente humana esta acostumbrada a tratar con este tipo de situaciones y por tanto, la
mayor parte del tiempo los humanos no somos conscientes de las ambigliedades del
lenguaje. Las maquinas en cambio, necesitan procesar informacion textual no estructurada
y transformarla en estructuras que puedan analizarse para determinar los significados
subyacentes de las palabras [Navigli, 2012].

El problema de identificar, computacionalmente, el significado de una o mas palabras en su
contexto es conocido con el nombre en inglés Word Sense Disambiguation (abreviado
WSD). Se trata de un problema de inteligencia artificial “Al-complete” [Ide y Véronis, 1998],
es decir, un problema de dificultad equivalente a resolver los problemas centrales de la
inteligencia artificial, como por ejemplo el Test de Turing [Yampolskiy, 2013].

En el ejemplo anterior, seria esperable que un algoritmo para resolver WSD cuente, por
ejemplo, con el diccionario de la Real Academia Espafiola como inventario de significados,
donde la palabra “banco” se define como:

1. Asiento, con respaldo o sin él, en que pueden sentarse dos o mas personas.

2. Madero grueso escuadrado que se coloca horizontalmente sobre cuatro pies y sirve de
mesa para labores de carpinteros y otros artesanos.

3. Enlos mares, rios y lagos navegables, bajo que se prolonga en una gran extension.
4. Conjunto de peces que van juntos en gran numero.

5. Empresa dedicada a realizar operaciones financieras con el dinero procedente de sus
accionistas y de los depdsitos de sus clientes.

6. Establecimiento médico donde se conservan y almacenan érganos, tejidos o liquidos
fisioldgicos humanos para cubrir necesidades quirurgicas, de investigacion, etc. Banco de
ojos, de sangre.




Induccion del Sentido de las Palabras para el Idioma Espafiol

El algoritmo deberia entonces asignarle a la ocurrencia de banco en la oracién A el
significado numero 5, y a la ocurrencia de banco en B el significado numero 1.

Sin embargo, los inventarios de significados presentan algunos aspectos desfavorables. Por
un lado necesitan ser continuamente actualizados. Ademas, suelen tener en cuenta
solamente significados lexicograficos (por ejemplo, “leén” como animal) e ignorar nombres
propios (por ejemplo, “Ledn” como ciudad en Espafia). En el caso de algunos idiomas para
los que no se cuenta con suficientes recursos linglisticos, no existen inventarios de
significados de calidad utilizables computacionalmente que permitan aplicar este enfoque.
Afortunadamente este no es el caso de nuestro idioma, aun cuando las versiones en
espanol de algunos recursos muy utilizados (como WordNet [Miller et al, 1990]) no sean
completas. Esta dificultad se presenta también en caso que se desee implementar WSD
para un dominio altamente especifico (por ejemplo: medicina u otros ambitos cientificos
especializados) donde los significados de ciertas palabras pueden diferir de los recogidos
del uso general del idioma por los inventarios de significados existentes.

Ademas de los inventarios de significados, la construccion de sistemas de aprendizaje
automatico capaces de realizar WSD con enfoques supervisados requiere de corpus
(colecciones de texto) anotados de gran extension. Los sistemas basados en conocimiento,
utilizan otros tipos de recursos linguisticos como tesauros y ontologias. Todas estas fuentes
de conocimiento son extremadamente costosas de construir en cuanto a tiempo y recursos
requeridos, y deben rehacerse en cada ocasion que se modifica el escenario en el que se
pretende aplicar WSD (nuevos dominios, diferentes lenguajes o inventarios de
significados). Este es un problema persistente en WSD, llamado knowledge acquisition
bottleneck (“cuello de botella de adquisicién de conocimiento”) [Ide y Véronis, 1998].

Para superar las dificultades planteadas por WSD en cuanto al mencionado knowledge
acquisition bottleneck, se recurre a técnicas que apuntan al descubrimiento automatico de
los posibles significados de una palabra mediante aprendizaje no supervisado, haciendo
uso Unicamente de corpus sin anotar, es decir sin ningun tipo de informacién sobre los
significados que puede tener una palabra. A este problema se le denomina Word Sense
Induction (abreviado como WSI).

Supongamos que, continuando con el ejemplo original, queremos mediante WSI diferenciar
los significados de “banco” en las oraciones A y B. Para ello sera necesario contar con
multiples oraciones conteniendo la palabra “banco”, ademas de nuestras oraciones
originales. Por ejemplo, digamos que se tienen las oraciones:

Deposité el dinero en el banco.

El parque tiene un banco frente al estanque.

Tiroteo, persecucion y un delincuente detenido por el robo a un banco en Quilmes.
Algunos también se sientan y fotografian el banco.

En cuanto al banco de sangre, refirié que tienen la capacidad de mil unidades de
sangre.

moo w >

El resultado esperado, seria que las oraciones A y C sean agrupadas juntas, y lo mismo
para las oraciones B y D, mientras que E no comparte significado con ninguna otra.
Podemos inferir, como hablantes del espafol, que el grupo formado por Ay C corresponde
al significado 5 de la RAE, mientras que el de B y D corresponde al significado 1, y el
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formado por E al significado 6, pero esto no es conocido para el método de WSI, que
solamente agrupa instancias que comparten significado, sin conocer de qué significado se
trata.

Complejizando un poco mas el problema de WSI, podemos tener WSI ponderado, que es el
problema que resuelve el método de desambiguacién estudiado en este trabajo, donde a
cada instancia a desambiguar se le asigna una probabilidad de pertenencia a cada
agrupamiento (significado). En el caso del ejemplo, supongamos que el método es
suficientemente sensible como para diferenciar el significado de “banco” como empresa
financiera inmaterial, del edificio o sucursal fisica donde esta desarrolla sus actividades.
Notoriamente la diferencia es sutil, e incluso en el diccionario de la RAE no existen dos
significados distintos para estos casos, pero el método podria llegar a considerar que la
oracion C se ajusta en un alto grado (digamos 0.80, por ejemplificar) al conjunto donde se
agrupan las instancias que referencian al edificio material de la sucursal bancaria, y en un
menor grado a aquel que agrupa las referencias a la empresa financiera en forma abstracta
(con una ponderacién de 0.20, por continuar con el ejemplo?), mientras que para el caso de
la oracidbn A se podria pensar que se da un menor ajuste al primero de los conjuntos
mencionados y mayor al segundo (digamos, 0.25y 0.75).

1.1. Motivacion

Desde los comienzos de este siglo, multiples trabajos han atacado el problema de WSD
para el idioma espanol, en particular en el marco de las evaluaciones internacionales
Senseval y SemEval (sobre las que se profundizara mas adelante). Sin embargo, en lo que
refiere a WSI en espafiol los esfuerzos han sido practicamente inexistentes, quizas en parte
por la ausencia de evaluaciones internacionales que los promuevan. Es por esto, que la
finalidad de este trabajo es presentar resultados para WSI en espanol utilizando métodos
actuales que alcanzaron los mejores resultados reportados en las tareas de referencia para
el inglés. En particular, se trabajara en la adaptacion del método publicado por Amrami y
Goldberg [2018], basado en un modelo de lenguaje bidireccional biLM ELMo [Peters et al.,
2018] que resuelve un problema ligeramente mas complejo que WSI. El problema en
cuestion puede verse como WSI ponderado, asignando un valor de probabilidad a cada
significado para una instancia dada.

En este trabajo, se enmarca el problema mediante algunas definiciones relevantes y una
breve recorrida por o que se consideré6 mas destacable del estado actual de los problemas
tanto de WSD como de WSI, para mas adelante adentrarse en la implementacion,
entrenamiento y evaluacién del modelo construido.

1.2. Objetivos y aportes

El objetivo principal de este trabajo es obtener y comparar resultados de WSD y WSI de la
aplicacion de una técnica de avanzada desarrollada para WSI en inglés aplicada al espariol

2 Si bien para cada instancia la probabilidad se distribuye entre todos los clusters formados, para
algunos de ellos (como el que corresponde a “banco de sangre” en el ejemplo) su valor puede ser 0
cuando no se considera aplicable para la instancia.
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sobre una tarea internacional como es Senseval 2 Spanish Lexical Sample. El método
elegido para este fin es Word Sense Induction with Neural biLM and Symmetric Patterns de
Amrami y Goldberg [2018]. El aporte sustantivo realizado consiste en reportar resultados
para WSI en espafiol, de los cuales no hay antecedentes disponibles (o por lo menos no se
encuentran accesibles).

Dado que este método implica la utilizacion de un modelo de lenguaje bidireccional biLM
ELMo [Peters et al., 2018] entrenado para el espaiol, y que no se encuentran disponibles
modelos entrenados completos® en este idioma, surge la necesidad de realizar el
entrenamiento de este modelo. La obtencidén de este modelo entrenado para el espafiol es
entonces un objetivo intermedio del presente trabajo. Este modelo es por tanto un aporte
novedoso, que por su utilidad para futuras aplicaciones ha sido disponibilizado publicamente
(https://github.com/lastrodrigo/SpanishElmoFullWeights).

1.3. Resultados esperados

Los resultados obtenidos en cuanto a la resolucion de WSI no pueden compararse
directamente a otros trabajos en espafol por la ausencia de resultados publicados (sobre
WSI en particular), pero serviran como referencia para comparar contra trabajos futuros y
los resultados disponibles en idioma inglés*, y se evaluara también el rendimiento de la
técnica en la realizacion de una de las tareas de WSD de SemEval disponibles para nuestro
idioma (Senseval-2 Spanish Lexical Sample Task).

Ademas de los resultados obtenidos por la aplicacién del método de WSI, un aporte
importante de este trabajo es una red neuronal biLM ELMo entrenada en espaniol,
incluyendo el dump completo de sus pesos. Se trata de un recurso costoso de construir (su
entrenamiento insumié unos 3 meses) que podra ser reutilizado por futuros trabajos y que
no se encontraba disponible anteriormente.

1.4. Organizacion del documento

El presente documento se estructura de la siguiente manera:

En la seccién 2, se presentan conceptos tedricos fundamentales para enmarcar el problema
y comprender el funcionamiento del método de desambiguacion elegido. Asimismo, en esta
seccion se realiza una breve presentacion de los antecedentes en el problema de WSD en
espanol, principalmente a través de las tareas Senseval y SemEval realizadas para este
idioma.

En la seccién 3, se detalla la implementacién llevada a cabo para el desarrollo de este
trabajo, incluyendo el preprocesamiento del corpus para el entrenamiento del modelo de
lenguaje, detalles del entrenamiento propiamente dicho, y las modificaciones necesarias en
el desambiguador.

3 Existe al menos un modelo biLM ELMo entrenado en espafiol disponibilizado por Che et al. [2018],
pero no cuenta con los pesos de la capa softmax, por lo que no puede ser utilizado como modelo de
lenguaje.

4 La comparacion contra los resultados en inglés debe ser considerada tomando en cuenta las
salvedades de que se trata de resultados para idiomas distintos, obtenidos sobre tareas distintas, etc.


https://github.com/lastrodrigo/SpanishElmoFullWeights
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En la seccion 4 se presentan los resultados obtenidos para distintas variantes del método
en la tarea Senseval 2 Spanish Lexical Sample, utilizando las métricas aplicadas en dicha
tarea, asi como las métricas formuladas para la tarea de WSI en inglés SemEval 2013 Task
13, tarea para la cual fue formulado originalmente el método estudiado.

Por ultimo, en la seccidn 5 se presentan las conclusiones derivadas del trabajo realizado.

10
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2. Marco teorico

En esta seccién se presentan brevemente algunos conceptos basicos sobre los que se hara
referencia a lo largo de este trabajo. Ademas de algunos conceptos teéricos del area de
PLN y de inteligencia artificial (IA) en general, se presentan también las competencias
internacionales SemEval y Senseval, por su importancia como fuente de recursos para el
desarrollo de técnicas de PLN, asi como marco de evaluacion y comparacién de las
mismas.

2.1. Procesamiento de Lenguaje Natural

El procesamiento de lenguaje natural (PLN, o por sus siglas en inglés: NLP) es una
disciplina que se sitla en la interseccion de otras disciplinas cientificas como las ciencias de
la computacion, la inteligencia artificial, la linglistica y la psicologia cognitiva [Kurdi, 20186].
Cuando se trata de modelos o formalismos desarrollados para ser implementados como
programas de computadora, también se suele emplear el término “linguistica
computacional” (computational linguistics, en inglés). En particular, el PLN se relaciona
fuertemente con varias areas de la inteligencia artificial, como la representacion del
conocimiento, la planificacién, la percepcién y el aprendizaje.

Podria decirse que el PLN se centra en analizar como una computadora puede
“‘comprender” y “generar” el lenguaje humano, para lo cual suele dividirse el procesamiento
del lenguaje natural en varias etapas, cada una con sus problemas. Asi dentro del analisis
sintactico encontramos problemas como la lematizacion, parsing (determinar un arbol que
refleje la relacion entre las palabras en la oracion), entre otros. Dentro del analisis
semantico algunos problemas clasicos son la traduccién automatica, el reconocimiento de
entidades, el analisis de sentimiento, y en particular WSD y WSI. El analisis del discurso
trata sobre unidades linglisticas mayores a la oracion, como resumenes automaticos,
resolucion de correferencias, etc. Dentro del analisis del habla, se tratan problemas como el
reconocimiento del habla, la segmentacion del discurso y la generacion de habla a partir de
texto. En la fig. 1, puede verse una representacion del pipeline clasico de PLN con ejemplos
de las tareas que pertenecen a cada etapa.

12
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i ™y
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" ™
Andlisis Sintactico P. ej: analisis de dependencias
. .

.

Andlisis Semantico F. ej: WSD y WSI

2

Andlisis de
Discurso

P. g]: resumen automatico

Fig. 1: Pipeline clasico de PLN con ejemplos de las tareas pertenecientes a cada etapa,
donde se resalta WSD y WS, las tareas sobre las que se profundiza en ese trabajo®.

Desde la década de los 2000 [Kurdi, 2016], el aprendizaje automatico ha ganado terreno en
el PLN, dado que permite construir sistemas “inteligentes” con un esfuerzo menor que el
necesario para construir sistemas basados en reglas, que requieren mayor carga de trabajo
de expertos humanos. Sin embargo, su grado de penetracion varia, desde casi un dominio
total en el reconocimiento del habla, hasta un uso mas limitado a mayores niveles de
procesamiento como analisis del discurso, donde el paradigma simbdélico es aiin dominante.
Hoy en dia, a pesar de que el PLN es ampliamente utilizado por la industria, esto no ha
disminuido el interés por las bases del procesamiento de lenguaje.

2.1.1. Modelos de lenguaje

En esta seccidn se presenta el concepto de modelo de lenguaje. Ademas de ser uno de los
conceptos centrales de PLN, resulta de particular relevancia para el método de
desambiguacion que se utilizara en este trabajo.

5 Adapatado de Garousi et al. [2018]

13
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2.1.1.1. Definicion y n-gramas

Un modelo de lenguaje es una distribucién de probabilidad sobre secuencias de palabras.
Para cada secuencia de palabras de largo m, un modelo de lenguaje asigna una
probabilidad P(w,,...,w,) a la secuencia.

Uno de los principales problemas a la hora de construir un modelo de lenguaje es la
dispersién de los datos, lo que hace que muchas secuencias posibles de palabras no se
encuentren en los datos de entrenamiento. Una solucién posible pasa por asumir que la
probabilidad de una palabra solo depende de las n palabras anteriores.

Bajo esta suposicién, se tiene lo que se conoce como modelos de n-gramas. En su caso
mas simple, cuando n=71 (conocido como unigrama), se descompone la probabilidad de la
secuencia considerando que la probabilidad de aparicién de una palabra en la misma es
independiente de las palabras que la anteceden, de forma que

Pw,,...w,)=P(w,)P(w,|w,)..P(w |w, ,..w,)= EIIP(wi).

De forma mas general, en el modelo de n-grama, la probabilidad de la oracion w,,...,w,, se
aproxima de la siguiente manera:

m m

Pw,...wpn) = 1_[1P(wi|w1, o W) R .I—IIP(Wi|Wi‘("‘1)’ o Wi)

= =
Asi se asume que la probabilidad de observar la i-€sima palabra w, en el contexto de las /-1
palabras precedentes se puede aproximar por la probabilidad de observarla en un contexto
reducido de las n-71 palabras anteriores. La probabilidad condicional puede calcularse a
partir de conteos de frecuencia de n-gramas:

#apariciones(W;_,,_y>--sW;_1.W;)

P(W,-|Wi,(n,1), e wi*l) - #apariciones(W;_g,_),-W;_1)

Sin embargo, por lo general las probabilidades de los modelos de n-gramas no se derivan
directamente de conteos de frecuencia, dado que los modelos obtenidos de esta forma
presentan problemas al enfrentarse a n-gramas que no han sido observados durante la
construccion del modelo. Para ello se requieren técnicas conocidas como suavizado
(smoothing), para asignar alguna parte de la probabilidad total a palabras o n-gramas no
observados.

2.1.1.2. Modelos de lenguaje basados en redes neuronales

En las ultimas décadas, propiciados por el crecimiento de la capacidad de computo y la
accesibilidad de grandes volumenes de datos en internet han surgido modelos de lenguaje
basados en redes neuronales [Bengio et al., 2003]. Estos modelos utilizan representaciones
en espacios vectoriales continuos para las palabras (habitualmente llamadas word
embeddings, o simplemente embeddings) para realizar sus predicciones de probabilidad.
Los embeddings son representaciones de palabras como vectores, obtenidos utilizando
técnicas de entrenamiento inspiradas en la hipotesis distribucional, es decir que palabras
con significados similares tienden a ocurrir en contextos similares [Firth, 1961]. Estas
representaciones han mostrado un buen rendimiento en una amplia variedad de tareas de
PLN.

14
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Los embeddings son una forma de atacar el problema de escasez de datos (data sparsity
problem) derivado del entrenamiento de modelos de lenguajes entrenados en textos de
cada vez mayor extension, donde el tamano del vocabulario aumenta, lo que a su vez
conlleva un aumento exponencial del numero de secuencias posibles. En general, dado un
vocabulario V, los modelos neuronales se entrenan como clasificadores que buscan
predecir la distribucién de probabilidad sobre V dado un contexto linguistico especifico,
P(w/|contexto) Vw, € V. Mikolov et al. [2013] propusieron dos modelos donde los
embeddings son aprendidos usando una red neuronal feed forward de una Unica capa
oculta, utilizando menos recursos computacionales que una RNN: el modelo CBOW
(Continuous Bag-of-Words), que busca predecir una palabra basada en su contexto y el
modelo Skipgram que intenta maximizar la clasificacion de una palabra basada en otra
palabra en la misma oracion. En sus resultados muestran como al entrenar embeddings de
dimensién alta en grandes cantidades de datos, es posible mediante operaciones basicas
entre los vectores resultantes ver reflejadas relaciones semanticas entre las palabras, como
por ejemplo entre un pais y su capital, o como cuando al vector de la palabra “rey” se le
resta el vector de la palabra “hombre” y se le suma el vector de la palabra “mujer” el vector
resultante es muy préximo al vector de la palabra “reina”.

Otros modelos se basan en redes neuronales recurrentes, mas complejas que las utilizadas
por Mikolov et al. [2013]. Para la aplicacion de las representaciones obtenidas por estos
modelos pueden diferenciarse dos estrategias diferentes. Por un lado el enfoque basado en
features, entre los cuales destaca la utilizacion de ELMO biLM®, que sera presentado en la
préxima seccion. Estas técnicas utilizan arquitecturas especificas que incluyen las
representaciones pre entrenadas como features. Por otra parte, el enfoque basado en
fine-tunning (“ajuste”), utiliza una minima cantidad de parametros especificos de la tarea y
se entrena realizando pequefias modificaciones a los parametros pre entrenados. Dentro
de estos, se encuentra BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
[Devlin et al., 2018]. Este modelo se diferencia de enfoques previos, limitados por tratarse
de modelos de lenguaje unidireccionales , al pre entrenar representaciones bidireccionales
profundas condicionadas conjuntamente en todas las capas por los contextos izquierdo y
derecho. Esto se implementa con un nuevo modelo en el pre entrenamiento llamado
“‘masked language model’ (MLM), en el que se enmascaran algunas de las palabras de la
entrada y el objetivo es predecir de qué palabra se trata inicamente por su contexto. Con la
aplicacion de este reciente modelo se obtuvieron nuevos estados del arte en varias tareas
de PLN, tanto a nivel de oracion como de palabra, superando a sistemas con arquitecturas
especificas para las mismas. Los autores remarcan como algo clave para el éxito obtenido
con este modelo al enfoque bidireccional para la representacién del lenguaje, incluso mas
alla de la simple concatenacion de representaciones de izquierda a derecha y de derecha a
izquierda realizada por ELMo.

En el presente trabajo un modelo de lenguaje basado en redes neuronales se utilizara
directamente para predecir palabras en un contexto, aunque cabe destacar que en muchas

¢ Este sera el modelo utilizado en el presente trabajo, aunque no para utilizar los
embeddings directamente como features de un sistema especifico para la tarea, sino
utilizando el modelo de lenguaje para obtener predicciones de palabras en un contexto.
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ocasiones en lugar de utilizar los modelos de lenguaje basados en redes neuronales de esta
forma, los embeddings obtenidos de los estados de las capas ocultas de la red neuronal son
utilizados directamente.

ELMo biLM

El modelo de lenguaje ELMo biLM [Peters et al., 2018] consiste en dos modelos de lenguaje
entrenados separadamente, un modelo “forward” entrenado para predecir p—(w|w,,...,w,,) ,
y un modelo “backward’ para predecir p—(w|w,,...,w,,). En adelante se utilizara la notacion,
sugerida por los autores, LM—(w,w,...w_, ) para denotar la distribucion p—(w|w,,....w.,) y
IM—(_w,,w,,...w,) para denotar p—(w|w,,...,w,,).

Este modelo de lenguaje basado en una red neuronal recurrente LSTM cuya arquitectura se
presenta en la Fig. 2, introduce un nuevo tipo de representacion que modela caracteristicas
complejas de la utilizacion de las palabras (sintacticas y semanticas) y como esos usos
varian en distintos contextos linguisticos (por ejemplo, para modelar la polisemia). Los
vectores obtenidos son una funcién aprendida de los estados internos de un modelo de
lenguaje bidireccional (biLM) de aprendizaje profundo, pre entrenado en un corpus de gran
extension.

Los vectores de ELMo (Embeddings from Language Models), son una combinacion lineal de
los vectores de estados de las capas de la RNN para cada palabra de entrada y para cada
tarea especifica donde sean utilizados, o que mejora el rendimiento con respecto a la
utilizacién de la ultima capa de la LSTM.
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Fig.2: Esquema de biLM ELMo’.

Las evaluaciones intrinsecas realizadas por sus creadores, mostraron que las capas
superiores de la LSTM capturan aspectos dependientes del contexto del significado de las
palabras (pueden usarse directamente para tareas de WSD), mientras que los estados de
las capas inferiores modelan aspectos de la sintaxis (pueden usarse por ejemplo para
etiquetado de POS). Asi, los embeddings de ELMO pueden utilizarse para una amplia
variedad de tareas de PLN. Los autores han reportado mejoras del estado del arte en
diversos problemas con una disminucion del error relativo de hasta un 20%.

El método de obtencion de los embeddings también se beneficia de unidades subléxicas
mediante el uso de convoluciones de caracteres, e incorpora informacién polisémica sin
entrenar el modelo para predecir clases predefinidas.

2.1.1.3. Perplejidad de un modelo de lenguaje

La perplejidad es una medida utilizada en teoria de informacién para evaluar qué tan buena
es una distribucién de probabilidad para predecir una muestra de la variable aleatoria que
modela.

Se define matematicamente la perplejidad de una distribuciéon p como:

" Tomada del blog Real World Natural Language Processing [Hagiwara, 2018].
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2HP) _ z—gp(x)logzp(x)

donde H(p) es la entropia en bits de la distribucion y x varia sobre los valores posibles de la
variable aleatoria. La entropia es una medida del nimero esperado de bits requeridos para
codificar el valor de la variable aleatoria.

En el caso particular de una distribuciéon aleatoria uniforme sobre k valores discretos, la
perplejidad es igual a k.

En el contexto de PLN, dado que un modelo de lenguaje no es otra cosa que una
distribucion de probabilidad, se utiliza a la perplejidad como medida para evaluar modelos
de lenguaje. Una forma de interpretar el resultado de la perplejidad en este contexto, es que
dada una perplejidad por palabra r (lo que equivale a decir que las posibles palabras
predichas por el modelo pueden codificarse utilizando log,(r) bits) el modelo esta tan
“perplejo” ante los datos utilizados para medir la perplejidad como si tuviera que elegir
uniforme e independientemente entre r posibilidades para cada palabra.

2.1.2. WordNet y BabelNet

2.1.2.1. WordNet

WordNet es un sistema de referencia en linea disefiado segun teorias psicolinglisticas de la
memoria léxica humana. En él, sustantivos, verbos y adjetivos se organizan en conjuntos de
sinbnimos (synonym sets, o synsets), cada uno representando un concepto léxico
subyacente. Dichos synsets se vinculan mediante diferentes relaciones léxicas [Miller et al,
1990].
En primer lugar, la relacién de hiponimia genera una organizacion semantica jerarquica que
se representa en WordNet mediante punteros etiquetados entre synsets, implementando un
sistema de herencia léxica [Miller, 1990]. Asi por ejemplo, el synset para “arbol’ seria:
{arbol, @planta, ~conifera, ~aliso,...}
Donde “@” denota un puntero hacia un concepto que es hiperénimo, y
puntero hacia un concepto hipénimo.
Otra relacion modelada en WordNet es la meronimia, esto es la relacion entre una parte y el
todo. WordNet modela relaciones de la forma “a es un componente de b” (como la que
existe entre “rama” y “arbol’), “a es un miembro de b” (por ejemplo, entre “arbol”y “bosque”)
0 “a esta hecho de b” (como entre “mesa’ y “madera”).
La antonimia también se modela en WordNet, consideremos el caso de los synsets para
“hombre”y “mujer”.

“_n
~

denota un

{[hombre, Imujer], @persona,...}

{Imujer, lhombre], @persona,...}
Donde “I” denota un puntero hacia un concepto que es antonimo, y los paréntesis rectos
indican que la antonimia es una relacién léxica entre las palabras, en lugar de una relacién
semantica entre conceptos.
Asi cuando se tienen los distintos tipos de relaciones semanticas, se tiene una red de
conceptos interconectados, como la que se observa en la figura 3.
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sustancia
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hiponimia antonimia meronimia

Fig. 3: Red de synsets interconectados mediante relaciones Iéxicas, adaptado de Miller
[1990]

WordNet divide a las palabras en categorias: sustantivos, verbos, adjetivos, adverbios y
palabras de funcion. El precio de imponer esta categorizacién sintactica es una cierta
cantidad de redundancia que los diccionarios convencionales evitan, ya que en WordNet
una misma palabra puede aparecer en mas de una categoria. Como contraparte, se tiene
una clara visualizacién de las diferencias fundamentales en la organizacion semantica de
las categorias, la cual puede ser explotada computacionalmente. Es alli donde radica la
caracteristica mas ambiciosa (y util) de WordNet, el organizar informacion Iéxica en términos
de significados de las palabras, en lugar de por su forma. Por lo anterior es que WordNet
puede verse como mas similar a un tesauro que a un diccionario convencional.

2.1.2.2. BabelNet

BabelNet [Navigli y Ponzetto, 2010] es un recurso construido automaticamente mediante
una metodologia que integra conocimiento lexicografico de WordNet con conocimiento
enciclopédico de Wikipedia, a la vez que mediante traduccion automatica se enriquece el
recurso asociando informacion léxica para multiples lenguajes. Esta metodologia surge
como solucién al problema de la construccion manual de este tipo de recursos linguisticos
estructurados para idiomas distintos al inglés en los cuales existe menos investigacion y
recursos que puedan utilizarse como materia prima. El resultado es una especie de
diccionario enciclopédico que provee conceptos y entidades para varios idiomas conectadas
mediante grandes cantidades de relaciones semanticas.

Puede verse el conocimiento contenido en BabelNet como un grafo dirigido G=(V,E) donde
V es el conjunto de vértices (que representan los conceptos)y £ S V x Rx V es el conjunto
de aristas que conectan pares de conceptos relacionados semanticamente, donde R es el
conjunto de etiquetas que determinan el tipo de relacion. Cada vértice en V contiene un
conjunto de traducciones para distintos idiomas. Tomando WordNet, se toman los
significados como conceptos y los vinculos semanticos entre synsets como relaciones,
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luego se toman las entradas de Wikipedia también como conceptos y se consideran
relaciones semanticas sin especificar a partir de los hipervinculos entre entradas. Para
unificar conceptos repetidos se unen aquellos que figuran tanto en Wikipedia como en
WordNet.

Para incorporar la informaciéon en mudltiples idiomas, se obtienen las palabras equivalentes
al concepto en cada lenguaje a partir de los vinculos entre versiones de distintos idiomas de
una misma entrada de Wikipedia y un sistema de traduccion automatica.

Un synset de BabelNet, cuenta con las mismas relaciones léxicas etiquetadas que su
contraparte en WordNet, mas relaciones |éxicas extraidas de los articulos relacionados a su
contraparte en Wikipedia, mas términos equivalentes en otros idiomas extraidos de las
versiones para otros lenguajes de la entrada de Wikipedia y de la aplicacion de traduccion
automatica de instancias extraidas de Wikipedia y el corpus SemCor, como puede verse en
la figura 4, para el ejemplo de la palabra en inglés “balloon” en su sentido equivalente al
concepto en espafiol “globo aerostatico”:

WIKIPEDIA SENTENCES

—.world’s first hydrogen balloon flight. -
...an interim balloon altitude record...
...from a British balloon near Bécourt.. |

.............. I ~ [balloongy, Ballonpg,

> has-part aerostatogg, globuscy,

3 pallone aerostatico;t,
ballongg ., montgolfierey

+ ’

SEMCOR SENTENCES

..lock at the balloon and the...
..suspended like a huge balloon, in...
...the balloon would go up...

‘ Machine Translation system ‘ Wikipedia WordNet
[

Fig. 4: Relacion entre un synset de BabelNet y sus contrapartes en WordNet y Wikipedia,
extraido de [Navigli y Ponzetto, 2010].

2.2. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico (en inglés Machine Learning, abreviado ML), puede considerarse
como un area de la inteligencia artificial que estudia los algoritmos, heuristicas y modelos
estadisticos que las computadoras pueden utilizar para realizar tareas de forma eficaz
basandose en patrones e inferencias, en lugar de instrucciones especificas [Russell y
Norvig, 2016].

Para resolver un problema en una computadora se necesita un algoritmo, es decir, una
secuencia ordenada de instrucciones que puedan llevarse a cabo para transformar la
entrada en la salida . Para algunas tareas no es sencillo encontrar un algoritmo, ya que no
esta claro como transformar la entrada en la salida. Sin embargo, para algunas de estas
tareas existen grandes cantidades de datos disponibles para analizar.

En estos casos, quisiéramos que la computadora extrajera automaticamente el algoritmo
para llevar a cabo la tarea a partir de los datos [Alpaydin, 2009]. El avance de la tecnologia
nos permite almacenar y procesar estos enormes volumenes de datos, asi como accederlos
desde cualquier parte del mundo a través de redes de computadora. Pero esto solo se
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vuelve util cuando esos datos son analizados y convertidos para su utilizacion, por ejemplo,
para hacer predicciones.
Aunque no conozcamos los detalles de los procesos (que pueden ser bioldgicos, fisicos, o
de cualquier otra naturaleza) que generan esos datos, sabemos que no son completamente
aleatorios. Existen patrones en los datos. Puede que entonces no seamos capaces de
identificar el proceso completamente, pero si podemos construir una aproximacion lo
suficientemente util.
Estos patrones pueden ayudarnos a entender el proceso, y mas aun: a hacer predicciones.
Asumiendo que el futuro, por lo menos cercano, no sera muy distinto que el pasado (por lo
menos el reciente) cuando los datos se obtuvieron, cabe esperar que las predicciones sean
correctas.
Los algoritmos de ML ajustan un modelo matematico basandose en datos de muestra,
proceso que se denomina “entrenamiento”. A grandes rasgos, suele clasificarse el
mecanismo de aprendizaje como supervisado, no supervisado o por refuerzo:
e Aprendizaje supervisado: el agente observa ejemplos consistentes en la entrada y
la salida esperada y aprende la funcién que mapea la entrada con la salida.
e Aprendizaje no supervisado: el agente aprende patrones en la entrada, sin que se
le proporcione retroalimentacion sobre sus predicciones.
e Aprendizaje por refuerzo: el agente aprende una serie de refuerzos en forma de
recompensas y castigos.
Luego se aplica el modelo para hacer predicciones o tomar decisiones sobre otros
conjuntos de datos que sean de interés mediante reconocimiento de patrones e inferencias
en base a lo aprendido de los datos observados en la etapa de entrenamiento.
Esta idea es aplicable a las mas diversas areas, desde el comercio minorista, o el analisis
crediticio, hasta el analisis de grandes volimenes de datos fisicos, astrondmicos o
biolégicos, pasando por patrones de llamadas para la optimizacion de redes de
telecomunicaciones. También puede utilizarse para el analisis del lenguaje, en particular
para la desambiguacién de palabras, una tarea que los humanos realizamos con facilidad
(al menos, en la mayoria de los casos). Somos capaces de reconocer el significado que se
le da a una cierta palabra en un determinado contexto, alin cuando nunca hayamos
escuchado o leido esa misma oracién o texto. De la misma manera, analizando multiples
oraciones donde se utiliza una cierta palabra con un determinado significado, un programa
de computadora captura los patrones especificos del contexto y es capaz de reconocer con
qué significado se utiliza la palabra en una oracion dada.
El aprendizaje automatico combina teorias estadisticas para construir modelos
matematicos, con ciencias de la computacion, para utilizar algoritmos eficientes para la fase
de optimizacion y de inferencia.

2.2.1. Redes neuronales

Un método de aprendizaje automatico que ha ganado popularidad en los ultimos afios son
las redes neuronales. Una red neuronal es un conjunto de elementos de procesamiento

las neuronas biologicas [Gurney, 2014]. La habilidad de procesamiento de la red se
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encuentra en la “intensidad” (llamada “peso”) de las interconexiones entre estas unidades,
los cuales surgen de un proceso de adaptacién (entrenamiento) a partir de un conjunto de
ejemplos de entrenamiento.

En el mundo animal, las neuronas se comunican mediante senales eléctricas o quimicas
que conllevan breves impulsos o picos de voltaje en la membrana de la célula. A través de
las sinapsis, estas senales eventualmente llegan al cuerpo de otra célula, donde son
integradas o sumadas de alguna manera y, a grandes rasgos, si la sefal resultante excede
un cierto umbral la neurona emite o genera un nuevo impulso eléctrico como respuesta.
Para determinar si un impulso debe producirse o no, algunas sefiales entrantes a la neurona
producen un efecto inhibitorio y tienden a prevenir la generaciéon del impulso, mientras otras
producen un efecto excitatorio que promueve la generacién del mismo. Esta distincion en la
forma de procesamiento de cada neurona se supone que reside en el tipo (excitatorio o
inhibitorio) y la fuerza de sus conexiones sinapticas con otras neuronas.

Es esta estructura y légica de procesamiento la que histéricamente se ha buscado
incorporar en las redes neuronales artificiales, y por el énfasis en la importancia de las
interconexiones entre neuronas a este tipo de sistemas en ocasiones se les denomina
“conexionistas”.

En las redes neuronales artificiales, el equivalente a las neuronas son los nodos ya
mencionados al comienzo, y cada sinapsis se modela mediante un numero conocido como
peso, por el que se multiplica cada entrada antes de llegar a la neurona, donde estas
sefales de entrada se suman para obtener la activacion de la neurona. En el caso de la
neurona artificial mas simple (llamada TLU, por Threshold Logic Unit), la cual se muestra en
la figura 5, la activacién se compara con un valor umbral. En caso que la activacion sea
mayor que dicho umbral el nodo produce un valor de salida “activado” (habitualmente 1), en
otro caso la salida es “inactiva” (habitualmente 0).

I/— Umbral

I::> 0ol

Fig. 5: Neurona artificial simple®.

8 Basado en [Gurney, 2014]
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Generalizando el modelo de neurona artificial, tenemos que se trata de un nodo que provee
una combinacion lineal de N pesos w,,...,w, y N entradas x,,...,x,, y aplica una funcién no
lineal ®. Matematicamente, el término neurona puede definirse como un operador que
realiza una transformacién RM'—R, cuya ecuacion general es:

N

y= GD(ZI wx; +wg)

=
Donde w, es un peso que corresponde a un sesgo definido para la neurona y la funcién
@:R—R es monodtona y continua (ademas, es tipicamente una funcion sigmoide) [Mandic y
Chambers, 2001].
Los modelos de redes neuronales se definen en base a las caracteristicas de las neuronas
utilizadas, las reglas de aprendizaje y la topologia de la red. El disefio topolégico mas
basico consiste en ordenar los nodos en capas en la cual las sehales de entrada llegan a
todos los nodos de la primera capa, y luego la salida de estos es tomada como entrada por
la segunda capa, y asi sucesivamente hasta que se alcanza la capa de salida donde ya no
se realizan mas transformaciones. Este tipo de redes neuronales se conoce como
feedforward (Fig. 6). En estas topologias no existen ciclos en el grafo de la red. Otra
categoria de topologias de red neuronal son las redes recurrentes (Fig. 7), las cuales si
cuentan con ciclos en su topologia debido a que cuentan con conexiones llamadas de
feedback.

Capa
de
salida

Entradas

Fig.6: Respresentacion de una red neuronal Feed Forward®.

° Ibid.
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Capa
de
salida

j;?

Entradas

Fig. 7: a la izq. Red con una capa de entrada, una capa oculta completamente recurrente y
una capa de salida, a la derecha red recurrente completamente conectada.

Dentro de las redes recurrentes, se encuentran las denominadas redes LSTM (de Long
Short Term Memory), en las cuales las unidades (neuronas) tipicas son reemplazadas por
bloques de memoria (memory blocks). Un bloque de memoria contiene una o mas celdas de
memoria (memory cells), cada una conteniendo una neurona “tipica” (que en este contexto
se denomina CEC, Constant Error Carousel). Por cada bloque existen ademas dos
compuertas (gates) adaptativas, una de entrada y otra de salida, que permiten o evitan el
pasaje de las entradas o salidas a todas las celdas del bloque [Gers, 2001]. La red neuronal
que se utilizara en el presente trabajo, sobre la cual se profundizard mas adelante, sera una
red LSTM.

El “conocimiento” que contiene la red se encuentra en los pesos, los cuales se ajustan como
se ha mencionado anteriormente, durante el proceso de entrenamiento.

2.3. Word Sense Disambiguation (WSD) y Word Sense
Induction (WSI)

En esta seccion se profundiza sobre los problemas de WSD y WSI, se presenta un resumen
de las diferentes tareas de WSD en espaniol y se introducen algunas técnicas de WSI:
desde un primer enfoque sencillo, pasando por Al-KU, antecedente inmediato de WSI with
neural biLM and Symmetric Patterns, para finalmente llegar a este ultimo que sera el
método a aplicar sobre la tarea Senseval 2- Spanish Lexical Sample.

2.3.1. Formalizacion del problema

Si se ignora los signos de puntuacién, puede verse un texto T como una secuencia de
palabras (w,w,,...,w,), y describir WSD como la tarea de asignarle el significado adecuado a
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todas o algunas de las palabras en T'°. Es decir, identificar un mapeo A de palabras a
sentidos, tal que A(i) < Significados,(w,) donde Significados,(w,) es el conjunto de los
sentidos contenidos en un diccionario D para la palabra w, donde A(i) es el subconjunto de
significados de w;, apropiados en el contexto de T. El mapeo A puede asignar mas de un
sentido a cada palabra w;, € T , aunque tipicamente solo se toma el significado que se
considere como de mayor probabilidad [Navigli, 2009].

Como ya se ha mencionado, puede verse WSD como un problema de clasificacion, donde
los significados de la palabra son las clases y mediante un método de clasificacion
automatica se asigna a cada ocurrencia una o mas clases basandose en el contexto de la
ocurrencia y en fuentes de conocimiento (tesauros, ontologias, etc.).

Consideremos por ejemplo la oracién “Depositd el dinero en el banco”. Si se quiere aplicar
WSD para la oracién, tendremos T=(deposito, el, dinero, en, el, banco), donde podemos
querer desambiguar todas o algunas de esas palabras. Tomando como ejemplo la palabra
“banco” (la sexta palabra en la oracion) y suponiendo que nuestro inventario de significados
D es el diccionario de la RAE, el objetivo es encontrar A(6) < Significadosg,-(banco), que
es el conjunto de los significados mas apropiados en el diccionario de la RAE para esa
instancia de la palabra “banco’.

En el caso de WS, la diferencia consiste en que en lugar de Significados,(w,), dado que no
existe un diccionario D con significados predefinidos, se tiene un conjunto de
Significados;(w,) inducidos a partir de un texto T’ para la palabra w,. Ademas en el problema
planteado en la tarea SemEval 2013 Task 13, se trata de encontrar una distribucién de
probabilidad sobre A(i).

En este caso, para la misma oracion de ejemplo, se tiene un conjunto Significados.(banco)
inducidos a partir de un texto T’ (tipicamente un texto de gran extension, por ejemplo todo el
texto existente en Wikipedia), y se tiene A(6) < Significados (banco). En el caso de
SemEval 2013 Task 13, el mapeo A asigna ademas una probabilidad a cada significado del
conjunto de significados inducidos.

La figura 8 muestra a través de un ejemplo las diferencias entre WSD, WSI y WSI
ponderado.

0 Se distingue en este caso dos variantes de WSD, a saber: lexical sample en caso que se
trate de algunas de las palabras, y all words si se desambiguan todas las palabras.
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El parque tiene un banco frente al estanque
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Fig. 8: Esquematizacién de WSD, WSI y WSI ponderado.

2.3.2. Word Sense Disambiguation (WSD)

Visto como un problema de aprendizaje automatico, los posibles significados que provee el
inventario son las etiquetas con las que se clasifican las instancias (ocurrencias) de una

palabra dada.

Los principales enfoques utilizados tradicionalmente para la implementacién de WSD
pueden dividirse en las siguientes categorias:
e WSD Supervisado: son enfoques que usan métodos de aprendizaje automatico
supervisado para entrenar un clasificador a partir de un conjunto extenso de
ejemplos anotados manualmente (es decir, desambiguados por un humano) a partir

de un inventario de significados en particular.

e Métodos Basados en Conocimiento: son métodos que utilizan recursos linglisticos
como diccionarios, tesauros, ontologias, etc, para determinar el sentido de las
palabras en su contexto, tipicamente mediante técnicas basadas en grafos para
descubrir y explorar propiedades del grafo subyacente a una o varias de estas bases

de conocimiento linguistico [Ag

irre, 2009].

2.3.2.1. Métricas para evaluacion de WSD

Dado que WSD puede verse como un problema de clasificacion, tradicionalmente se utilizan
las mismas métricas que para otros problemas de este tipo: precisién, recall y F1.
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TS V erdaderos P ositivos
Precision = V erdaderos P ositivos + F alsos P ositivos
_ V erdaderos P ositivos
Recall = V erdaderos P ositivos + F alsos Negativos
Fl= 2 x Precisién x Recall
Precision + Recall

En el contexto de WSD, un verdadero positivo consiste en una instancia para la cual el
sistema evaluado ha asignado una etiqueta y esta concuerda con el etiquetado considerado
correcto (gold standard). Un falso positivo, es una instancia para la cual el sistema asigné
una etiqueta, pero esta resulta ser distinta al etiquetado considerado correcto. Un falso
negativo, es toda instancia para la que no se asigné su etiqueta correcta, ya sea porque el
sistema asigno una etiqueta incorrecta o directamente no produjo una etiqueta para esa
instancia.

2.3.2.2. WSD en Espafiol

En esta seccion se describen algunos hitos en la historia de WSD para el espafol,
vinculados a la realizacion de tareas de WSD para este idioma en las evaluaciones
internacionales Senseval y SemEval. SemEval (de Semantic Evaluation) es una serie de
evaluaciones de sistemas de analisis semantico, como continuacién de la serie de
evaluaciones Senseval para el sentido de palabras. Estas evaluaciones buscan profundizar
en la naturaleza del significado en el lenguaje.

En un comienzo (Senseval 1, 2 y 3), se trataba de tareas basadas en el sentido de las
palabras (WSD). A partir del cuarto evento de la serie, SemEval 2007, las evaluaciones han
avanzado hacia la investigacion de areas como las relaciones entre los elementos de una
oracion, relaciones entre oraciones y el analisis del sentimiento (sentiment analysis).

Las pruebas, que comenzaron para el idioma inglés, fueron incorporando mas idiomas y
aumentando la cantidad de equipos involucrados.

Cabe mencionar, que las 4 tareas que se presentan a continuacion fueron consideradas en
un principio como posibles evaluaciones para aplicar el método a evaluar en este trabajo.
Lamentablemente, no fue posible encontrar los recursos asociados a la tarea para Senseval
3 Spanish Lexical Sample, por lo que fue descartada.

Finalmente se eligié Senseval 2 Spanish Lexical Sample por sobre SemEval 2013 Task 12
(que ademas consiste en anotar unicamente sustantivos) y SemEval 2015 Task 13 por ser
estas Ultimas tareas all-words y la etapa de mapeo' de etiquetas a aplicar a la salida de
WSI con biLM ELMO requiere de un numero considerable de ejemplos para entrenar y no
resultaba aplicable para un porcentaje significativo de las palabras en el corpus de estas
tareas, por contar estas con pocas instancias en los corpus de test.

Senseval 2- Spanish Lexical Sample Task

A fin de contar con una tarea de referencia para la medicion de los resultados obtenidos por
el desambiguador para el idioma espanol se consideraron las presentadas en las
competencias Senseval y SemEval hasta la fecha. Por su similaridad con la tarea SemEval
2013 Task 13 en inglés se eligio la tarea de Spanish Lexical Sample de Senseval 2.

" Sobre este procedimiento de mapeo se profundizara en la seccion 2.3.4.1.
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Se trata de una tarea de WSD Jexical sample (solo se intenta desambiguar el significado de
un grupo seleccionado de palabras objetivo, de las cuales solo una de ellas aparece en
cada oracion) para 40 palabras (18 sustantivos, 13 verbos y 9 adjetivos). Las palabras
pertenecen uUnicamente a una categoria sintactica y las oraciones son elegidas para
ilustrarlo.

La tarea provee un diccionario creado especialmente para la misma que incluye una
definicion para cada sentido, vinculada a la versién en espafnol de EuroWordNet, y por lo
tanto a WordNet 1.5 en inglés. También incluye la categoria sintactica, y en algunos casos
ejemplos y sinonimos. Las definiciones fueron construidas especialmente para la tarea,
independientemente de WordNet en espafiol.

Resultados

Los mejores resultados fueron alcanzados por variantes del sistema de JHU, llegando a
alcanzar un 0.71 de precision y recall, seguido del sistema CS224N de la Universidad de
Stanford y el sistema SST.

El sistema presentado por JHU consiste en 6 subsistemas de aprendizaje supervisado
integrados mediante un clasificador. Los subsistemas incluyen listas de decision,
aprendizaje basado en transformaciones, modelos vectoriales y sistemas basados en naive
Bayes.

Mas informacion sobre los sistemas participantes puede encontrarse en el anexo A.

Senseval 3- Spanish Lexical Sample

La tarea propuesta por Marquez et al. [2004] fue disefada para evaluar sistemas
supervisados y semi supervisados de WSD, de forma coordinada con otras cinco tareas
similares para distintos idiomas (vasco, catalan, inglés, italiano y rumano) para compartir
unas 10 palabras objetivo. Considera 46 palabras, de las cuales 21 son sustantivos, 7
adjetivos y 18 verbos, manteniendo algunas palabras de la tarea Senseval-2 Spanish
Lexical Sample. Para su realizacion se construy6 un diccionario denominado MiniDir-2.1,
con una polisemia promedio de 5.33 significados por palabra, 4.52 para los sustantivos,
6.78 para los verbos y 4.0 para los adjetivos.

Cada significado en MiniDir-2.1 esta vinculado a su correspondiente en EuroWordNet y
contiene informacion sintagmatica (colocaciones, ejemplos, etc.) extraida de corpus. Con
este diccionario se anot6 el corpus MiniCors, consistente en 12625 instancias etiquetadas
en 35875 oraciones con 1506233 palabras. El contexto considerado para cada instancia a
desambiguar consiste en la oracién que la contiene mas la inmediatamente anterior y
posterior.

Para cada palabra se tiene un minimo de 200 ejemplos anotados manualmente por tres
anotadores expertos independientes y los casos de desacuerdo fueron resueltos por un
cuarto anotador asignando un unico significado por ejemplo. A los participantes se les
facilité el diccionario MinDir-2.1, un conjunto de entrenamiento consistente en % de los
ejemplos anotados, un conjunto de test formado por el tercio restante y un conjunto
complementario de ejemplos sin anotar con un maximo de 1500 instancias por palabra.
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Como ayuda a los participantes, las oraciones en todos los conjuntos de datos se
presentaron tokenizadas, lematizadas y etiquetadas con POS.

Resultados

Siete equipos participaron, presentando 9 sistemas distintos (7 supervisados y 2 no
supervisados). Los sistemas basados en Support Vector Machines y Maximum Entropy
fueron los que obtuvieron mejores resultados, sin diferencias significativas entre ellos, con
una precision, recall y F1 del entorno de 0.84. Todos los sistemas supervisados superaron
la linea base del significado mas frecuente, hasta en un 16% en el caso de los sistemas con
mejores resultados. En cambio, los sistemas no supervisados no lograron superar a la linea
base del significado mas frecuente.

SemEval 2013 Task 12: Multilingual Word Sense Disambiguation

La tarea [Navigli et al., 2013], consiste en que los sistemas participantes anoten sustantivos
en un corpus de test con el significado mas apropiado de BabelNet, WordNet o Wikipedia.
El gold standard se elaboré anotando el corpus con BabelNet 1.1.1, lo que implica que se
encuentra a su vez anotado en WordNet 3.0 y Wikipedia, dado que estos dos ultimos
recursos se encuentran vinculados a los conceptos en BabelNet. A diferencia de otras
tareas de WSD all-words, en esta tarea no se toman en cuenta verbos, adjetivos ni
adverbios dado que al momento de su realizacion estas categorias gramaticales no se
encontraban cubiertas por BabelNet para idiomas distintos al inglés.

El corpus de test consta de 13 articulos de distintas areas, que tratan desde deportes hasta
noticias financieras. Cada articulo fue disponibilizado en 4 idiomas: inglés, francés, aleman
y espanol. Dado que el gold standard fue anotado usando BabelNet, y que los conceptos
presentes en este recurso se encuentran a su vez o bien incluidos en WordNet o en
Wikipedia (o en ambos), se permitid a los sistemas participantes realizar sus anotaciones
utilizando cualquiera de esos 3 inventarios de significados, tomandose en cuenta en el caso
de las anotaciones realizadas en base a WordNet o Wikipedia unicamente aquellas
instancias anotadas con significados de BabelNet relacionados con significados del recurso
correspondiente. Para la evaluacion se utilizaron las definiciones estandar de precision,
recally F1.

Participaron de la tarea 3 equipos, con un total de 7 sistemas, cada equipo presenté al
menos un intento para cada combinacién de inventario de significados y lenguaje. Algo a
destacar es que todos los sistemas presentados estan basados en grafos, ya sea utilizando
WordNet o BabelNet.

Resultados

El sistema UMCC-DLSI Run-2 fue el que obtuvo los mejores resultados para todos los
lenguajes evaluados. En espafiol, obtuvo un valor de F1 de 0.710, seguido de Run-1 que
obtuvo un 0.705, DAEBAK con 0.600 y GETALP BN-2 con 0.371.

Cabe notar que Run-2 toma ventaja de la heuristica de “un sentido por discurso”, que utiliza
la misma etiqueta de significado para todas las ocurrencias de un lema en un documento.
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UMCC-DLSI presenté tres sistemas basados en ISR-WN de Gutiérrez et al. [2011] que
enriquece la red semantica de WordNet utilizando aristas de varios recursos léxicos. Luego
la desambiguacién se realiza utilizando la red construida con el algoritmo presentado por
Gutiérrez [2012] que extiende el algoritmo de WSD de Personalized Page Rank de Agirre y
Soroa [2009] que incluye informacién sobre la frecuencia del significado. Sélo los sistemas
Run-1y Run-2 se presentaron para la evaluacién en espanol. El sistema Run-1 realiza WSD
usando todas las instancias de sustantivos en el contexto de la oracion, mientras que Run-2
funciona a nivel de discurso e inicializa PageRank utilizando los synsets de todos los
sustantivos en el documento.

Mas informacion sobre los sistemas participantes puede encontrarse en el anexo A.

SemEval 2015 Task 13: Multilingual All-Words Sense Disambiguation and Entity
Linking

Esta tarea, llevada adelante por Moro y Navigli [2015], busca evaluar en forma conjunta la
resolucion de dos problemas clasicos del Procesamiento de Lenguaje Natural: WSD y Entity
Linking (por sus siglas, EL). Entity Linking es una tarea surgida mas recientemente que
WSD, que busca descubrir referencias a una entidad en un texto y vincularlas a la entrada
mas aplicable de una base de conocimiento. Aunque ambas tareas giran en torno al manejo
de la ambigliedad léxica inherente al lenguaje, la principal diferencia pasa por el tipo de
inventarios de significados que utilizan. Mientras que WSD requiere de informacion
lexicografica, EL utiliza conocimiento enciclopédico.

Los autores Moro y Navigli, buscaron en esta tarea analizar cdmo el uso de un recurso que
integrara ambos tipos de “conocimiento” (BabelNet) podia aplicarse para la resolucion de
WSD y EL mediante métodos similares, dejando abierta también la participacion a sistemas
que solo realizaran una de las tareas, e inclusive a sistemas de WSD que realizaran
desambiguacion exclusivamente de ciertas categorias gramaticales. Mas aun, desarrollaron
un conjunto de datos para la tarea en tres idiomas (inglés, italiano y espafol), con textos
paralelos independientemente anotados manualmente por hablantes de cada idioma
respectivamente. La tarea, consiste entonces en anotar 4 documentos tokenizados vy
etiquetados con categorias gramaticales (POS-tagged) que se proveen en cada uno de los
3 idiomas. Para la evaluacion se utilizaron las métricas tradicionalmente utilizadas en el
area: precision, recall y F1.

A diferencia de tareas anteriores, en la tarea no se especifica a los participantes qué
fragmentos del texto se debe desambiguar, a modo de crear un ambiente mas realista asi
como de seguir la tendencia en otras tareas de EL. Dos de los documentos proporcionados
contienen informacién médica sobre distintos farmacos, otro documento es el manual de un
software que implementa una calculadora grafica, y el restante contiene una discusion sobre
asuntos sociales, especialmente vinculados con el apoyo para trabajadores de edad
avanzada y a la problematica del desempleo en general llevada a cabo por la Comision
Europea. El inventario de significados utilizado es la red semantica multilingiie y diccionario
enciclopédico BabelNet 2.5.1

El proceso de anotacion manual de los documentos se realizé de forma paralela para cada
lenguaje, con diferentes anotadores trabajando en cada lenguaje especifico. Para cada
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lenguaje, trabajaron 2 anotadores, mas un tercero que actué como juez, revisando todos los
items y descartando anotaciones demasiado generales o irrelevantes y resolviendo el
desacuerdo entre los anotadores. Como resultado se obtuvo un conjunto de datos con 1200
items, con 80 entidades mencionadas para cada lenguaje.

Para aquellos sistemas que dan como salida multiples respuestas para una instancia, se
pondera uniformemente las respuestas al computar la cantidad de verdaderos positivos.
Como linea base se considera el primer sentido en BabelNet.

De los sistemas participantes, solo 2 resolvieron WSD para todas las categorias
gramaticales para el idioma espafiol: LIMS| y SUDOKU.

Resultados

En lo que respecta al idioma espanol, SUDOKU Run 2 obtuvo los mejores recall y F1 (54.6
y 57.1) y SUDOKU Run 1 la mejor precision (60.2). Se observa una baja considerable en el
rendimiento de LIMSI, que fuera el sistema con mejores resultados para el inglés, quedando
por debajo de SUDOKU. El rendimiento de este ultimo resulta interesante dado que obtiene
los mejores rendimientos en espafiol e italiano, a la vez que el segundo puesto en inglés
donde participaron 6 sistemas distintos.

En términos generales, los rendimientos en espaniol e italiano resultaron mas bajos que en
inglés, con SUDOKU confirmando su capacidad para explotar las palabras monosémicas
arrojando meétricas comparables a las obtenidas en inglés, mientras que LIMSI pierde casi
un 20% en sus resultados. SUDOKU también obtuvo los mejores resultados para espanol e
italiano para todas las categorias gramaticales, excepto los adverbios en italiano. Otro
resultado interesante es que los métodos supervisados probaron ser dificiles de generalizar
para multiples idiomas, lo que produjo que los métodos supervisados que se presentaron a
la tarea solamente lo hicieran para el inglés.

SUDOKU es un método no supervisado basado en Personalized Page Rank de Agirre et al.
[2014], donde este se inicia con un vector sesgado hacia palabras monosémicas. Presenta
3 variantes: Run 1 consta del método base propuesto por Manion y Sainudiin [2014]
aplicado a nivel del documento, Run 2 es la version iterativa de la variante anterior aplicada
a nivel de documento y con las palabras desambiguadas en orden creciente de polisemia,
Run3 es analogo a Run 2, pero primero aplicado primero a sustantivos, y luego a verbos,
adjetivos y adverbios.

Mas informacion sobre los sistemas participantes puede encontrarse en el anexo A.

2.3.3. Word Sense Induction (WSI)

A diferencia de WSD, el problema pasa de ser cdmo elegir los significados mas adecuados
de un inventario predefinido a como descubrir los significados automaticamente a partir de
texto limpio, sin marcas ni anotaciones de ningun tipo.

La forma de lograrlo consiste en agrupar en clusters (conglomeraciones o grupos) las
ocurrencias de las palabras, basandose en la hipoétesis distribucional [Firth,1961] . Esto es,
una palabra dada, usada con un significado especifico, tiende a co-ocurrir con las mismas
palabras en su entorno. Luego, nuevas ocurrencias de la palabra a desambiguar se
clasifican en los clusters inducidos.
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Nétese que a diferencia de WSD, donde se busca la asignacion explicita de una etiqueta de
significado a una palabra objetivo, WSI realiza una discriminacion de significados entendida
como el agrupamiento de ocurrencias de una palabra en cierto nimero de clases de
acuerdo a la determinacién, por parte del algoritmo utilizado, de cuales ocurrencias
corresponden a una misma clase (significado), Unicamente a partir de estadisticas de
co-ocurrencia entre palabras, sin que se tenga certeza de que las clases (significados)
inducidas tengan un significado correspondiente en un inventario de significados
determinado, como se muestra en la fig. 9.

Paso 1: A partir de

multiples instancias de la Clster
palabra. determinar clusters
gue representan posibles
significados distintos A

El parque tiene un banco frente al estangue

Deposito el dinero en el hanco }
Tiroteo, persecucion y un delincuente detenido por el robo a un banco en Quilmes.

En cuanto al banco de sangre, refirid que tienen la capacidad de mil unidades de sangre

Paso 2: Clasificar las
instancias a anotar en los
clusters obtenidos.

Fig. 9: Ejemplo de WSI para 4 instancias de la palabra banco. Ambos pasos pueden ser
hechos a la vez, utilizando las propias instancias a anotar para obtener los clusters.

2.3.3.1. Principales enfoques

Los principales enfoques [Navigli, 2012] para la implementacion de WSI son:

o Clusterizacion de contexto: en este enfoque cada ocurrencia de una palabra a
desambiguar en un corpus se representa como un vector de contexto. Los vectores
son luego clusterizados, donde cada cluster representa un significado de la palabra
objetivo.

e Clusterizacion de palabra: consiste en clusterizar palabras semanticamente similares
que expresan un significado de la palabra objetivo.

e Grafos de co-ocurrencia: estos métodos se relacionan con los anteriores, pero
construyen grafos de co-ocurrencia de palabras para identificar el conjunto de
significados de una palabra dada. Las co-ocurrencias entre palabras puede
obtenerse en base a relaciones gramaticales o posicionales.

e Clusterizacion probabilistica [Brody y Lapata, 2009]: utilizan un enfoque
probabilistico, formalizando WSI en un modelo generativo. Para cada palabra
ambigua, se modela el contexto como muestras de una distribucion de probabilidad
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sobre los sentidos, los que son a su vez modelados como una distribucién de
probabilidad sobre palabras.

e Latent semantic word spaces [Van de Cruys y Apidianaki, 2011]: la induccién y la
desambiguacion se basan en mapear las palabras y los contextos a un numero
limitado de dimensiones tematicas en un espacio semantico latente de palabras. Un
significado particular estd asociado con una tematica, y asi los diferentes
significados se discriminan por su asociacion a una dimensién tematica en particular.
De la misma forma, una instancia particular se desambigua determinando su
dimension tematica mas relevante.

2.3.3.2. WSI probabilistico

En particular, el método sobre el que se profundizara en este trabajo puede considerarse
como una forma de clusterizacion ponderada de representantes de la palabra a
desambiguar, obtenidos de considerar la desambiguacién como una tarea de sustitucién
Iéxica, construyendo un sistema que reemplace a la palabra a desambiguar, manteniendo el
significado de la misma tanto como sea posible.

Puede verse que, dado que su resultado es una clusterizacion probabilistica de las
instancias, el método es capaz de resolver un problema mas complejo que el WSI tipico,
que podria considerarse como WSI ponderado.

A forma de adelanto, y como ejemplo para el lector, dado un conjunto de oraciones que
contienen diversas formas del verbo “apuntar”, se busca para cada una de ellas conjuntos
de posibles sustitutos de la palabra objetivo en la oracion, de forma que para “el estudiante
apunté en su cuaderno” seria deseable contar con conjuntos donde aparezcan palabras
como “anotar’, “escribir’, etc., mientras que para la oracién “apunté al culpable con su dedo”
seria esperable obtener conjuntos de candidatos a sustitutos que contuviesen palabras
como “sefialar’ o “indicar’. Luego, clusterizando los conjuntos de acuerdo a su similitud en
cuanto a la palabras en comun, aquellas instancias de la palabra objetivo que refieren a un
mismo significado tendran sus conjuntos de representantes en una misma agrupacion
(cluster). La ponderacién o probabilidad de la pertenencia de una instancia a un cluster, se
deriva de la cantidad de conjuntos de sustitutos para la instancia que fueron asignados a
dicho cluster.

2.3.3.3. WSI en espaiiol

Multiples trabajos disponibles aplican técnicas de todos los tipos mencionados para realizar
WSI en el idioma inglés. Sin embargo para el espafiol, los esfuerzos se han concentrado en
WSD. Durante la recopilacion de trabajos previos en el area para la realizacion de este
trabajo, no se pudo encontrar resultados disponibles sobre WSI para el espafiol. En las
evaluaciones internacionales SemEval (y sus antecesoras, Senseval), donde se evalua el
estado del arte en distintos problemas de procesamiento de lenguaje natural, no hay
antecedentes de tareas de WSI para el espaniol.
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2.3.3.4. Técnicas de WSI

Primeramente, en esta seccion se presenta una primera aproximacion a la resolucién del
problema de WSI.

A continuacioén, se describen brevemente las técnicas Al-KU [Baskaya et al., 2013] y el
modelo de Amrami y Goldberg [2018] que se utilizara en este trabajo (y esta inspirado en el
anterior).

Primera aproximacion: clusterizacion de palabras

Una aproximacion inicial a como determinar los posibles significados de una palabra sin
contar con un inventario de significados dado, consiste en aplicar algoritmos de
clusterizacion a las palabras representadas por vectores de features, usando una funcion de
similaridad basada en la informacién mutua puntual.

Por ejemplo, puede considerarse la definicién de informacion mutua utilizada por Pantel y
Lin [2002] para un contexto ¢ y un conteo de frecuencias F (w) de la palabra w que ocurre
en el contexto ¢ :

Fe(w)
‘N X F(.(W)
(O
X Fiw) %Fr(ﬁ min(X F(w), 2 Fc(j))+1
L x i J
N N

min(y F(w), ; F(j))

Miy,c =

Donde N =3} F,(j) el total de conteos de frecuencia de todas las palabras y sus contextos,
i
y una funcion de similaridad entre w,y w, en este caso la similitud coseno:

> My X My
C

sim(w;, w;) =

S i XY mit
c ! c J

Luego puede usarse cualquier algoritmo de clusterizacion a los vectores de features de las
palabras, por ejemplo K-means donde a cada elemento se asigna a uno de K clusters de
acuerdo a cual centroide se encuentra mas cercano segun la funcion de similaridad y cada
centroide es recalculado como como el promedio de los elementos del cluster repitiendo el
proceso hasta que el modelo converge.

Supongamos que queremos desambiguar 3 instancias de bomba, como se ve en la fig. 10:

Bomba.1: El septiembre de ese mismo afio, colocaron bombas en el hotel Hilton.
Bomba.2: La viscosidad del anticongelante, y con ella la resistencia que éste
opone a la bomba, depende de la temperatura de manera no lineal.

e Bomba.3: Menos mal en Cancun los zapatistas no pusieron bombas.

Fig. 10: Ejemplo para desambiguacion de 3 instancias de “bomba’”.
En primera instancia necesitamos definir los vectores de features a utilizar, tipicamente

vectores de alta dimensién con baja densidad, para modelar la aparicion o no de palabras
en una ventana determinada tomada a partir de la palabra objetivo, POS-fags de las
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palabras préximas, etc. Con los conteos de frecuencia de dichos vectores se puede calcular
la informacion mutua entre palabra y contexto, y con esta la similaridad entre palabras (asi
como con el centroide de los clusters).

La primera etapa del método consiste en tomar una gran cantidad de instancias de la
palabra bomba, y obtener, mediante K-means una clusterizacion de las mismas utilizando
la funcién de similitud. El resultado sera k clusters representando cada uno un significado
posible de bomba. Luego, para cada uno de las instancias bomba1, bomba.2 y bomba.3,
utilizando la funcién de similitud, se asigna la instancia al cluster cuyo centroide minimiza la
distancia coseno.

Al-KU: Vectores de sustitutos y modelado de coocurrencia para WSI

Este trabajo, propuesto por Baskaya et al. [2013], a diferencia de los métodos basados en la
clusterizacién o particion de grafos sobre una representacion de las coocurrencias de una
palabra, propone crear vectores de sustitutos para cada palabra objetivo a partir de los
sustitutos mas probables sugeridos por un modelo de lenguaje estadistico. Las muestras de
sustitutos para formar estos vectores se toman de acuerdo a las probabilidades de aquellos
y los resultados del modelo de co ocurrencia son luego clusterizados.

La representacion del contexto con las coocurrencias de una palabra puede ser dificultosa
dada la gran cantidad de factores a considerar, como el orden de ocurrencia, el tamafo de
la ventana de contexto, etc. En lugar de lidiar con todos estos factores, sugieren representar
el contexto mediante los sustitutos mas probables que determine el modelo de lenguaje
(idea que se mantiene en el método de Symmetric Patterns de Amrami y Goldberg que se
utilizara en este trabajo). Estos sustitutos se usan para crear pares de (identificador de
instancia, palabra sustituta) para alimentar el modelo de coocurrencia. La salida de los
modelos de co ocurrencia es luego clusterizada utilizando el algoritmo de k-means. Estos
pasos se aplican para cada palabra objetivo separadamente.

Los sustitutos son obtenidos de un modelo de lenguaje de 4-gramas construido utilizando el
corpus ukWacC, adicionado a las instancias de Semeval-2013 Task 13. Para cada instancia
en este corpus expandido, se toman 3 palabras a la izquierda y 3 a la derecha de cada
palabra objetivo, como contexto para estimar las probabilidades de los potenciales
sustitutos léxicos. Un tamafo de ventana acotado permite obtener mejores resultados en
cuanto a la similaridad semantica, mientras que los contextos extensos son mejores para
modelar relaciones tematicas.

Se consideran los 100 sustitutos con mayor probabilidad, normalizando su probabilidad,
obteniéndose un vector de sustitutos para cada instancia a desambiguar. El vector de
sustitutos es entonces una funcién Unicamente del contexto y es independiente de la
palabra objetivo, a diferencia de lo que sucede en Symmetric Patterns. Luego, para cada
instancia se muestrean 100 sustitutos de su vector de sustitutos.

Los sustitutos obtenidos, se utilizan para formar los pares (identificador instancia, sustituto).
Si dos instancias tienen pares de palabras sustitutas en comun, esto implica que tienen
contextos similares, y esos pares de palabras se “atraen” al momento de la clusterizacion, y
en caso contrario se “repeleran”. El proceso de muestreo y clusterizacidon se realiza para
cada palabra objetivo.
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Luego de este proceso, se cuentan las etiquetas de clase para cada instancia. Si para una
instancia, 50 pares fueron asignados a la clase c,, 30 a la clase ¢, y 20 a la clase c,, se
interpreta como que el sentido 1 tiene una aplicabilidad de 50%, el 2 de un 30% y el 3 de un
20%.
Supongamos que queremos desambiguar las 3 instancias de bomba que se presentaron en
la fig. 10. Se consulta al modelo de lenguaje de 4-gramas con las entradas:

e 1.1. mismo afo colocaron __

e 1.2. enelhotel

e 21.oponeala

e 2.2. dependedela
3.1. zapatistas no pusieron
Digamos que se consideran los 4 sustitutos de mayor probabilidad (a diferencia de los 100
utilizados en el método), entonces tenemos un conjunto de sustitutos con su probabilidad
normalizada para cada instancia:

e 1. {artefactos: 0.5, explosivos: 0.3, dinamita: 0.1, atentado: 0.1}

e 2. {presion: 0.35, fuerza: 0.25, volumen: 0.2, potencia: 0.2}

o 3. {proyectiles: 0.3, bengalas: 0.3, armas: 0.2, ametralladoras:0.2}
Y de estos sustitutos, se muestrean 3 por instancia de acuerdo a su probabilidad (el método
muestrea 100 en su version completa)

o 1. artefactos, explosivos, dinamita

e 2. presion, volumen, potencia

e 3. bengalas, armas, proyectiles
Con esto tenemos los pares de identificador de la instancia y sustituto:

(1, artefactos), (1, explosivos), (1, dinamita), (2, presion), (2, volumen), (2, potencia), (3,
bengalas), (3, armas), (3, proyectiles)

Para las palabras muestreadas se obtienen sus embeddings S-CODE [Maron et al., 2010] y
estos se clusterizan utilizando k-means. Supongamos que tenemos los 3 representantes de
la instancia 1 en el mismo cluster que 2 representantes de la instancia 3. Llamemos a ese
cluster 0, entonces tenemos que la instancia 1 pertenece al cluster 0 con ponderacion 1,
mientras que la 3 pertenece al cluster 0 con ponderaciéon 0.66. Digamos que el restante
representante de 3 pertenece a un cluster 1, entonces la instancia 3 pertenece al cluster 1
con ponderacion 0.33. Por ultimo supongamos que todos los representantes de la instancia
2 pertenecen a un cluster 3 y entonces dicha instancia pertenece a dicho cluster con
ponderacioén 1.

Word Sense Induction con ELMO biLM y Symmetric Patterns

Continuando con la idea de emplear sustitutos de las palabras objetivo generados por un
modelo de lenguaje, para luego inducir los significados a partir de su clusterizacion, Amrami
y Goldberg [2018] utilizan en este trabajo un modelo de lenguaje basado en una red
neuronal recurrente (RNN) en lugar de los tradicionales modelos de lenguaje basados en
n-gramas. El modelo de lenguaje basado en RNN permite ademas una segunda variacion
realizada por los autores, que estos denominan Symmetric Patterns, que se expondra junto
con una descripcion detallada del algoritmo en la seccion 3.1.
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2.3.4. SemEval-2013 Task 13

La tarea 13 de SemEval-2013 evalua sistemas de WSD y WSI en un contexto donde las
ocurrencias pueden ser etiquetadas con multiples significados, ponderados de acuerdo a su
aplicabilidad [Jurgens y Klapaftis, 2013].

Se centra en la desambiguacion de significados para 50 lemas objetivo a desambiguar (20
sustantivos, 20 verbos y 10 adjetivos). Los sistemas participantes se evalian en dos
configuraciones dependiendo de si utilizan significados inducidos (WSI) o significados
tomados de WordNet'? (WSD) para realizar la clasificacion.

La tarea requiere que los sistemas participantes anoten las instancias de los lemas objetivo
usando WordNet debido a la alta granularidad de sus significados, pudiendo anotar una
instancia con uno o mas significados ponderados por su probabilidad.

Los sistemas de WSI participantes fueron entrenados con el corpus ukWaC™ para la
induccion de significados. A diferencia de tareas previas de WSI en SemEval, donde se
proveia a los participantes de corpus especificos para los términos de la tarea, en este caso
se utiliza un corpus de gran extensién para favorecer a los métodos de WSI con una mayor
cantidad de datos de los que tomar asociaciones estadisticas.

Los autores de la tarea plantean realizar la evaluacién en dos partes. Para los sistemas de
WSI, las etiquetas sobre los significados inducidos se convierten a etiquetas de WordNet
mediante un procedimiento de mapeo. En una segunda evaluacién, se realiza una
comparacion directa de los dos inventarios de significados mediante comparaciones de
clusterizacion.

2.3.4.1. Evaluacion en WSD

En la primera evaluacién, se considera una tarea de WSD con tres objetivos, cada uno con
una medida especifica:

1. Detectar los significados aplicables. Para su medicion se utiliza el indice Jaccard:
dados dos conjuntos de etiquetas de significado para una instancia, X e Y, mide el
acuerdo como |[XNY| / |XUY] . El valor alcanza el maximo cuando X e Y contienen
etiquetas idénticas, y es minimo cuando ambos conjuntos son disjuntos. Por
ejemplo, supongamos que tenemos una instancia etiquetada por el sistema con las
etiquetas A, B y C, independientemente del orden y la ponderacion que le asigne a
cada una, y que para dicha instancia el gold standard indica que las etiquetas
correctas, nuevamente independiente del orden y la ponderacion, son A, C y D.
Entonces tenemos que la cardinalidad de la interseccion es 2 y la cardinalidad de la
unién de ambos conjuntos de etiquetas es 4, por lo que el Jaccard Index para el
sistema en esa instancia es 0.5.

2. Ponderarlos de acuerdo a su aplicabilidad. Como métrica se utiliza la Similaridad
Tau de Kendall ponderada por posicién: la distancia Tau de Kendall, K, es una
medida de la cantidad de cambios de posicién de items necesarios para que dos

2 Version 3.1
3 https://www.sketchengine.eu/ukwac-british-english-corpus/
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secuencias sean idénticas. La definicion se extiende usando una funcién de
penalidad & para el costo de intercambiar dos posiciones, denotada K;,. Usando una
d apropiada, K; se puede sesgar hacia la correctitud de las posiciones mas altas,
asignando valores de & mas pequefios a las posiciones mas bajas. K; es una
medida de distancia, por lo que su rango de valores depende del numero de
posiciones. La distancia se normaliza entonces a [0,1] dividiendo por el maximo de
K y restando el resultado a 1. Dadas dos secuencias x e y, donde x es la referencia
para medir y, la similaridad normalizada es: K {" = K 5(x,») / K!'*(x). Los autores
definen & de forma que el costo de mover un elemento a una posicién mas alta sea
mayor, usando la formula 6=(n-(i+1))/n, donde n es el nimero de sentidos e i la
posicidn a la que se mueve un item al reordenar la secuencia.

Por ejemplo, en el caso donde tenemos una secuencia de etiquetas producida por el
sistema A, B, C, para evaluar en comparacién a una secuencia de etiquetas en el
gold standard A, C, D, tenemos un vector 6 = [1, 0.75, 0.5, 0.25], a partir del cual
tenemos un vector de penalidades para permutaciones en cada distancia posicional
donde cada posicién es 1 mas la suma de las anteriores en 6, p =[1, 2, 2.75, 3.25].
Agreguemos a cada secuencia, la etiqueta faltante al final, de forma que la
secuencia del sistema resulta, A, B, C, D y la del gold standard A, C, D, B.
Comenzando por el primer elemento del gold standard, A, se busca su posicion en la
secuencia producida por el sistema, como también se encuentra en la primera
posicion, en este caso la distancia es 0. Pasando al segundo elemento del gold
standard se encuentra C, mientras que en la secuencia del sistema la segunda
posicién la ocupa B, que es la cuarta posicion del gold standard, por lo que el costo
para este intercambio es 6, x (p,-p,)/(4-2) osea, 0.75x (3.25-2)/(4-2)=0.47.
El tercer elemento de la secuencia del gold standard es D, que es la cuarta posicion
en la secuencia del sistema, posicidn que en el gold standard es ocupada por B,
segunda posicidon en la secuencia del sistema, por lo que el costo de este
intercambio es 0.31, lo que sumado al 0.47 anterior resulta en 0.78. Luego se calcula
la maxima distancia, como el costo de intercambiar todos los pares (i, j) donde i <,
que en este caso es 3.375. Por ultimo, decimos que el valor de positional Kendall’s
Tau normalizada es 1 - (0.78 / 3.375) = 0.77.

Medir el acuerdo de las ponderaciones con las anotadas por humanos. Como
medida se utiliza una variante de Normalized Discounted Cumulative Gain: dada una
distribucion gold-standard de la aplicabilidad de los k sentidos, donde w; es la
probabilidad del sentido i en dicha distribucion, y un secuencia ordenada a evaluar
de los k sentidos donde W, es la probabilidad del sentido /, se define Discounted
Cumulative Gain como:

Para considerar los valores de aplicabilidad en la distribuciéon a evaluar, se define
Weighted Discounted Cumulative Gain:

k min(w;,W.) (2“7i+ 1_ 1)
max(w;,W;)
D = ——
WDCG ; T02,0)
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Que luego es normalizado a [0,1] al dividir entre el maximo valor alcanzable de DCG,
que se da al ordenar los k items por su ponderacion de acuerdo al gold standard.

Para ejemplificar, consideremos nuevamente el caso en que la salida del sistema
correspondia a la secuencia A, B, C, pero teniendo en cuenta que para esta métrica
es relevante la ponderacién de cada etiqueta, supongamos que las ponderaciones
son {A: 0.6, B: 0.3, C: 0.1}, y analogamente para el gold standard supongamos que
tenemos {A: 0.7, C: 0.2, D: 0.1}. Para cada posiciéon de la secuencia del sistema,

conteniendo la etiqueta X, se calcula el valor de:
min(pondemci'()rngo,d(X), ponderaci'('?nm,ema(x)) % (21+ponderacic')ng0h,(X) _ 1)
max(ponderactongold()(), ponderaciongg,, (X))

En el caso de nuestro ejemplo: 1.93, 0 y 0.65. Luego estos valores se suman
multiplicados por 1/ log,(i+1) donde i es la posicion en la secuencia del sistema para
cada uno, para obtener el Discounted Cumulative Gain (DCG), que en este caso vale
2.255. Por otro lado para la secuencia del gold standard se calcula

2 1 +ponderacio'ngold(Xi) -1
log,(i+1)

Cuyo valor en nuestro ejemplo es 5.77, y dividiendo DCG sobre este valor se tiene el

Weighted Normalized Discounted Cumulative Gain, que en el caso del ejemplo es

0.39.
Para la evaluacion en WSD, las etiquetas de significados inducidos deben ser convertidas a
un inventario de referencia (WordNet) mediante un procedimiento de mapeo. Para esto se
sigue el procedimiento sugerido por Jurgens [2012], el cual se basa en Agirre [2006],
utilizando el mecanismo de particion del corpus implementado por Manandhar [2010] en 5
particiones, 4 de las cuales se usan para aprender el mapeo entre etiquetas inducidas y las
utilizadas en la gold key de la tarea. La restante particién es luego convertida utilizando ese
mapeo y comparado con el gold standard. El proceso se repite, rotando la particion a
mapear, de forma que cada particién sea evaluada una vez.

2.3.4.2. Evaluacion en WSI

Para la segunda parte de la evaluacion, donde se busca evaluar la “calidad” de la
clusterizacion de las instancias para el problema de WSI, se proponen dos nuevas medidas
para evaluar asignaciones de significados en un contexto donde los conjuntos de instancias
se superponen Yy las instancias pueden pertenecer a dichos contextos parcialmente (de
acuerdo a su aplicabilidad, la probabilidad de que la instancia pertenezca al conjunto), lo
que es llamado por los autores como “fuzzy cover”.

Las medidas propuestas son Fuzzy B-Cubed, que sumariza el rendimiento por instancia
proveyendo un estimado de qué tan bien rendiria el sistema en un nuevo corpus con una
distribucion de significados similar, y Fuzzy NMI, medida sobre los clusters obtenidos en
lugar de sobre las instancias, y por lo tanto dando un indicador del rendimiento del método
de forma independiente a la distribucion de significados en el corpus™.

4 Una descripcidn detallada del calculo de estas métricas, junto con ejemplos, puede encontrarse en
el Anexo B.
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B-Cubed es una medida basada en precision y recall, que estima el ajuste entre dos
clusterings X e Y a nivel de items. Fuzzy B-Cubed es una generalizacion de esta medida
para fuzzy covers.

La métrica Fuzzy Normalized Mutual Information (FNMI), deriva de la informaciéon mutua
definida formalmente como [I(X,Y)=H(X)-H(X]Y) donde H(X) es la entropia de la variable
aleatoria X que representa los conjuntos de instancias asignados a cada sentido. La
informacion mutua tipicamente se normaliza al intervalo [0,1] de forma de facilitar la
comparacion entre distintas clusterizaciones en una escala comun, utilizando
Max(H(X),H(Y)) como factor normalizador.
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3. Implementacion

En esta seccion se detallan los pasos seguidos en la implementacién llevada a cabo para
probar el método de WS/ with Neural biLM and Symmetric Patterns en espafnol, mas
especificamente sobre la ya presentada tarea de Spanish Lexical Sample de Senseval 2.

En la primera subseccion se desarrolla en detalle el método de Amrami y Goldberg [2018].
Las siguientes subsecciones detallan la implementacion realizada en este trabajo.

La implementacién puede dividirse en 2 partes, el entrenamiento del modelo de lenguaje
biLM ELMo incluyendo el procesamiento del corpus necesario para entrenar y los cambios
realizados al modelo, y por otro, los cambios realizados al algoritmo de desambiguacion con
Symmetric Patterns.

3.1. Word Sense Induction con ELMO biLM y Symmetric
Patterns

El método se basa en vectores sustitutos que representan cada instancia de la palabra a
desambiguar como una distribucion de posibles palabras sustitutas, determinadas por el
modelo de lenguaje, los cuales luego se clusterizan para obtener los significados.

Los autores tomaron el modelo de lenguaje basado en una red neuronal ELMo biLM de
Peters et al. [2018], el cual ha sido probado con buenos resultados en varias tareas de
procesamiento de lenguaje natural. En lugar de utilizar los vectores de estado de la LSTM
como sugieren los autores de ELMo, se utilizan las probabilidades de las palabras sustitutas
obtenidas del modelo de lenguaje.

Dada una palabra objetivo, lematizada y con su etiqueta de categoria gramatical
(POS-tagging), con un conjunto de oraciones en los cuales la palabra es utilizada
(instancias), el objetivo es clusterizar las distintas ocurrencias de la palabra objetivo de
forma que cada cluster corresponda a un significado diferente de la palabra. De acuerdo a
lo establecido por la tarea 13 de SemEval 2013, se busca una clusterizacidon ponderada, en
la que cada ocurrencia de la palabra sea etiquetada con una probabilidad de pertenencia a
cada uno de los clusters (significados).

Al experimentar con este modelo, los autores notaron que si bien los resultados obtenidos
mejoraban los del sistema Al-KU de Baskaya et al. para la tarea 13 de SemEval 2013, los
sustitutos no tomaban en cuenta la palabra a desambiguar en si misma, dado que al
consultar el modelo de lenguaje este solo recibe las palabras previas o posteriores a la
palabra a objetivo (segun se trate del modelo forward o backward, respectivamente). Para
proveer al modelo de informacion semantica sobre la palabra a desambiguar incorporaron
una técnica que denominan Symmetric Patterns.

Symmetric Patterns

Esta técnica se basa en aprovechar las capacidades del modelo bidireccional de lenguaje
neuronal de forma de obtener sustitutos dependientes del contexto que sigan un patron
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simétrico en términos semanticos. Dada las aptitudes para la generalizacion de los modelos
de lenguaje neuronales y la abundancia del patréon “X y Y” 3(“X and Y en inglés) en el
lenguaje natural, se consulta al modelo de lenguaje con un patrén incompleto creado
dindmicamente y se le pide predecir los candidatos probables para completarlo.
Considerando la oracién de ejemplo: “Me gusté el sonido del clavicordio” donde la palabra a
desambiguar es “sonido”, en un método basado unicamente en el contexto (como el
propuesto en el sistema Al-KU), se tendrian las distribuciones':
LM—(<s>Me gusté el )
LM<—(_del clavicordio</s>)

Al condicionar al modelo de lenguaje Unicamente por el contexto se omite informacién
valiosa. En el caso del ejemplo, no se provee ninguna informacién al modelo de lenguaje
sobre qué caracteristica del clavicordio hace referencia la oracién, podria tratarse de su
color, su tamafo, etc. lo que claramente daria sustitutos muy distintos a los que se buscan,
que deberian vincularse con su sonido. Para esto se modifica la entrada al modelo de forma

e

de obtener de este las distribuciones correspondientes a p—(wWlw,...w,%y") vy

([}

p—Wwlw,,...w,”y”) (n6tese que el simbolo “y” no se estd usando como una variable si no
para denotar la conjuncién copulativa “y” del idioma espanol). En el caso de ejemplo se
tiene:
LM—(<s>Me gusté el sonidoy )
LM«—(_ y sonido del clavicordio</s>)
Los autores afirman que de esta forma se obtienen distribuciones mas acertadas que
incorporan tanto el contexto global como informacion sintactica local provista por la palabra

objetivo.

Ejemplo de aplicaciéon del algoritmo

Supongamos que queremos desambiguar 3 instancias de la palabra “bomba’:
e Bomba.1: El septiembre de ese mismo afio, colocaron bombas en el hotel Hilton.
e Bomba.2: La viscosidad del anticongelante, y con ella la resistencia que éste
opone a la bomba, depende de la temperatura de manera no lineal.
e Bomba.3: Menos mal en Cancun los zapatistas no pusieron bombas.

'8 Si bien en espafiol la conjuncidn “y” es reemplazada en determinadas ocasiones por “e”, estos
casos no presentan una diferencia a la hora de considerar la oracién con sus palabras lematizadas
(el lemma de “e” es “y”), y aun en el caso en que se consideren las oraciones sin lematizar, el
consultar al modelo de lenguaje con “e” podria condicionar los sustitutos a predecir por el modelo de
lenguaje.

' Los simbolos especiales <s>y </s> son utilizados en el modelo biLM ELMo para indicar el
comienzo y el fin de la oracién respectivamente.
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Obtencién de sustitutos mediante biLM ELMo

Tomemos la instancia bomba.1. Tal como se dijo anteriormente, mediante la aplicacion
de symmetric patterns, se presentara al modelo de lenguaje forward la oracion:

El septiembre de ese mismo afio, colocaron bombas y

Dado que el método de desambiguacion por defecto aplica lematizacién, la oracion
recibida por el modelo forward sera en realidad:

El septiembre de ese mismo afio, colocar bombay
Donde el modelo de lenguaje debera responder con los sustitutos mas probables para
agregar como Uultima palabra de la oracion. Analogamente el modelo de lenguaje
backward recibira la oracién:
____y bombas en el hotel Hilton.
En su version lematizada:

_____y bomba en el hotel Hilton

Y debera arrojar los sustitutos de mayor probabilidad para colocar como primera palabra
de la oracion.

Supongamos entonces que el modelo forward sugiere los siguientes sustitutos, con sus
probabilidades:

[‘explosivo’: 0.49, ‘misil’: 0.18, ‘ametralladora’: 0.21, ‘cohete’: 0.12]
Y el backward:
[‘'bengala’: 0.05, ‘explosivo’: 0.31, ‘proyectil’: 0.23, ‘artilleria’: 0.23, ‘mortero’: 0.18]

Formacion de representantes

El siguiente paso, consiste en formar conjuntos, llamados representantes, a partir de los
sustitutos sugeridos por los modelos de lenguaje. Esto se hace seleccionando
aleatoriamente de los conjuntos de sustitutos ponderados por las probabilidades. Por
defecto, en el método se forman 20 representantes por instancia, formados por 4 palabras
muestreadas del modelo forward y 4 del backward. Para los fines de esta explicacion,
consideremos que se utilizan 3 representantes por instancia, formados por 1 palabra del
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modelo forward y 1 del backward. Supongamos entonces, que luego de realizado este
procedimiento para bomba.1 tenemos los representantes:

Bomba.1.1: {"explosivo’: 2 }
Bomba.1.2: {'misil’: 1, ‘proyectil’:1}
Bomba.1.3: {"explosivo’: 1, ‘proyectil’:1}

Nétese que se indica la multiplicidad con la que la palabra aparece en el representante,
ya que una misma palabra puede resultar “sorteada” para un mismo representante en
mas de una ocasion. Analogamente, para las instancias bomba.2 y bomba.3 tendremos
también 3 representantes de 2 palabras para cada uno de ellos, obtenidos por idéntico
procedimiento a partir de los candidatos a sustitutos arrojados por los modelos de
lenguaje para cada instancia:

Bomba.2.1: {tanque’: 1, ‘generador’: 1}
Bomba.2.2: {‘cilindro’: 1, ‘tanque’: 1}
Bomba.2.3: {‘generador’: 1, ‘tanque’: 1}

Bomba.3.1: {"explosivo’: 1, ‘tanque’: 1}
Bomba.3.2: {"explosivo’: 2}
Bomba.3.3: {tanque’: 1, ‘ojiva’: 1}

Clusterizacién de representantes

En base a estos representantes, se construye una matriz con una fila para cada
representante y una columna para cada palabra en los representantes, donde cada celda
contiene el numero de apariciones de la palabra en el representante:

explosivo | misil | proyectil | ojiva | tanque generador | cilindro
bomba.1.1 2 0 0 0 0 0 0
bomba.1.2 0 1 1 0 0 0 0
bomba.1.3 1 0 1 0 0 0 0
bomba.2.1 0 0 0 0 1 1 0
bomba.2.2 0 0 0 0 1 0 1
bomba.2.3 0 0 0 0 1 1 0
bomba.3.1 1 0 0 0 1 0 0
bomba.3.2 2 0 0 0 0 0 0
bomba.3.3 0 0 0 1 1 0 0
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Luego sobre esta matriz se aplica el proceso de clusterizacién de las filas (transformacion
a frecuencias relativas y clusterizacion aglomerativa con distancia coseno y average
linkage). En este caso, el resultado seria la siguiente asignacion de clusters'’:

Claster

bomba.1.1 1

bomba.1.2 1

bomba.1.3 1

bomba.2.1 0

bomba.2.2 0

bomba.2.3 0

bomba.3.1 1

bomba.3.2 1

bomba.3.3 0

De esta forma tenemos que los 3 representantes de bomba.1 pertenecen al cluster 1, por
lo que decimos que la ponderacion de la pertenencia de bomba.1 al cluster 1 es 1. Para
bomba.2 sus 3 representantes pertenecen al cluster 0, por lo que la ponderacion de su
pertenencia al cluster 0 es 1. Para bomba.3 tenemos que 2 representantes (bomba.3.1y
bomba.3.2) pertenecen al cluster 1, mientras que 1 (bomba.3) pertenece al cluster 0, por
lo tanto decimos que pertenece al cluster 0 con ponderacion 0.33 y al 1 con ponderacion
0.66.

De esta forma, puede inferirse que bomba.1 y bomba.3 comparten un mismo significado
de la palabra “bomba”, como cabia esperar, mientras que bomba.2 corresponde a otra
acepcién de la palabra. Noétese que el desambiguador obtiene probabilidades de
pertenencia al cluster, que permite denotar casos donde a una instancia le apliquen
distintos significados de la palabra en distinto grado, es decir, donde es mas ambigua su
utilizacion.

' La clusterizacion fue realizada con la libreria SciPy de Python
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3.2. Entrenamiento

El codigo de la red neuronal para el entrenamiento de biLM ELMo utilizando la libreria
TensorFlow creado por Peters et al. [2018] se encuentra disponible para su descarga'®.
Para llevar a cabo el entrenamiento del modelo de lenguaje con los recursos disponibles se
realizaron modificaciones que se detallan a continuacion. Mas adelante se detallan los
resultados obtenidos y otros datos derivados del entrenamiento.

3.2.1. Corpus

Para el entrenamiento del modelo biLM ELMo se partié del Spanish Billion Word Corpus and
Embeddings, una coleccién de textos sin anotar junto con embeddings obtenidos a partir del
mismo [Cardellino, 20186].

El corpus contiene cerca de 1.500 millones de palabras, recopiladas a su vez de diferentes
corpus y recursos en internet. A su vez, se encuentra disponible junto con el corpus el
conjunto de embeddings obtenido de este utilizando el algoritmo word2vec. Para los efectos
del presente trabajo solo fue utilizado el corpus sin anotar, para luego de un escaso
preprocesamiento entrenar la red neuronal de biLM ELMO.

El corpus disponible para descargar contiene todos los caracteres no alfanumeéricos
reemplazados por espacios y los numeros reemplazados por el token “DIGITO”, asi como
las ocurrencias de mas de un espacio de forma consecutiva por un unico espacio.

3.2.1.1. Pre procesamiento de Spanish Billion Word Corpus

Dado que el tamafo del Spanish Billion Word Corpus, tanto por su extension total como por
la de su vocabulario, resultaba en un entrenamiento del modelo biLM ELMo demasiado
extenso en el tiempo y demandante de una cantidad considerable de recursos
computacionales, se decidid realizar un cierto pre procesamiento del mismo para volver el
entrenamiento mas rapido y menos costoso en recursos, depurando al mismo tiempo el
corpus al eliminar algunas partes del mismo que pudieran aportar ruido al modelo.

Para utilizarlo como corpus de entrenamiento y evaluacion del modelo de lenguaje biLM
ELMo, se pre procesoé el corpus completo siguiendo los siguientes pasos:

1. Eliminacién de oraciones que contenian palabras en otro alfabeto que no fuera el
latino. De esta forma podia reducirse el vocabulario sobre el que entrenaria el
modelo, eliminando palabras que aportarian ruido y no serian luego sustitutos
adecuados en el procedimiento de WSI. Dado que la eliminacion de al menos una
palabra de la oracién la afectaria en su totalidad (sintactica y semanticamente), y
que el corpus era suficientemente extenso como para eliminar dichas oraciones sin
reducir la utilidad del mismo (para los fines del entrenamiento), se decidio eliminar
las oraciones completas. Para este fin se implementd el script
foreignTokenCleaner.py. En total, se eliminaron 959.822 ocurrencias de palabras
con caracteres no latinos.

'8 https://qgithub.com/allenai/bilm-tf
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2.

Se experimenté con distintos tamafos de vocabulario, lo que a su vez condiciona el
tamano del corpus disponible, buscando maximizar el tamafio del mismo sin que el
entrenamiento requiriera mayores recursos que los disponibles o un tiempo de
ejecucion demasiado extenso para los fines de este trabajo. El vocabulario completo
del corpus, junto con la cantidad de apariciones de cada palabra, se obtuvo
mediante la ejecucion del script corpus2freq.py. Finalmente, como resultado de las
pruebas realizadas con varios tamafos de vocabulario, se opté por un tamafo de
vocabulario en el orden de 2'" (131.072), para el cual se considerd que se alcanzaba
un equilibrio adecuado entre el tamafio del corpus disponible y del tiempo y recursos
necesarios para llevar a cabo el entrenamiento. Para ello se ejecutd el script
corpusCleaner.py con el vocabulario completo del corpus truncado de forma que
s6lo las 131.069 palabras con mas apariciones en el corpus fueran consideradas
(biLM ELMo utiliza 3 simbolos reservados que deben incluirse en el vocabulario).
Cualquier oracion que contuviera palabras fuera de ese vocabulario era descartada
entonces por el programa, que a su vez realiza un reordenamiento aleatorio de las
oraciones que seran seleccionadas para el corpus definitivo (esto es una
recomendacion de los autores de biLM ELMo). La salida de este script es: un corpus
de entrenamiento conteniendo el 80% de las oraciones seleccionadas, un held out
corpus para evaluacion del modelo de lenguaje conteniendo el 20% restante de las
oraciones seleccionadas, un archivo de vocabulario en el formato requerido para el
entrenamiento de biLM ELMo junto con otro archivo de vocabulario conteniendo la
cantidad de apariciones de cada palabra en el corpus.

Luego de este procesamiento se contaba con el corpus de entrenamiento conteniendo
614.901.945 palabras en 24.541.644 oraciones, y un corpus de evaluacion con 153.725.405
palabras en 6.137.474 oraciones. El vocabulario final de este corpus resultante consta de
130.878 palabras diferentes (mas los simbolos reservados: </S>, <S>y <UNK>").

3.2.2. Parametrizacion del modelo de lenguaje

El cédigo disponibilizado por los autores de biLM ELMo utiliza la libreria Tensorflow para la
implementacién del modelo. Dicha libreria cuenta con una version optimizada para ejecutar
en la GPU, reduciendo significativamente los tiempos de entrenamiento. Sin embargo,
dados los recursos limitados en cuanto a memoria de la GPU, se realizaron las siguientes
modificaciones a los parametros del entrenamiento en el archivo train_elmo.py:

El tamafio del batch (parametro batch_size) se redujo a 64.

El nimero de GPUs (parametro n_gpus) se redujo a 1, dado que solo se contaba
con una GPU (en el entrenamiento del modelo presentado por los autores en el
trabajo publicado, el entrenamiento fue realizado en 3 GPUS NVIDIA GeForce GTX
1080).

% El simbolo <UNK> no se encuentra en el corpus, pero se agregd al vocabulario tal como
especifican Peters et al. [2018]
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e El nimero de tokens del corpus de entrenamiento fue ajustado de acuerdo a los
contenidos en la particion destinada al entrenamiento del corpus procesado
(parametro n_train_tokens).

e El numero de pasos de unrolling se redujo a 10 (parametro unroll_steps).

Por otra parte, se modificé la funcién dump_weights de training.py que escribe un archivo en
formato HDF5 con todos los pesos de la red resultantes del entrenamiento, ya que los
autores evitaban expresamente que se incluyeran los pesos de la capa softmax dado que
los mismos implican un aumento considerable del tamano del archivo y son innecesarios
para la obtenciéon de embeddings, pero necesarios para la obtencion de sustitutos (dado
que se utilizara al modelo como modelo de lenguaje).

3.2.3. Ambiente de entrenamiento

El entrenamiento del modelo de lenguaje se realizé en un ambiente con las siguientes
caracteristicas:

Hardware:
e CPU Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ CPU @ 2.80GHz
e 12GiB RAM
e 1 GPU NVIDIA GeForce® GTX 1050, 2 GB DDR5
Software:
e SO Ubuntu 16.04.5LTS

e CUDA9.0.176

e CuDNN7.0.5

e Ambiente virtual Conda 4.5.11
o Python 3.6.6
o Tensorflow-gpu 1.5.0
o NumPy 1.15.1

3.2.4. Resultados del entrenamiento

El entrenamiento del modelo insumié unos 94 dias, finalizando con una perplejidad del
modelo sobre el corpus de entrenamiento de 17,7893.

La perplejidad del modelo de lenguaje en el held out corpus fue de 28,9978. A modo de
comparacion, la perplejidad del modelo de lenguaje entrenado por los autores de ELMo es
de 39,7. Si se compara con respecto al tamano del vocabulario, el vocabulario del modelo
entrenado para espanol contiene 131.072 palabras distintas, mientras que el utilizado por
los autores consiste de 793.471, por lo que las relaciones perplejidad/tamafo de
vocabulario son 0,00022 y 0,00005 respectivamente.

Como resultado del entrenamiento, se obtiene el archivo de dump de los pesos de la red
neuronal, incluyendo los de la capa softmax que distribuye la probabilidad entre el
vocabulario, por lo que puede utilizarse tanto para obtener embeddings como en forma de
modelo de lenguaje.

Es importante en este punto destacar el hecho de que los pesos de la red entrenada se
encuentran disponibilizados en forma publica para que puedan ser utilizados en trabajos
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futuros sin necesidad de repetir el proceso de entrenamiento, por o que son en si mismos
un resultado de valor derivado del presente trabajo.

Pruebas de similaridad con embeddings

A partir de los pesos de las capas de la red neuronal entrenada, es posible calcular
embeddings, contextualizados o no. Como evaluacién de la calidad de los embeddings
resultantes se aplicaron pruebas de similaridad y analogia de palabras, para las cuales se
obtenia su embedding sin contexto y luego se calculaba el coseno de los mismos como
medida de similaridad. En el caso de las pruebas de similaridad, la correlacién de Spearman
entre la secuencia de cosenos de los pares de palabras y la secuencia de puntajes de
similaridad asignado por la evaluacion deberia ser cercano a 1, mientras que en las pruebas
de analogia se busca la palabra cuyo embedding sea el de menor coseno con el vector
resultante de una operacion matematica entre los embeddings de otras 3 palabras
buscando encontrar patrones del tipo: embedding(reina) - embedding(mujer) +
embedding(hombre) = embedding(rey).

En la Fig. 11 se reporta el valor de la correlacion de Spearman entre el coseno de los
embeddings de los pares de palabras en la evaluacién y el score del test para el modelo
entrenado comparado con el modelo ELMo for Many Langs de Che et al. [2018]

ELMo Entrenado | ELMO for Many Langs

WS353v2 0.51 0.40
SimLex-999v1 0.32 0.17
MC30v2 0.72 0.58

Fig. 11: Correlacion de Spearman entre el coseno de los embeddings y el puntaje de
similaridad de la evaluacion para cada par de palabras.
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Pruebas de analogia con embeddings
Se realizaron multiples pruebas de analogias utilizando los embeddings obtenidos por el
sistema y por ELMo for Many Langs, en la Fig. 12 se reportan los resultados obtenidos.

ELMo Entrenado | ELMo for Many Langs

Ciudad en estado 0.00 0.00
Nacionalidad 0.01 0.00
Moneda 0.00 0.00
Verbos en plural 0.22 0.09
Capitales del mundo 0.00 0.00
Plurales 0.01 0.02
Adjetivo a adverbio 0.03 0.04
Opuestos 0.00 0.00
Pasado 0.34 0.11
Gerundios 0.33 0.24
Familia 0.05 0.05
Capitales de paises 0.00 0.00
comunes

Fig. 12: Precision alcanzada en las pruebas de analogia. En estos casos precision y recall
son idénticos.

Cabe sefalar que estos resultados no muestran valores muy auspiciosos, pero es de
esperarse que esto se deba a que se trata de los embeddings descontextualizados de las
palabras (provenientes de la capa 0 de la red) los cuales no contienen una carga de
informacion semantica significativa, ya que como sefialan Peters et al. [2018], la informacién
semantica se concentra en las capas superiores. De todas formas, los valores para el
modelo entrenado parecen ser iguales o superiores a los del modelo de Che et al. [2018].

3.3. Desambiguador

El algoritmo global sigue entonces las siguientes etapas:
1. A cada instancia se le asocia una distribucion de probabilidad sobre los posibles
sustitutos dado su contexto.
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2. A cada instancia se le asocian k representantes, cada uno conteniendo multiples
muestras de su distribucion asociada (la distribucion mencionada en el punto 1).
Cada representante es un conjunto de tamafo 2/, conteniendo / muestras de la
distribucion forward y | muestras de la distribucion backward.

3. Se clusterizan los representantes y se utiliza esta clusterizacion no ponderada de los
representantes para derivar una clusterizacion ponderada de la instancia. Dadas n
instancias de la palabra objetivo, se tienen entonces nk representantes en total, que
se clusterizan en los distintos sentidos y se traduce esta clusterizacién de los
representantes en una clusterizacién probabilistica (ponderada) de las instancias
originales.

Para la clusterizacién de los representantes se asocia cada representante con un vector de
bag-of-features de dimension |V|, donde V es el vocabulario de todos los representantes. Se
tiene entonces matriz M de dimensién nk x |V|, donde cada fila es el vector de un
representante. Las filas de M se clusterizan utilizando frecuencias relativas (TF-IDF),
clusterizacién aglomerativa con distancia coseno y average linkage, y un numero fijo de
clusters (en las pruebas realizadas se fija el nimero maximo de clusters en 12, dado que es
el maximo numero de significados para una palabra en el diccionario de la tarea de
evaluacion).

A partir de la clusterizacion de los representantes se induce una clusterizacion ponderada
de las instancias al asociar a cada instancia un valor de probabilidad de pertenencia al
cluster determinado por la proporcién de sus representantes que fueron asignados a dicho
cluster.

Amrami y Goldberg utilizaron un modelo de lenguaje pre entrenado por Peters et al para su
trabajo en el idioma inglés. Dado que al momento de la realizacion del presente trabajo no
existia una version entrenada de la red neuronal del modelo ELMo biLM disponible para el
idioma espanol, se realizé la tarea de entrenar la red neuronal para espafol a partir de la
implementacion de la misma disponibilizada por el equipo de Peters, como se vio en la
seccion 3.2. En el proceso de desambiguacion se utiliza el modelo entrenado, procesando
linglisticamente tanto su entrada como su salida, utilizando Symmetric Patterns, y
lematizando las distribuciones de palabras resultantes.

Las tareas de WSI se definen sobre lemas, y algunas palabras objetivo tienen variantes
morfologicas dentro de un mismo sentido (por ejemplo, los distintos tiempos verbales de un
verbo utilizado con el mismo significado). Como los patrones simétricos favorecen a las
palabras morfolégicamente similares, los vectores sustitutos de dos instancias
correspondientes a un mismo significado pero con diferencias en su forma, podrian diferir
radicalmente, de acuerdo a la morfologia (tiempo, género, nimero, etc.) de la instancia de la
palabra objetivo. Para lidiar con este problema, las predicciones obtenidas del modelo de
lenguaje son lematizadas antes de ser incluidas en los representantes.

Los autores afirman, tras experimentar con el modelo de lenguaje, que predicciones del
modelo de lenguaje con valores altos de probabilidad usualmente son adecuadas al
significado correcto de la instancia, pero los sustitutos con baja probabilidad aportan ruido a
los representantes. Por lo tanto solo se consideran los 50 candidatos a sustituto con mayor
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probabilidad para cada modelo de lenguaje (forward y backward), re-normalizando sus
probabilidades correspondientes para que sumen 1.

Para la evaluacion del método en inglés se utilizé la tarea 13 de SemEval 2013. Debido a la
naturaleza estocastica del algoritmo, los resultados reportados por los autores corresponden
a la media de la puntuacion obtenida junto con su desviacion estandar para 30
experimentos, y comparandolos con el estado del arte para dicha tarea al momento de
publicacion.

El codigo utilizado por Amrami y Goldberg [2018] se encuentra disponible en GitHub®, y a
fin de aplicarlo a la tarea Senseval 2- Spanish Lexical Sample, utilizando el modelo
entrenado, se le debieron realizar los cambios que se describen en la siguiente subseccion.

El siguiente diagrama (fig. 13) ilustra, a grandes rasgos, las interacciones entre los distintos
componentes en el codigo modificado, a fin de facilitar mas adelante la comprension de las
modificaciones realizadas.

bilm_elmo.py

spwsi_elmo.py 1: lematizar vocabulario
s * class BilmElmo...:
e I‘I’;&In{}. 2: crear instancia de BilmEImo| )
5 > def predict_sent substitute representatives(...):
i @stati-(-:-method

def lemmatize_vocabulary_if needed(...):

2 N <
6: obtener conjuntos representantes para las instancias de un lemma
| ——

spwsi.py = semeval_utils.py
3: instanciar SPWSl({instancia BimElmo) —5: obtener dataset de la tarea
) » class SPWSI: def generate_senseval _2(...):
4: run() def run(...): _
> 5 —8: evaluar etiquetado def evaluate labeling(...):

for lemma in

task_dataset:
6 ; :
7 | 7: clusterizar representantes wsi_clustering.py

def cluster_inst_ids_representatives(...):

Fig. 13: Interacciones entre los diferentes componentes del desambiguador modificado.

20 hitps://qgithub.com/asafamr/SymPatternWSI
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3.3.1. Modificaciones al desambiguador

spwsi_elmo.py

Aqui se encuentra el main que ejecuta el proceso de desambiguacién, se separo la
seccion de codigo que realiza efectivamente esa tarea en un método llamado main()
del procesamiento de los parametros recibidos por linea de comandos, con el fin de
poder llamar al método de desambiguacién desde otro modulo para realizar corridas
repetidas del desambiguador desde un programa implementado para realizar 100
corridas consecutivas a fin de reportar el promedio y desviacion estandar de las
métricas.

A los parametros que recibe el programa se le agregaron los siguientes:

o --elmo-vocab-path: parametro que recibe la ruta al archivo de vocabulario del
entrenamiento de biLM ELMo, el cual es también el vocabulario sobre el que
se realizaran las predicciones.

o --weights-path: parametro que recibe la ruta del archivo que contiene el dump
de los pesos obtenidos en el entrenamiento de biLM ELMo.

o --taskPath: parametro que recibe la ruta al directorio base conteniendo los
archivos de la tarea Senseval 2 Spanish Lexical Sample.

o --maxLabels: parametro que indica el niumero de etiquetas que utilizara el
desambiguador por instancia para evaluar sus resultados en la tarea.

o --options-path: parametro que recibe la ruta al archivo options.json con los
parametros utilizados para el entrenamiento de biLM ELMo.

El  valor elmo-vocab-path es pasado como parametro al método
create_lemmatized_vocabulary_if needed de la clase BilmEImo. Los restantes
parametros mencionados son pasados al método run de la instancia de la clase
SPWSI.

Bilm_elmo.py

La clase BilmEImo es la encargada de implementar el comportamiento del modelo de
lenguaje.
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Se debid modificar la carga del modelo de la libreria Spacy utilizada para lematizar el
vocabulario, para que se cargara el modelo en espafiol en lugar del correspondiente
ainglés.

En el método encargado de armar las oraciones objetivo para los modelos forward y
backward, al utilizar symmetric patterns se reemplaza la conjunciéon copulativa del

inglés, “and”, por la del espaniol, “y”.

Semeval_utils.py

En este archivo se encuentra una variedad de funciones auxiliares para el manejo de los
datos de la tarea a evaluar.

Se implementaron funciones para realizar la carga de los datos de la tarea Senseval
2 Spanish Lexical Sample. La funcidn generate_senseval 2 implementa un
generador que produce como salida una lista conteniendo las palabras de cada
oracién a desambiguar, la posicidn en la lista de la palabra a desambiguar en la lista,
y un string conteniendo el lema de la palabra a desambiguar junto con su etiqueta de
categoria sintactica (POS, part of speech) en formato “lemma.pos”.

La funcion evaluate labeling también requiri6 modificaciones. En primera instancia,
se ha de resolver el problema de traducir las etiquetas producidas por el
desambiguador, que corresponden simplemente a identificadores de los clusters
construidos sin conocer el catalogo de significados de la tarea, a las etiquetas
correspondientes al diccionario de esta. Para este propoésito, se utiliza el mismo
procedimiento de mapeo implementado por los autores de la tarea 13 de SemEval
2013, el cual se encuentra disponibilizadao por los autores de la tarea junto con el
célculo de las métricas que esta utiliza, disponible para su descarga en GitHub
(https://github.com/alexanderpanchenko/cluster-comparison-tools). Dado que el
codigo esta implementado en Java, fue necesario utilizar el paquete PyJnius que
permite interactuar desde Python con clases Java.

o Como primer paso, es necesario obtener las respuestas correctas de la tarea.
La funcién getGoldKeySENSEVAL?2 obtiene los datos de las respuestas de la
tarea (el gold standard).

o Luego, utilizando PyJnius, se implementaron las funciones auxiliares dictToJ
que transforma un diccionario Python a un HashMap en Java, y
getTraininglnstances que convierte los conjuntos de entrenamiento para el
traductor de etiquetas de una lista en Python a un HashSet en Java.

o La funcion auxiliar mapSenses instancia la clase
GradedReweightedKeyMapper e invoca a su método convert pasando como
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Spwsi.py

parametros el diccionario con las respuestas de la tarea convertido a Java, el
diccionario con las respuestas arrojadas por el desambiguador también
convertido a Java y los conjuntos de entrenamiento construidos para el
traductor de etiquetas. Luego la propia funcién auxiliar toma el resultado
como objeto Java y lo transforma a un diccionario de Python.

Con los datos de la gold _key y del mapeo de etiquetas resultante, se crea
una instancia de la clase desarrollada ad hoc Evaluator, que interactua
mediante PyJnius con clases Java, también implementadas para este trabajo
(las cuales estan nombradas con el prefijo “Jnius” en el directorio scoring),
que heredan de las clases especificas que implementan las métricas de WSD
y WSI utilizadas en SemEval 2013 Task 13 en el cédigo disponibilizado por
los autores de la tarea.

A su vez, la funcion interna get_scores pasa a ejecutar como subproceso en
Python 2.7 el scorer original de la tarea Senseval 2 Spanish Lexical Sample,
procesando luego su resultado devuelto como texto para cargar un
diccionario.

La clase SPWSI carga el dataset de la tarea y se encarga de invocar a la clase que
implementa el modelo de lenguaje. Luego realiza la clusterizacidn de los representantes y
llama al método evaluate_labeling de semeval_utils para obtener los resultados.

e Se modificé la carga del dataset en memoria, pasando a hacerse a través de la
invocacion a generate_senseval 2 de semeval_utils.

e Se maodificé la llamada a evaluate labeling de semeval utils para pasar como
parametro la ruta a la carpeta que contiene los datos de la tarea, el etiquetado
realizado por la clusterizacién, el archivo donde se debe escribir la respuesta del
sistema y el maximo de etiquetas por instancia a incluir en esta
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4. Resultados

4 1. Lineas base

Para la comparacion de los resultados del desambiguador se implementaron dos lineas
base: una primera que asigna a cada instancia el primer significado para la palabra en el
diccionario de la tarea (denominada First Dictionary Sense, FDS), y otra mas compleja que
utiliza los embeddings contextualizados de capa 2 de la red neuronal de biLM ELMo de las
instancias a desambiguar (Minimum Cosine Distance ELMo Layer 2, MCD-ELMo-L?2).

4.1.1. First Dictionary Sense (FDS)

Esta linea base simplemente asigna a cada instancia la etiqueta correspondiente al primer
significado para la palabra en el diccionario de la tarea. Cabe notar que no se especifica si
el primer significado fue seleccionado por ser el mas frecuente segun WordNet o cualquier
otro catalogo de significados. Dada la simplicidad de esta linea base, no se requirié ninguna
implementacién especifica, simplemente producir un archivo de respuestas con todas las
instancias etiquetadas con “1” para ser evaluada por el scorer.

4.1.2. Minimum Cosine Distance ELMo Layer 2 (MCD-ELMo-L2)

Esta linea base obtiene el embedding contextualizado de capa 2 de cada instancia a
desambiguar y la compara con el centroide de los embeddings de la definicién y de los
ejemplos de uso provistos por el diccionario de la tarea para la palabra. Aquel que resulte
con la menor distancia coseno, es seleccionado como el significado correcto para la
instancia.

Se utiliza la capa 2 de la red neuronal dado que segun sostienen los autores de ELMo
[Peters et al., 2018] es donde se concentra la mayor cantidad de informacién semantica.

La implementacion de esta linea base se encuentra en el archivo embedding _baseline.py.

4.2. Analisis de log del desambiguador

Como ejemplo, tomemos del log de una corrida del desambiguador la salida
correspondiente a la instancia actuar.0000017:

“De casta le viene al galgo ( en este caso a la galga ) : la madre de la protagonista de
Shakespeare enamorado - - la actriz teatral Blythe Danner , que también suele actuar en
peliculas de Woody Allen - - interpretaba una obra del genial dramaturgo inglés estando

embarazada de Gwyneth .”
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El log refleja que algunos posibles sustitutos obtenidos del modelo de lenguaje forward son

gk gy A7) T3

“cantar”, “representar”, “educar”, “explotar”, “compartir’y en el caso del modelo backward se
obtienen “actor”, “television”, “interpretar”, “tocar”.
Considerando el uso de Symmetric Patterns, esto implicaria que el modelo forward propone

completar la primera parte de la siguiente manera:

“De casta le viene al galgo ( en este caso a la galga ) : la madre de la protagonista de
Shakespeare enamorado - - la actriz teatral Blythe Danner , que también suele actuar y
[cantar | representar | educar | explotar | compartir | ...J]”

Mientras que el backward completa la segunda mitad de la siguiente manera:

“[ actor | television | interpretar | tocar | ...] y actuar en peliculas de Woody Allen - -
interpretaba una obra del genial dramaturgo inglés estando embarazada de Gwyneth .”

Con estos candidatos a sustitutos, tomados de ambos modelos de lenguaje se forman
representantes como los siguientes ejemplos también tomados del log:

{'expresar": 1, 'bailarin’: 1, 'cantar': 1, 'estudiar": 1, 'transmitir: 1, '‘comediar’: 1, 'representar".
1, 'cine': 1}

{'representar’: 1, 'cantar': 2, 'prestar’: 1, 'interpretar': 2, 'difundir': 2}

{'educar". 1, '‘Broadway": 1, 'convertirse": 1, 'cortometraje’: 1, 'prestar': 1, 'escribir’: 1, 'presidir":
1, 'cantar": 1}

Donde el numero que sigue a la palabra indica la multiplicidad de veces que la misma
resultd del proceso de muestreo ponderado utilizado para formar el conjunto representante.
Como puede apreciarse, algunas de las palabras sugeridas por los modelos son sustitutos
muy acertados en el contexto de la oracion, mientras que otras no lo son (incluso sin
pertenecer a la categoria gramatical que seria esperable, en este caso: un verbo) pero son
conceptos muy relacionados a la tematica de la misma.

4.3. Resultados experimentales

Como se ha mencionado, el método de desambiguacion se evalua sobre la tarea Senseval
2- Spanish Lexical Sample, consistente en 39 palabras ambiguas con un promedio de 57
instancias por palabra, donde cada instancia esta anotada con entre una y dos etiquetas de
un diccionario construido ad hoc para la tarea.

En todos los casos, los valores numéricos reportados correponden al valor de la métrica
normalizado a [0,1] multiplicado por 100 para facilitar su comparacion.
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Para facilitar la comprension de los cuadros de resultados, la Fig. 14 detalla los modelos

evaluados:

Nombre corto

Detalle

SP-ELMO-1L-12C-20R-4S-L-TFIDF

Symmetric Patterns de Amrami y Goldberg
[2018] con 1 etiqueta por instancia, 12 clusters
como maximo y 20 representantes formados por
4 muestras por LM (forward y backward), con
lematizacion, aplicando TF-IDF a la matriz de
coocurrencias

noSP-ELMO-1L-12C-20R-4S-L-TFIDF

Idem anterior, sin utilizar symmetric patterns

SP-ELMO-1L-12C-20R-4S-TFIDF

Idem al modelo base, sin utilizar lematizacién

SP-ELMO-1L-12C-20R-4S-L

Idem al modelo base, sin aplicar TF-IDF a la
matriz de coocurrencias previo a la
clusterizacion

SP-ELMO-2L-12C-20R-4S-L-TFIDF

Symmetric Patterns de Amrami y Goldberg
[2018] con 2 etiquetas por instancia, 12 clusters
como maximo y 20 representantes formados por
4 muestras por LM (forward y backward), con
lematizacion, aplicando TF-IDF a la matriz de
coocurrencias

noSP-ELMO-2L-12C-20R-4S-L-TFIDF

Idem anterior, sin utilizar symmetric patterns

SP-ELMO-2L-12C-20R-4S-TFIDF

Idem al modelo base, sin utilizar lematizacion,
con 2 etiquetas por instancia

SP-ELMO-2L-12C-20R-4S-L

Idem al modelo base, sin aplicar TF-IDF a la
matriz de coocurrencias previo a la
clusterizacién, con 2 etiquetas por instancia

MCD-ELMO-L2

Linea base: Minima distancia coseno entre
ELMo capa 2 de target y centroide de ELMo
capa 2 de definiciones y ejemplos de uso de
posibles sentidos tomados del diccionario de la
tarea

FDS

Linea base: Primer significado en el diccionario
de la tarea

Fig. 14: Descripcion de los sistemas evaluados.
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Cabe destacar que una amplia mayoria de las instancias tienen como respuesta correcta
una unica etiqueta, existiendo 29 instancias (de un total de 2225) etiquetadas con 2
etiquetas. Para estos casos, se considero la aplicabilidad de cada etiqueta como 0.5.

Dada la naturaleza estocastica del algoritmo, los resultados reportados corresponden a los
promedios de 100 ejecuciones, reportandose el promedio junto con la desviacion estandar.
Se consideran tres marcos de evaluacion, uno consistente en las métricas correspondientes
a la tarea Senseval 2- Spanish Lexical Sample que permite evaluar el algoritmo en
comparacion a otros sobre una misma tarea. Luego se consideran las métricas propuestas
para la tarea SemEval 2013 Task 13, en WSD Yy finalmente en WSI. Los calculos de las
métricas se realizaron utilizando el software de scoring disponibilizado por las respectivas
tareas (implementando adaptadores que permitan invocarlos desde Python en el caso del
software de evaluacién de SemEval Task 13, dado que se encuentran implementados en
Java).

La comparacion contra los resultados reportados para la tarea Senseval 2- Spanish Lexical
Sample, ubican al método evaluado en un virtual cuarto lugar, mostrando resultados
comparables al de métodos basados en aprendizaje supervisado, lo cual resulta altamente
positivo para un método no supervisado.

4.3.1. Resultados de métricas de Senseval 2- Spanish Lexical Sample

En la Fig. 15 se presenta el resultado obtenido para cada modelo evaluado en la tarea
SensEval 2- Spanish Lexical Sample, comparado contra las lineas base definidas:
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Respuestas Respuestas
Precision [Recall F-Measure |correctas intentadas
2210.5243.49
SP-ELMO-1L-12C-20R-4S-L-TFIDF |64.70+0.85| 64.29%0.85| 64.49%+0.85|1430.34+18.94(99.35+£0.15%)
2129.78+7.44
noSP-ELMO-1L-12C-20R-4S-L-TFIDF |65.77%0.97 | 62.96+£0.93 | 64.33+0.95[1400.68+20.84 ((95.72+0.33%)
2217.231£2.01
SP-ELMO-1L-12C-20R-4S-L 62.051£0.74 | 61.841£0.74 | 61.94+0.74 {1375.81116.42((99.65+0.09%)
2169.9714.86
SP-ELMO-1L-12C-20R-4S-TFIDF 62.371£0.74 | 60.831£0.75( 61.59+0.75(1353.41+16.56 ((97.53+0.22%)
2130.6516.76
noSP-ELMO-2L-12C-20R-4S-L-TFIDF |45.47+0.52 | 43.531£0.51 44.48+0.51| 968.66+11.28((95.76+0.30%)
MCD-ELMO-L2 43.4 43.4 43.4 966 (2225 (100%)
2209.47+3.49
SP-ELMO-2L-12C-20R-4S-L-TFIDF |43.21+0.29]42.90+0.32| 43.06£0.30| 954.62+6.87|(99.30+£0.16%)
2169.61+5.13
SP-ELMO-2L-12C-20R-4S-TFIDF 43.04+0.33|41.96+0.33| 42.49+0.33| 933.68+7.45((97.51+0.23)
2217.57+1.95
SP-ELMO-2L-12C-20R-4S-L 42.23+0.28|42.08+0.28| 42.15+0.28| 936.34+6.26 |(99.67+0.09%)
FDS 38.7 38.7 38.7 861.5(2225 (100%)

Fig. 15: Resultados obtenidos por el modelo evaluado y las lineas base consideradas en la
tarea Senseval2- Spanish Lexical Sample

El sistema que obtiene el mayor nivel de F71 es el que utiliza el método completo sin
ablaciones, aunque puede verse que el sistema que no aplica symmetric patterns alcanza
una mayor precision. Las variantes que utilizan hasta 2 etiquetas por instancia, tienen un
rendimiento notoriamente menor a los que utilizan 1 Unica etiqueta.
Por tanto, de acuerdo a los resultados reportados en su momento en la tarea Senseval 2-
Spanish Lexical Sample (Fig. 16), puede verse que el método implementado, construido
Unicamente a partir de texto sin anotar, obtiene unos resultados competitivos con los de
sistemas supervisados que utilizan recursos lexicograficos sofisticados, ubicandose en un

virtual cuarto lugar:
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Supervisado | Precision Recall F1
JHU(R) Si 71.2 71.2 71.2
JHU Si 68.1 68.1 68.1
Stanford- CS224N Si 66.9 66.9 66.9
SP-ELMO-1L-12C-20R-4S-L-TFIDF | No 64.70+0.85 | 64.29+0.85 | 64.49+0.85
UMD-SST Si 62.7 62.7 62.7
Duluth 8 Si 61.5 61.5 61.5

Fig. 16: Resultados reportados para la tarea Senseval 2- Spanish Lexical Sample, con el
agregado de los resultados obtenidos para el modelo analizado.

4.3.2. Resultados de métricas de SemEval 2013 Task 13 en WSD

En la Fig. 17 se muestran los valores alcanzados en las métricas definidas para la tarea
SemEval 2013 Task 13, en este caso aplicadas a las respuestas obtenidas para la tarea
Senseval 2 Spanish Lexical Sample:

Jaccard Positional Kendall’'s WNDCG
Index Tau
SP-ELMO-1L-12C-20R-4S-L-TFIDF 64.21+0.85 | 64.03+0.86 33.82+0.55
noSP-ELMO-1L-12C-20R-4S-L-TFID | 65.27+0.96 | 65.08+0.98 37.93+0.70
F
SP-ELMO-1L-12C-20R-4S-TFIDF 61.87+0.75 | 61.67+0.75 33.43+0.56
SP-ELMO-1L-12C-20R-4S-L 61.57+0.74 | 61.36+0.75 30.3440.57
SP-ELMO-2L-12C-20R-4S-L-TFIDF 43.12+0.30 | 66.55+0.91 36.48+0.49
noSP-ELMO-2L-12C-20R-4S-L-TFID | 45.35+0.52 | 68.01+0.82 40.2240.62
F
SP-ELMO-2L-12C-20R-4S-TFIDF 42.95+0.33 | 64.55+0.74 36.10+0.45
SP-ELMO-2L-12C-20R-4S-L 42.14+0.28 | 64.44+0.77 33.45+0.43
MCD-ELMO-L2 42.88 42.99 31.97
FDS 38.26 37.97 28.72

Fig. 17: Resultados de métricas de WSD propuestas por SemEval 2013 Task 13 para los
sistemas evaluados en Senseval 2- Spanish Lexical Sample
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Como puede verse en la Fig. 17, la variante sin symmetric patterns utilizando una etiqueta
obtiene el mejor valor de Jaccard Index, sin embargo es superada en Positional Kendall’s
Tau y WNDCG por la variante con 2 etiquetas también sin symmetric patterns.

4.3.3. Resultados de métricas de SemEval 2013 Task 13 en WSI

En la Fig. 18 se presentan los resultados obtenidos por el sistema analizado y las lineas
base propuestas en las métricas presentadas por SemEval 2013 Task 13, calculadas sobre
la tarea Senseval 2- Spanish Lexical Sample.

FBC FBC- Recall | FBC- F1 FNMI
Precision
SP-ELMO-1L-12C-20R-4S-L-TFIDF 57.54+0.92 |49.03+0.75 |52.94+0.92 | 20.50+0.69
noSP-ELMO-1L-12C-20R-4S-L-TFIDF | 53.43+1.03 |51.12+1.01 | 52.25+1.02 | 22.70%1.04
SP-ELMO-1L-12C-20R-4S-TFIDF 52.85+0.83 | 47.04+0.73 |[49.77+0.78 | 18.7810.72
SP-ELMO-1L-12C-20R-4S-L 61.88+0.86 |46.33+0.75 |[52.9940.80 | 18.09+0.73
SP-ELMO-2L-12C-20R-4S-L-TFIDF 83.82+0.57 | 27.7940.34 |41.74+0.43 | 16.55+0.42
noSP-ELMO-2L-12C-20R-4S-L-TFIDF | 75.03+0.70 | 32.08+0.54 |44.95+0.61 | 19.25+0.81
SP-ELMO-2L-12C-20R-4S-TFIDF 78.02+0.49 | 29.3410.34 |42.65+0.40 | 15.56+0.51
SP-ELMO-2L-12C-20R-4S-L 87.72+0.51 | 26.00+0.28 |[40.11+0.36 | 14.98.0.48
MCD-ELMO-L2 59.26 45.84 49.94 14.29
FDS 98.94 37.69 53.44 5.80

Fig. 18: Resultados de las métricas de WSI propuestas por SemEval 2013 Task 13 para los
sistemas evaluados en Senseval 2- Spanish Lexical Sample

En la fig. 18, puede verse que la linea base del primer significado del diccionario (FDS)
supera a todas las variantes del método en FBC F1. Este resultado se explica por el hecho
de que puede verse Fuzzy B-Cubed como una medida del ajuste entre dos clusterizaciones
a nivel de items. Para un item i/, la precision refleja cuantos items de los que comparten
cluster con i en la primer clusterizacion, también se encuentran en un cluster junto con i en
la segunda clusterizacion, y el recall mide cuantos items que comparten cluster en la
segunda clusterizacion con i también lo comparten en la primera [Jurgens y Klapaftis, 2013].
Dado que en la linea base FDS todos los items comparten el mismo cluster en la
clusterizacién correspondiente a la respuesta del sistema, para cualquier par de elementos
que compartan cluster en la clusterizacion gold standard también lo compartiran en la
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respuesta del sistema, dando como resultado un valor muy alto de FBC Precision. A la
inversa, sera menos frecuente que elementos que compartan cluster en la respuesta del
sistema compartan cluster en el gold standard, el FBC Recall se ve resentido. Sin embargo
el efecto de esta baja en el recall no alcanza a compensar el alto valor de la precision
(probablemente debido a que las instancias en el corpus de la tarea no se distribuyen
uniformemente entre los sentidos) dando un valor de FBC F1 superior al del método
evaluado. Esto debe interpretarse como un mejor ajuste de FDS a corpus que tengan una
distribucion de las instancias en los significados similar a la de la tarea.

El mayor FNMI es alcanzado por la variante con una etiqueta y sin symmetric patterns. Las
variantes con 2 etiquetas tienen un menor rendimiento en FBC F1, pero alcanzan valores
similares a los sistemas que utilizan una unica etiqueta para FNMI.

Otra comparacién posible resulta de contrastar estos valores obtenidos con los reportados
por Amrami y Goldberg [2018] para la tarea SemEval 2013 Task 13. En dicha tarea el
sistema obtuvo un FNMI de 11.26 y un FBC de 57.49. Como puede verse, para el espafol
el FBC alcanzado es similar, aunque el FNMI resulta notoriamente mayor, llegando a
alcanzar el doble del reportado para el inglés. De todas formas, esta comparacién debe
tomarse con extremo cuidado, ya que son resultados obtenidos para idiomas diferentes,
sobre tareas diferentes.
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5. Conclusiones y trabajo futuro

En el desarrollo de este proyecto se obtuvieron y compararon resultados de WSD y WSI
para la técnica de WSI con modelos de lenguaje neuronales y symmetric patterns de
Amrami y Goldberg [2018] para el idioma espafol, sobre la tarea Senseval 2 Spanish
Lexical Sample.

Se midio el rendimiento de 4 configuraciones distintas del método de desambiguacion con 1
etiqueta por instancia: una version completa que utiliza symmetric patterns, lematizacion y
TF-IDF para la matriz de coocurrencias previo a la clusterizacién, y luego una version con
cada una de esas 3 caracteristicas desactivadas, para luego considerar cada una de estas
variantes utilizando un maximo de 2 etiquetas por instancia.

El método en todas las variantes analizadas con 1 etiqueta aplicado a la resolucion del
problema de WSI en espafol arroja resultados competitivos para la tarea elegida como
evaluacion, aun comparandola contra sistemas supervisados en un contexto de WSD. Es de
destacar que mientras estos sistemas se basan en recursos linguisticos construidos a partir
del trabajo de expertos humanos, el sistema analizado alcanza un rendimiento comparable
partiendo unicamente de una gran coleccién de texto sin anotar, utilizado para entrenar el
modelo de lenguaje.

Los resultados en WSI son también aproximadamente similares a los reportados para el
inglés, aunque esta comparacion es poco relevante dado que no se puede hacer una
comparacion directa entre métricas obtenidas en distintas tareas para distintos idiomas.
Contrariamente a lo expuesto por Amrami y Goldberg [2018] para el inglés, la variante que
no aplica symmetric patterns obtuvo un mejor rendimiento en las medidas de WSI que
aquellas que si lo aplican. Es prematuro alcanzar conclusiones sobre el motivo de esta
observacion, que podria deberse desde particularidades en el corpus de evaluacién de la
tarea hasta a caracteristicas linguisticas propias del espafiol que lo diferencien del inglés.
Por otro lado, puede observarse que la caida mas importante en el rendimiento del método
en WSI se da al desactivar la aplicacion de frecuencias relativas a la matriz de
coocurrencias previo a la clusterizacion, en contraste con el inglés donde los autores
reportaron la mayor baja en el rendimiento del método al desactivar la lematizacion.

Los resultados del desambiguador también superaron a las lineas base construidas en la
evaluacion WSD de la tarea Senseval 2- Spanish Lexical Sample, y en FNMI para WSI,
siendo superado por la linea base del primer sentido del diccionario en FBC. Sin embargo,
como se ha expuesto, esto solo significaria un mejor ajuste de FDS a un corpus con una
distribucion de los significados en las instancias similar al del corpus de evaluacién.

Los resultados de este trabajo podran a su vez ser usados como referencia para la
comparacion de otros sistemas de WSI en espafiol, algo que resulta relevante dado que al
momento de realizacion del presente trabajo no es posible obtener resultados reportados de
WSI en este idioma.

Para poder aplicar la técnica de WSI con modelos de lenguaje neuronales y symmetric
patterns se realiz6 el entrenamiento de un modelo de lenguaje basado en una red neuronal
biLM ELMo en espafiol. De este entrenamiento resulta no solo en un modelo de lenguaje
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neuronal completo que podra ser utilizado en el futuro como tal, si no también para la
obtencion de embeddings contextualizados (o no contextualizados). La evaluacion realizada
de los embeddings fuera de contexto, muestra que tal como en el inglés, estos no parecen
aportar suficiente informaciéon semantica. Una evaluacion mas profunda de la calidad de los
embeddings contextualizados excede el alcance de este trabajo, aunque resulta un
interesante objetivo para futuras investigaciones, asi como la aplicacion de los embeddings
a distintas tareas de PLN.

Como observaciéon para buscar enriquecer los recursos para el desarrollo de la
investigacion del problema de WSI en espafiol, seria algo por demas importante contar con
una tarea de evaluacion similar a la tarea SemEval 2013 Task 13 para el espafiol, de forma
que diferentes sistemas puedan compararse de forma mas directa y estandarizada.
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Glosario

LSTM: Sigla en inglés de Long Short Term Memory. Tipo de red neuronal recurrente
caracterizada por utilizar memory blocks, mas complejos que las neuronas artificiales
tipicas.

NLP: Sigla en inglés de Natural Language Processing. Procesamiento de lenguaje natural.

PLN: Procesamiento de lenguaje natural.

POS: Sigla en inglés de Part of Speech. Partes de la oracién, por ej: sustantivo, verbo,
adjetivo, pronombre, etc.

RNN: Sigla en inglés de Recurrent Neural Network. Red neuronal recurrente.

WSD: Sigla en inglés de Word Sense Disambiguation, problema de procesamiento de
lenguaje natural donde se busca asignar significados de un inventario dado a instancias de
las palabras objetivo.

WSI: Sigla en inglés de Word Sense Induction, problema de procesamiento de lenguaje

natural donde se busca descubrir agrupamientos de instancias de una palabra objetivo que
comparten un significado.
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A. Anexo: Sistemas participantes en las
tareas de WSD en espanol

A.1. Senseval 2- Spanish Lexical Sample Task?’

JHU

Consiste en 6 subsistemas de aprendizaje supervisado integrados mediante un clasificador
Los subsistemas incluyen listas de decision, aprendizaje basado en transformaciones,
modelos vectoriales y sistemas basados en naive Bayes.

CS224N

Formado por una coleccion de clasificadores de significados, utilizando naive Bayes,
modelos vectoriales, n-gramas y k-vecinos mas proximos, implementando una variedad de
técnicas de construccion de ventanas de palabras, ponderacién de distancias y técnicas de
suavizado. Estos clasificadores de primer nivel son combinados por un clasificador de
segundo nivel, que puede usar votaciéon simple, votacién ponderada o un modelo

Log-lineal.

UMD-SST

Este método utiliza aprendizaje mediante support vector machines (SVM) para construir
clasificadores a partir de los datos de entrenamiento. Los vectores de co-ocurrencia
ponderados por IDF contienen informacién de co-ocurrencias tanto locales como lejanas.

Duluth-6

Este sistema induce tres arboles de decision a partir de ejemplos etiquetados. Cuando se
presenta un ejemplo a desambiguar, cada arbol de decisién da como salida probabilidades
para cada significado posible, las cuales se suman y el sentido con el maximo valor es
seleccionado. No se utiliza informacion de WordNet.

21 [Oakes y McCarthy, 2002]
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A.2. SemEval 2013 Task 12: Multilingual Word Sense
Disambiguation

DAEBAK!

Utiliza una ventana de 5 palabras alrededor de la palabra objetivo, construye un grafo para
todos los significados de los lemas contenidos en la ventana, basandose en BabelNet.
Luego elige el significado para etiquetar la instancia midiendo la conectividad con los
synsets de los lemas cercanos.

GETALP

Este equipo participd con 3 sistemas , dos basados en BabelNet y uno en WordNet,
basados en el algoritmo ant-colony de Schwab et al. [2012] que utiliza |a estructura de red
del inventario de significados para identificar caminos que conectan synsets del lema
objetivo con los synsets otros lemas en el contexto. El sistema BN1 optimiza sus parametros
a partir del corpus de entrenamiento, mientras que el BN2 y el WN1 son completamente no
supervisados y optimizan sus parametros directamente a partir de la estructura de grafo de
BabelNet y WordNet respectivamente. Sélo BN2 fue presentado para el idioma espanol.

UMCC-DLSI

UMCC-DLSI present6 tres sistemas basados en ISR-WN de Gutiérrez et al. [2011] que
enriquece la red semantica de WordNet utilizando aristas de varios recursos léxicos. Luego
la desambiguacién se realiza utilizando la red construida con el algoritmo presentado por
Gutiérrez [2012] que extiende el algoritmo de WSD de Personalized Page Rank de Agirre y
Soroa [2009] que incluye informacion sobre la frecuencia del significado. Sélo los sistemas
Run-1y Run-2 se presentaron para la evaluacion en espanol. El sistema Run-1 realiza WSD
usando todas las instancias de sustantivos en el contexto de la oracion, mientras que Run-2
funciona a nivel de discurso e inicializa PageRank utilizando los synsets de todos los
sustantivos en el documento.

A.3. SemEval 2015 Task 13: Multilingual All-Words Sense
Disambiguation and Entity Linking

LIMSI

Implementa un algoritmo no supervisado que incorpora elementos de relevancia de
significados. Los textos en cada uno de los diferentes idiomas son alineados a nivel de
oracion y de palabra de a pares, y las palabras son etiquetadas por sus traducciones en los
otros idiomas. Los alineamientos luego se utilizan para obtener los conjuntos de sinénimos
de BabelNet relevantes para cada instancia de la palabra en los textos (por ejemplo
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aquellos conjuntos de sindnimos que contienen tanto la palabra a desambiguar como sus
traducciones alineadas).

SUDOKU

Se trata de un método no supervisado basado en Personalized Page Rank de Agirre et al.
[2014], donde este se inicia con un vector sesgado hacia palabras monosémicas. Presenta
3 variantes: Run 1 consta del método base propuesto por Manion y Sainudiin [2014]
aplicado a nivel del documento, Run 2 es la versién iterativa de la variante anterior aplicada
a nivel de documento y con las palabras desambiguadas en orden creciente de polisemia,
Run3 es analogo a Run 2, pero primero aplicado primero a sustantivos, y luego a verbos,
adjetivos y adverbios.
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B. Anexo: Métricas de evaluacion en WSI
de SemEval 2013: Task 13

B.1. Fuzzy B-Cubed

Para la definicion de Fuzzy B-Cubed, siguiendo la formalizacion de Amigo et al. [2009]
donde se tiene una definicion de funciones de precision y recall Py R para items, se define
una funcioén avg que retorna el valor promedio de una serie y sea «,(i) el conjunto de clusters
en el clustering X de los cuales el elemento i es miembro. La precision y el recall de
B-Cubed se calculan sobre los n items de la siguiente forma:
BCubed Precision = avg,; [avgi#ieuuv(i) P, )]
BCubed Recall = avgl.[avgj#equ(i)R(i,j)]
Donde Py R se definen como 1 si las etiquetas de cluster de dos items son idénticas. Sea
I(i) el conjunto de clusters de los cuales es miembro i, y w,(i) el grado de aplicabilidad de la
pertenencia del item j al cluster k en X. Se define C respecto a X como:
CEX)= ¥ 1=l =w().
k& Ly(i)JL ()
Puede verse que C se maximiza cuando i y j tienen aplicabilidad idéntica en los clusters de
los cuales son miembros. La precisidon y recall para un par de items se definen en términos
de C como P(i,j,X)= W y R(G,j,X)= W respectivamente, las que
son luego utilizadas para el célculo de BCubed Precision y BCubed Recall.
Supongamos que tenemos 3 instancias (1, 2 y 3) de una misma palabra a desambiguar,
clusterizadas de forma ponderada por el sistema a evaluar en la clusterizacién X, y la
clusterizacién ponderada gold standard Y, como se ve en la fig. 19:

X Y
1 A:0.6,B: 0.3, C:0.1 A:0.7,C: 0.2, D:0.1
2 B:0.5,A:04,C:0.1 D:0.6,B: 0.4
3 A:0.7,C: 0.3 C:0.6,A:0.4

Fig. 19: Ejemplo de etiquetado.

Entonces para el calculo del recall, consideramos para la instancia 1 los clusters que le
corresponden en Y: A, C y D. Puede verse que en Y, comparte el cluster D con 2, para el
cual 1 tiene una ponderaciéon 0.1 y 2 tiene un 0.6, por lo que decimos que su acuerdo es 1 -
0.1 -0.6] = 0.5. En X, 1 comparte 2 los clusters A, B y C, para los cuales tiene acuerdos 1 -
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[0.6-0.4/=0.8,1-]0.3-0.5/=0.8y1-]0.1-0.1] =1, sumados 2.6. Entonces el recall para
este par de instancias es min(0.5, 2.6) /0.5 = 1. Continuando con el céalculo para todos los
pares, sumandolos, y dividiendo por la cantidad de pares, se llega a que el recall para esta
palabra es 1.

Para obtener la precision se toma como referencia la clusterizacion en X, asi para 1 se
tienen los clusters A, By C. Con la instancia 2 comparte en Y el cluster D, para el que ya se
calculd el acuerdo, que es 0.5. En X, con la instancia 2 comparte los clusters A, By C, para
los cuales también se ha calculado un acuerdo de 2.6. Asi que tenemos que la precision
para este par de instancias es min(0.5, 2.6) / 2.6 = 0.19. Si se calcula la precision de esta
manera para todos los pares de instancias, sumandolos, y dividiendo por la cantidad de
pares, se llega a que la precisién para esta palabra es 0.28.

Para obtener la precision y recall total, simplemente se promedia el de todas las palabras.

B.2. Fuzzy Normalized Mutual Information

La métrica Fuzzy Normalized Mutual Information (FNMI), deriva de la informaciéon mutua
definida formalmente como /(X,Y)=H(X)-H(X]Y) donde H(X) es la entropia de la variable
aleatoria X que representa los conjuntos de instancias asignados a cada sentido. La
informacion mutua tipicamente se normaliza al intervalo [0,1] de forma de facilitar la
comparacion entre distintas clusterizaciones en una escala comun, utilizando
Max(H(X),H(Y)) como factor normalizador.

Cada cluster X; puede representarse como una variable aleatoria continua, con lo cual el
fuzzy cover completo se denota como la variable X, , , donde la i-ésima entrada de X es la
variable aleatoria continua para el cluster /.

Para evitar calcular la entropia en dominios continuos, puede computarse la informacion
mutua mediante una discretizacion de los valores continuos de X, . Como resultado, X; pasa
a ser una distribucion categoérica sobre un conjunto de rangos de aplicabilidad {w,,...,w,} que
denotan el grado de pertenencia en el conjunto de clusters.

Definiendo X,y Y, como variables categoricas sobre valores discretos, se puede estimar la
entropia y la entropia conjunta como:

HX,) = Zl P )logyp(n)

Donde p(w,) es la probabilidad de una instancia de que su ponderacion pertenezca al rango
de aplicabilidad w.. La entropia conjunta se define de forma similar como:

HX,Y)= Zl le(wi,wj)logzp(wi,wj)

=1j=

Donde p(w,w) es la probabilidad de una instancia de que su aplicabilidad pertenezca al
rango w; para el cluster X, y w; para el cluster Y, , y m denota el numero de categorias para
Y, La entropia condicional entre dos clusters se calcula entonces como:
Estas dos ultimas ecuaciones pueden usarse para definir /(X,Y) como en la definicién
original.
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Volviendo al ejemplo de la fig. 19, tenemos el conjunto de etiquetas A, B, C y D en el gold
standard y el conjunto A, B y C en el etiquetado producido por el sistema. Consideremos el
vector de las ponderaciones de cada etiqueta en el gold standard para cada instancia, en el
caso de A el vector es [0.7, 0, 0.4], para B es [0, 0.4, 0], para Ces [0.2,0,0.6] y paraD es
[0.1, 0.6, 0]. Analogamente se tienen los vectores de ponderaciones para cada etiqueta en
el etiquetado del sistema, en el caso de A es [0.6, 0.4, 0.7], para B es [0.3, 0.5, 0], y en el
caso de C es [0.1, 0.1, 0.3]. Como primer paso, se calcula la entropia de cada etiqueta,
tanto para la distribucion en el etiquetado del sistema, como para la gold standard. Asi, para
el etiquetado del sistema, se tiene la entropia discretizada de su vector de ponderaciones
calculada asignando cada entrada del vector en una particion del intervalo [0, 1] discretizado
en 10 partes iguales. Luego para cada intervalo, se cuenta la cantidad de elementos
pertenecientes, se divide por el total de elementos y se multiplica por su logaritmo en base
2. La sumatoria de estos valores es el opuesto de la entropia. En el caso de la etiqueta A en
el etiquetado del sistema, tenemos un elemento en el intervalo (0.5, 0.6], un elemento en el
intervalo (0.3, 0.4] y un elemento en el intervalo (0.6, 0.7], por lo que la entropia es
— 1% 4 xlog)(3)+1 xlog,(3)+1 xlog,(3)=1.58. Andlogamente para B la entropia
discretizada es también 1.58, y para C es 0.92. Sumadas se tiene la entropia del conjunto
de test, que es 4.09. Siguiendo idéntico procedimiento para el gold standard se obtiene que
la entropia para este es 5.01.

Luego es necesario calcular la entropia condicional del gold standard dado el etiquetado del
sistema. Tomando la etiqueta A en el gold standard, cuyo vector de ponderaciones es [0.7,
0, 0.4] conjuntamente con cada vector de ponderaciones en el etiquetado del sistema, se
comparan entrada a entrada, y se considera que el par de entradas se correlaciona
positivamente si ambos son 0 0 ambos son mayores a 0, y negativamente si una de ellas es
0 y la otra no. Asi comparado con el vector de ponderaciones de A en el etiquetado del
sistema [0.6, 0.4, 0.7], la comparacion entre las primeras entradas de ambos vectores es
positiva, entre las segundas es negativa y entre las terceras es positiva. Asi, la probabilidad
de que una correlacidon sea positiva es § y de que sea negativa es ; y las respectivas
entropias son —1x 2log,(3)=0.39 y —1x ilog,(3)=0.52. Dado que la entropia de la
probabilidad de que la correlacion sea positiva es menor que la entropia de la probabilidad
de que la correlacion sea negativa, y que esto también ocurre al comparar el vector de
ponderaciones en el gold standard para A con los vectores de ponderaciones en el
etiquetado del sistema para B y C, el valor de la entropia condicional es igual al valor de la
entropia discretizada del vector de ponderaciones de A en el gold standard, es decir 1.58.
Lo mismo ocurre al comparar el vector de ponderaciones de C en el gold standard con los
vectores del etiquetado del sistema, para el cual también la entropia es 1.58. En los casos
de B y D, dado que existen casos donde la entropia de la probabilidad de la correlacion
negativa es menor que la de la probabilidad de una correlacion positiva (en ambos casos en
la comparacién con el vector de B en el etiquetado del sistema) donde la entropia
condicional es 0, calculada como el opuesto de la suma de las entropias conjuntas® menos

2 Entropia calculada sobre los pares de intervalos en [0, 1] discretizado para los pares de
entradas de los vectores de ponderaciones.
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la entropia del vector del etiquetado del sistema. Por esto, la entropia condicional del gold
standard respecto al etiquetado del sistema es 1.58+0+1.58+0=3.16.

Siguiendo un procedimiento analogo, la entropia condicional del etiquetado del sistema
respecto al gold standard es 0.67+0.67+0.67=2.01.
Luego, el valor de fuzzy normalized mutual information es

4.09-3.16+5.01-2.01 1
X =
2 max(4.09, 5.01) 0.39
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