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Resumen

En el presente trabajo se aborda la tarea de deteccién de hiperonimia en es-
pafiol de forma supervisada. La misma ha sido investigada en diferentes idio-
mas pero segun nuestro conocimiento hay escasos recursos para el espanol.
Por este motivo, en este proyecto se construye un conjunto de datos para la
relacion de hiperonimia en espanol. Para la construccion se utiliz6 WordNet
e informacién extraida de corpus. Para mejorar la calidad de los datos obte-
nidos se aplicaron heuristicas de filtrado.

Por otro lado se consideraron dos modelos de redes neuronales aplicados so-
bre representaciones vectoriales de las palabras: 1) modelo con concatenacion
de vectores y 2) modelo de order embedding de Vendrov et al. (2015). Ambos
modelos son entrenados con el conjunto de hiperonimia construido.

Para evitar el fendmeno de memorizacion léxica (Levy et al., 2015) y estudiar
el comportamiento de los modelos en palabras que no han sido vistas duran-
te el entrenamiento, se consideran dos formas de partir el conjunto de datos
(en entrenamiento, validacién y evaluacién) segiin ocurran o no palabras en
comun entre las particiones.

Como resultado se presenta un conjunto de datos para el entrenamiento su-
pervisado de la relacién de hiperonimia en espanol, con 106592 y 44960 ins-
tancias para los casos con y sin palabras en comun, respectivamente. Los
mejores resultados fueron obtenidos con el modelo de order embedding, dan-
do un valor de 89,3% y 81,8 % de medida F; sobre las dos variantes del
conjunto de datos anteriormente mencionadas.

Palabras clave: hiperonimia, representaciones vectoriales de las pala-
bras, redes neuronales artificiales.
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Capitulo 1

Introduccion

Este proyecto de grado se enmarca en el area del Procesamiento del Len-
guaje Natural (abreviado como PLN). EI PLN es un campo de investigacién
dentro de las ciencias de la computacion, inteligencia artificial y lingiiistica,
que estudia como modelar computacionalmente el lenguaje humano. El obje-
tivo del PLN es que las computadoras sean capaces de entender, interpretar
y manipular el lenguaje humano. Los principales desafios del PLN son la
comprension del lenguaje natural y la generacion del lenguaje. Y dentro de
estos grandes desafios se encuentran tareas como la traduccién automética y
la extraccion de informacién de textos.

La hiperonimia es la relacién semantica que vincula a una determinada
unidad léxica con otra de significado més general. La identificacion exitosa
de esta relacion puede aportar mejoras significativas en tareas de PLN, entre
las cuales es posible destacar:

= Busqueda de respuestas a preguntas:

Su objetivo principal es permitir que un usuario pueda plantear pregun-
tas en lenguaje natural y extraer las informaciones correspondientes.
Un posible uso de la hiperonimia es al procesar las entidades sustan-
tivos o verbos de las preguntas del usuario. Por ejemplo, dada la pre-
gunta “;Qué es una pandemia?”, la informacion de que “pandemia”
es hipénimo de “enfermedad” es relevante para el sistema (McNamee
et al., 2008).

» Extraccién de la informacion:
Su objetivo es extraer de forma automatica informacién estructura-
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da desde documentos legibles por una maquina. La informaciéon de la
hiperonimia favorece la tarea de reconocimientos de nombres, donde
se busca los elementos atomicos del texto como nombres de personas,
lugares, organizaciones, etc. Por ejemplo, del texto “Luis disfruta pa-
seando en bicicleta”, el sistema debe extraer informacién que el nombre
“Luis” refiere a una persona y es el sujeto en el texto.

= Reconocimiento de implicacion textual:

La idea de esta tarea es dado un par de oraciones, determinar si una se
deduce de la otra, o sea, si cuando una es verdadera la otra también es
verdadera. Por ejemplo, la oracién “Esto fue visto como una traicién por
el EZLN y otros grupos politicos” implica “EZLN es un grupo politico”.
Existe trabajo como el de Akhmatova (2009), donde a partir de ciertas
relaciones de hiperonimia se aborda el problema de reconocimiento de
la implicacion textual.

Ademas, dentro del campo de la ingenieria lingiiistica, las relaciones de hi-
peronimia se han usado en areas especificas como:

= En la creacién de diccionarios y otros recursos de consulta léxica, cuya
informacién proviene de repositorios textuales. Algunos trabajos repre-
sentativos que abarcan esta drea son el de Denicia-Carral et al. (2006),
o el de Sierra et al. (2008).

= En el desarrollo de taxonomias y ontologias, cuya estructuracion se
basa en las relaciones de hiperonimia. Como trabajos representativos
se encuentran el de Snow et al. (2006) y el de Paul Buitelaar and
Magnini (2005).

En este proyecto se aborda la problematica de la deteccion de la hipero-
nimia para el idioma espanol. En primer lugar se construye un conjunto de
datos de la relacién de hiperonimia. Luego con el mismo conjunto de datos
se entrena diferentes modelos neuronales con el uso de vectores de palabras
previamente entrenados como entrada.

Si bien la tarea de deteccion de la relacién de hiperonimia se ha abor-
dado ampliamente en el idioma inglés, no hay tantos trabajos realizados en
espanol. En especial segiin nuestro conocimiento hay escasos conjuntos de
datos disponibles en espanol para entrenar los clasificadores que detectan la
relacion de hiperonimia basados en métodos supervisados, por lo que creemos
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que el mismo proyecto es un aporte valioso para la disciplina de PLN en es-
panol. El aporte de este proyecto consiste fundamentalmente en los siguientes
dos puntos:

1. Construir un corpus de relaciones de hiperonimia para el espanol con
el fin de contribuir a la generacion de recursos de PLN para el espanol.
Se utilizaron diferentes fuentes y metodologias para lograr una calidad
aceptable para su uso futuro.

2. Desarrollar técnicas para la deteccion automaética de hiperonimia para
el idioma espanol con métodos supervisados, tales como modelos de
redes neuronales entrenados con vectores de palabras.

El resto del informe se estructura de la siguiente manera: El capitulo 2
estd dedicado al marco tedrico y antecedentes de la problematica, donde se
introduce los conceptos principales de los temas que se tratan en el informe.
En el capitulo 3 se presentan diferentes metodologias que se emplearon para
la construccion del corpus y sus resultados correspondientes. En el capitulo
4 se presentan los modelos de redes neuronales construidos con sus detalles
de implementacién. Los resultados finales de los modelos se muestran en
el capitulo 5. Por ultimo en el capitulo 6 se indican el trabajo futuro y la
conclusion.



Capitulo 2

Antecedentes

A continuacién se introduce el marco tedrico de la problematica y se
describe los conceptos principales de los temas del informe.

2.1. Relacién de hiponimia-hiperonimia

La hiponimia-hiperonimia es una relacién semantica que se establece en-
tre dos términos. Un hiperénimo designa aquel término que cuyo significado
es méas general (o amplio) que el del otro término, denominado hipénimo. Es
decir que un hipénimo es un término mas especifico que posee todos los rasgos
semanticos del hiperénimo, y ademads anade otras caracteristicas semanticas
que lo diferencian de este (Aura Josefina Rios Rios, 2009). Por ejemplo, el
concepto tulipan (hipénimo) comparte todas las caracteristicas del concepto
flor (hiperénimo) y ademads, posee caracteristicas adicionales como el hecho
de que pertenezca a la familia de las lilidceas. Es decir, el hipénimo tulipan
ademéas de tener los rasgos semanticos del hiperénimo flor, pertenece a la
familia de las lilidceas y esta tltima caracteristica no se cumple en todas las
flores. Ver la Figura 2.1.

A los distintos hipénimos de un mismo hiperénimo se les denomina cohipéni-
mos. Por ejemplo, tulipan, rosa y geranio son hipénimos de flor y cohipénimos
entre ellos. Los cohipénimos mantienen entre si una relaciéon de incompatibi-
lidad respecto al hiperénimo. Es decir, la relacion que mantienen no es una
simple oposicién de significado, sino que se excluyen entre si. Si algo es una
rosa no puede ser un tulipan. Cabe hacer énfasis en que la relacion de hipe-



Cohipénimo
Flor
| Hiperonimo
Hipénimo

Tulipan Rosa Geranio

Tulipa Tulipa Tulipa
gesneriana greigii fosteriana

Figura 2.1: Ejemplos de la relacion de hiperonimia

ronimia es una relacion entre los sentidos de las palabras, de esta forma la
palabra “banco” es un hipénimo de “asiento” y también de “entidad finan-
ciera”, dependiendo del contexto.

Miller et al. (1991) define que existe una relacién de hiperonimia entre
dos conceptos X e Y si los hablantes nativos del idioma aceptan oraciones
construidas a partir de frases como “Una X es un Y” o “Una X es un tipo
de Y”. Y explica que las relaciones de hiperonimia son basicas dentro de to-
da interfaz léxico-semantica de una lengua natural, debido a que una de sus
funciones mas importantes es estructurar sistemas de conceptos dentro de
la mente de un humano, organizados conforme a las propiedades o atributos
que tales conceptos prediquen de una entidad o un evento.

La relacion de hiperonimia puede caracterizarse algebraicamente como
una relacion binaria asimétrica y transitiva. Si X es hipénimo de Y, no se
cumple la inversa. Ademads si X es hipénimo de Y e Y es hipénimo de Z se
cumple que X es hipénimo de Z. Por ejemplo, a partir de (husky siberiano, pe-
rro) y (perro, animal) es posible deducir una nueva relacién (husky siberiano,
animal). Sin embargo, esta tltima propiedad no se cumple en todos los casos.
Por ¢jemplo, dados pares de hiperonimia (einstein, cientifico) y (cientifico,
profesion) es incorrecto deducir (einstein, profesion) ya que “einstein” es una
persona y no una profesién. Existe trabajo como el de Liang et al. (2017)
donde se estudia la transitividad de la relacién de hiperonimia y deducir



todos los pares resultantes de la misma.

2.2. WordNet

WordNet es una gran base de datos léxica que contiene informacion léxica
del idioma inglés. Los sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios se agrupan
en conjuntos de sinénimos llamados synsets, cada uno de los cuales expresa
un concepto distinto. Estos synsets estan enlazados por medio de relaciones
léxicas y relaciones conceptuales-semanticas. La estructura general de Word-
Net se puede ver como una red semantica compuesta por unidades léxicas y
relaciones entre ellas (Roca, 2000).

WordNet se ha venido desarrollando desde los anos 80 bajo la direccion
del psicolingiiista George Miller en la Universidad de Princeton. La version
de WordNet en inglés es libre y se puede descargar de su pagina web de
la Universidad de Princeton!. En los tltimos afios han sido creados Word-
Net individuales de diferentes idiomas los cuales enriquecieron la informacion
léxica de otros idiomas, incrementando su uso general y aplicacion en el area
de estudio de lenguajes. En el dia de hoy WordNet se ha convertido en un
recurso estandar en todo tipo de investigaciones y aplicaciones semanticas en
el area del PLN vy lingiiistica computacional. La iltima version hecha publica
es WordNet 3.1 la cual consta de 117.200 entradas entre palabras y grupos
lexicalizados pertenecientes a las llamadas “categorias abiertas”: Nombres
(69 %), Adjetivos (16 %), Verbos (12 %) y Adverbios (3 %).

2.2.1. Synset

Es la unidad basica en la que se estructura WordNet. Un synset es una
agrupacion de palabras que son sustituibles en al menos un contexto sin
alterar el significado, como entre las palabras caminar-andar o automdéuvil-
coche. Es decir el synset representa la acepcion de las palabras. Ademas, un
synset contiene una breve definicién y, en la mayoria de los casos, una o
mas oraciones cortas que ilustran el uso de los miembros del synset. Si una
palabra contiene varios significados entonces las distintas acepciones de la
misma pertenecen a distintos synsets. Por ejemplo, la palabra “ratén” esta

https:/ /wordnet.princeton.edu/



asociada a dos synsets diferentes como se muestra en el Cuadro 2.1. Por lo
tanto, el significado de cada acepcién de una palabra en WordNet puede verse
dado por las palabras que componen su synset y el resto de los synsets. Miller
et al. (1991) destaca que el significado en WordNet es diferencial, en lugar de
basado en rasgos o composicional. Es decir que el significado de un concepto
viene dado por contraposicion al del resto de conceptos y las relaciones entre
estos.

Synsets Semantica

Synset('mouse.n.01’) | Pequeno mamifero roedor, de pelaje gris, cola fina,
larga y desnuda, orejas grandes y hocico largo, que
es muy prolifico y danino.

Synset('mouse.n.04’) | Aparato que poseen algunos ordenadores para con-
trolar el cursor de la pantalla, senalar, dibujar y
dar érdenes.

Cuadro 2.1: Synsets de palabra “ratén”

2.2.2. Relaciones léxicas

Asi, en WordNet, las relaciones se establecen fundamentalmente entre
conceptos seménticos y entre palabras 1éxicas. Y por medio de las mismas es
posible construir una taxonomia que ordena todos los conceptos o synsets de
forma jerarquica como se ilustra en la Figura 2.2. Los nodos superiores de
la estructura taxonémica constituyen un conjunto de conceptos con los que
cualquier entidad del modelo 1éxico estd relacionada (entidad, abstraccion,
lugar, forma, estado, evento, grupo, etc). Las relaciones fundamentales que
se hallan en WordNet son las que se detallan a continuacién.

Sinonimia

La relacion de sinonimia entre dos o mas palabras se cumplen cuando
existe un vinculo semantico de semejanza a partir de sus significados. En
WordNet es considerado como una relacién léxica bésica que define la mis-
ma agrupaciéon de los synsets. Los sinénimos manifiestan entre si relaciones

graduales de similitud, proximidad o afinidad seméantica, que pueden ser ab-
solutas, parciales o contextuales. Los sinonimos absolutos son aquellos donde



dos palabras significan exacta y rigurosamente lo mismo independiente del
contexto, por ejemplo, “esposos-conyuges”. Los sinénimos parciales son aque-
llos que presentan una relacién de proximidad relativa o imperfecta, por lo
cual solo se aplica en determinado contexto, por ejemplo, “amor-carino”. El
sinénimo contextual es aquel que se da en casos donde las palabras funcio-
nan como sinénimos solo en determinados contextos de comunicacion, por
ejemplo, “resaca-malestar” (Coelho, 2019). Y WordNet se enfoca més en la
sinonimia en contexto (parcial y contextual) como solucién pragmatica y rea-
lista que siempre sujeta a matices e interpretaciones, permitiendo afrontar
la tarea de representar y tratar computacionalmente el conocimiento léxico-
seméntico de una lengua (Roca, 2000).

Hiperonimia

Es una relacién semantica que se establece entre dos palabras, donde los
hipénimos heredan las caracteristica del concepto més genérico (hiperéni-
mo) y agrega al menos una caracteristica distintiva. (Ver la seccién 2.1). En
WordNet, la relacién de de hiperonimia es utilizada principalmente para vin-
cular los synsets sustantivos. La hiperonimia se caracteriza como una relaciéon
de subordinacion-supraordinacién y subconjunto-superconjunto, ademas da-
do que se cumple la propiedad transitiva y asimétrica, es posible construir
una estructura seméntica jerarquica, donde las palabras hipénimos son su-
bordinados de las palabras hiperénimos. Ver en la Figura 2.2. Gran parte
de la estructura de los sustantivos de WordNet se ha generado por medio
de esta relacion de hiperonimia. Esta jerarquia es limitada en cuanto a su
profundidad y en la mayoria de los casos no contiene mas de doce niveles de
organizacién (Miller et al., 1991).

Meronimia

Es otra relacion que vincula los synsets sustantivo. Se denomina meroéni-
mo a la palabra cuyo significado constituye una parte del significado total de
otra palabra. Por ejemplo, “dedo” es un merénimo de “mano” y “mano” es
un meronimo de “brazo”. En WordNet esta relacion es representada en tres
categorias: “part-of” (parte de), “member-of” (miembro de)y “substance-of”
(sustancia de). La primera de ellas relaciona a una entidad con sus componen-
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tes fisicos como “tronco” y “arbol”. La segunda relaciona a un conjunto con
sus miembros como “arbol” y “bosque”. La ultima relaciona a una entidad
con la sustancia de la que al menos en parte, estd compuesta como “ma-
dera” y “mesa”. Como se puede ver en la Figura 2.2, si bien la relacién de
meronimia no forma parte de la estructura jerarquica seméantica, es utilizada
para referenciar y vincular diferentes synsets sustantivos (Miller et al., 1991).

Entidad
Objeto
Artefacto
/ Aparato
Vehiculo |
Rueda
I
Vehiculo de Rueda de
mokop | "TTmmmmem coohe: =" Tapacubos - - - Camara
Auto
Taxi Ambulancia

Hiperonimia

............. Meronimia

Figura 2.2: Relaciones léxicas?

2Esquema de relacién extrafda de Roca (2000). Cabe hacer notar que las relaciones
se establecen entre los synsets y no entre las palabras. Cada palabras que aparecen en la
figura representa un synset, por ejemplo, Synset(‘Entidad’), Synset(‘Auto’), etc
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Antonimia y Similitud

Los anténimos son palabras que pertenecen a la misma categoria sintacti-
ca, cuyo significado es contrario u opuesto como las palabras: grande-chico,
vida-muerte. En WordNet a diferencia de las relaciones como la hiperonimia
y meronimia, la antonimia se establece entre las palabras léxicas y no a ni-
vel seméntica. Existen relaciones de antonimia entre los synsets sustantivos
pero no forma parte de la estructura jerarquica de los mismos. En cambio
es fundamental para la organizacion de los adjetivos y los adverbios (Miller
et al., 1991).

En cuanto a los adjetivos, WordNet clasifica en dos categorias: descripti-
vos y relacionales. Los adjetivos descriptivos son aquellos que adscriben a los
sustantivos valores de atributos bipolares, y por tanto estan organizados en
base a oposiciones binarias. De esta manera los adjetivos descriptivos estan
organizados como pares de adjetivos que cumplen la relacién de antonimia.
Por ejemplo, dado “el cajon es grande”. En este caso el sustantivo “cajon”
tiene un atributo “tamano” cuyo valor es “grande”. Y a su vez éste atributo
presenta la bipolaridad “grande - chico”. Para aquellos adjetivos que no po-
seen anténimos directos tienen anténimos indirectos en virtud a su similitud
semantica con otros adjetivos que si poseen anténimos directos. Es decir, para
aquellos adjetivos como “pequeno”, “diminuto” que no cuenta con un antoni-
mo directo se relaciona con el adjetivo “chico” segin la similitud semantica,
y se mantiene una relaciéon de antonimia de forma indirecta con el adjetivo
“grande”. Ver la Figrura 2.3. Para esto WordNet contiene punteros entre los
adjetivos que expresan el valor de un atributo y el synset de sustantivos que
hace referencia al atributo en cuestion.

Por otro lado, los adjetivos relacionales son aquéllos que hacen referencia
al sustantivo del cual derivan. Por ejemplo, “fraternal” se refiere a un her-
mano o “dental” se refiere a diente. A diferencia de los descriptivos, no estan
asociados a un atributo y no tienen anténimos directos. En WordNet, estos
adjetivos relacionales tienen asignados punteros que hacen referencia a los
sustantivos con los que estan relacionados.

Ademéas de adjetivos relacionales y descriptivos, también contiene un

grupo cerrado de adjetivos llamados adjetivos modificadores de referencia
(reference-modifying adjectives). Existe algunas situaciones donde el adjeti-
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vo s6lo modifica la referencia y no al referente. Por ejemplos, “El anterior
presidente” o “Mi viejo amigo” (Miller et al., 1991).

Atributo: Tamario
Grandote
L
g

Antonimia

------------- Similitud

Figura 2.3: Adjetivos en Wordnet

Implicaciones

Los verbos son las categorias sintactica mas importante y compleja ya
que relaciona al resto de los elementos de la frase. Los significados de los
verbos son mas flexibles que los de otras categorias y sus significados suelen
depender de los sustantivos que lo acompanan. En WordNet no se considera
como una categoria muy numerosa. Se organiza en 15 archivos diferentes,
en base a criterios semanticos: cuidado corporal y fisiologia, cambio, cono-
cimiento, creaciéon, competencia, consumo, contacto, emocion, movimiento,
percepcion, relacion sociales, estados, comunicacion, etc.

Los verbos se organizan principalmente en base la relacién de consecuen-
cia légica, también conocido como la implicacion lexical. Esta relacién es una
relacién unilateral, es decir si el verbo V; implica otro verbo V5, no puede
darse el caso de que V5 implique V;. Por ejemplo, “roncar” implica “dormir”
pero “dormir” no implica “roncar”. La excepcién es que cuando se puede de-
cir que dos verbos se relacionan mutuamente, también deben ser sinénimos,
es decir, deben tener el mismo sentido, como los verbos “caminar-andar”.
La negacién invierte la direccién de implicacién: “no dormir” implica “no

13



roncar”, pero ‘no roncar” no implica “no dormir”.

Troponimia

La troponimia puede verse como una hiperonimia verbal. La relacién se
establece entre los verbos y es considerada como un caso particular de impli-
cacion. Dado dos verbos Vi y V5, si V] es tropénimo de V5 entonces V; impli-
ca V5. Ademaés se debe cumplir que los dos verbos ocurran simultdneamente
por un tiempo. Por ejemplo, dado “cojear-caminar” o “susurrar-hablar”. Los
verbos en este par estan relacionados por troponimia, pues “cojear” impli-
ca “caminar” y la accién de ambos verbos ocurren de forma simultanea. En
contraste con pares como roncar-dormir, o comprar-pagar, estan relacionados
solo por implicacién e inclusion temporal apropiada. Y estas actividades no
ocurrir simultaneamente. Es decir uno puede dormir antes o después de los
ronquidos, comprar incluye otras actividades ademéas de pagar, por lo que
ninguno de estos pares estd relacionado por troponimia. Ver la Figura 2.4.

Consecuencia logica
(Implicacion)

+Troponimia -Troponimia
(Co-extensivos) (Inclusion apropiada)
cojear - caminar roncar - domir
susurrar - hablar comprar - pagar

Figura 2.4: Relacién de Troponimia (Miller et al.,
1991)

También hay otras tipos de relaciones de implicacion consideradas en
WordNet como la relacién de oposicion y la de relacion causal. Estas dife-
rentes relaciones se ajustan mejor para organizar diferentes tipos de verbos
que otros. Por c¢jemplo, las relaciones de troponimia, se usan en los verbos de
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creacién, comunicacion, competicion, movimiento y consumo. La relacion de
oposicion sirve para organizar verbos de estado y verbos de cambio (Miller
et al., 1991).

En cuanto a los adverbios, sélo hay pocos adverbios considerados en Word-
Net ya que la mayoria de los adverbios en inglés se derivan directamente de los
adjetivos a través de la sufijacion morfologica. Por ejemplo, “sorprendente-
mente”, “extranamente”, etc. Y no hay estructura de arbol en la organizacion
semantica de los adverbios como los demads. Solo se reconocen sus sinénimos
y anténimos en algunos casos.

2.2.3. WordNet en otros idiomas

A pesar de que WordNet fue creado para el idioma inglés, durante los
ultimos anos han sido creados WordNet individuales de diferentes idiomas.
Diversos proyectos han desarrollado WordNet como: EuroWordNet inicial-
mente para holandés, italiano, espanol y la expansion y mejora del inglés, y
en una extensién del proyecto para aleman, francés, estonio y checo; Balka-
net para bilgaro, griego, rumano, serbio y turco y RusNet para el ruso, entre
otros. En la pagina web de la Global WordNet Association® se puede ver una,
lista exhaustiva de los WordNet disponibles para diversas lenguas.

Existen dos estrategias principales para construir WordNet para lenguas
distintas del inglés (Vossen, 1998).

» Estrategia de combinacién (Merge Model): Se crea una ontologia
propia donde se definen las entidades, propiedades y relaciones entre
ellas para la lengua objetivo. Luego con este WordNet se generan las
relaciones interlingtiisticas con PWN (Princeton WordNet - WordNet
original). Es una técnica que requiere mayor trabajo técnico, pero per-
mite un aprovechamiento més directo de las ontologias existentes.

» Estrategia de expansién (Expand Model): Se crea WordNet local
de forma paralela a PWN adaptando a su red seméantica. Se traduce
cada synset de PWN utilizando diccionarios bilingties, traduccion au-
tomatica u otras estrategias. Posteriormente se revisa si las relaciones

3http://globalwordnet.org/
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entre synsets impuestas por la estructura PWN son validas para la len-
gua objetivo. Es una técnica mas sencilla a nivel técnico y garantiza
un grado mayor de compatibilidad entre los WordNet. La desventaja
es que estos WordNet son demasiado influenciados por PWN y pueden
arrastrar errores y contener algunas deficiencias estructurales.

Dentro de WordNet que fueron construidos en base a la estrategia de
expansion y tienen alto nivel de cubrimiento en comparacién con PWN se
encuentran: MultiWordNet (Pianta et al., 2002), Multilingual Central Re-
pository (Gonzalez-Agirre et al., 2012), WNE (Montraveta., 2010), LAS-
WordNet (Jimenez and Duenas, 2018).

Open Multilingual WordNet

A pesar de que hay numerosas WordNet individuales para diferentes idio-
mas, su tamano y calidad son muy variados, tanto en su precisiéon como
su riqueza. Ademads, existe escasa estandarizacién en términos de formato
qué informacién contiene y su licencia. para todo usuario interesado en el
tema. En la practica, esto implica poder acceder a diferentes WordNet por
medio de una interfaz comin. Ademas OMW cuenta con una estructura de
datos particular con minimas restricciones legales que permite ampliar los
WordNet ya existentes de forma gratuita o crear un nuevo WordNet la cual
puede ser incorporado sobre la misma OMW.

La construccion de OMW fue basado en la estrategia de expansion y los
datos de Wiktionary. Por ejemplo, dado synset dog,.; de PWN que representa
el concepto del perro como animal; le asocia lemas (unidad que representa
un sentido especifico) de diferentes idiomas obtenidos de Wiktionary como
chien en francés, perro en espanol. Especificamente en OMW el vinculo se
establece entre los sentidos de los WordNet, manteniendo la jerarquia princi-
pal entre los synsets de PWN. Como los WordNet individuales se encuentran
enlazados a diferentes versiones de PWN, mediante los scripts de mapeo crea-
do por Bond and Foster (2013), fueron combinados en una tnica estructura
multilingiie con una version comun. Debido a gran variedad de formatos en
los que se distribuyen WordNet, OMW publica los scripts para cada nuevo
proyecto, junto con WordNet reformateado. Bond and Foster (2013) extien-
de OMW combinando datos recopilados de forma automatica de Wiktionary
y Unicode Common Locale Data Repository (CLDR) (Daudé et al., 2003).
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Como resultado, se tiene el Open WordNet Multilingiie que abarca mas de 26
idiomas, que cuenta con mas de 2 millones de sentidos para 117,659 concep-
tos, utilizando mas de 1.4 millones de palabras en cientos de idiomas. Todos
los datos de OMW se encuentran disponibles para descargar y también es
posible acceder y manipularlos mediante la herramienta NLTK.

2.3. Redes neuronales artificiales

El cerebro es uno de las cumbres de la evolucion bioldgica, ya que es un
gran procesador de informacién. Entre sus caracteristicas podemos destacar,
que es capaz de procesar a gran velocidad numerosa informacion procedentes
de los sentidos, combinarla o compararla con la informacién almacenada y
dar respuestas adecuadas. Ademas es de destacar su capacidad para aprender
a representar la informacién necesaria para desarrollar tales habilidades, sin
instrucciones explicitas para ello.

Los cientificos llevan anos estudidandolo y se han desarrollado algunos mo-
delos matematicos que tratan de simular su comportamiento. Estos modelos,
llamados modelos de Redes Neuronales Artificiales (RNA) se han basa-
do sobre los estudios de las caracteristicas esenciales de las neuronas y sus
conexiones.

Aunque éstos modelos son aproximaciones lejanas de las neuronas biologi-
cas, son muy interesantes por su capacidad de aprender y asociar patrones
parecidos, lo que nos permite afrontar problemas de dificil solucién con la
programacion tradicional.

Con el paso de los anos, los modelos de neuronas iniciales han ido evo-
lucionando, introduciendo nuevos conceptos llegando a ser un paradigma

de computacién basado en el comportamiento de las neuronas (Ballesteros,
2006).
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Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

O Neurona

— Sinapsis

Figura 2.5: Esquema de una red neuronal simple

2.3.1. Organizacién y funcionamiento de las RNA

Consiste en un conjunto de unidades, llamadas neuronas artificiales, in-
terconectadas entre si, reciben informacién y la procesa y luego la envia a
la siguiente neurona. Las unidades de procesamiento se organizan en capas.
Hay tres partes normalmente en una red neuronal : una capa de entrada, con
unidades que representan los campos de entrada; una o varias capas ocultas;
y una capa de salida, con una unidad o unidades que representa el campo
o los campos de destino. Los datos de entrada se presentan en la primera
capa, y los valores se propagan desde cada neurona hasta las neuronas de
la capa siguiente. Al final, se envia un resultado desde la capa de salida.
Todas las unidades estan interconectadas con otras y cada conexion, tam-
bién llamado sinapsis tiene un valor de peso asignado (o ponderaciones) que
modifica el valor de la salida de unidad anterior. A la salida de la neuro-
na, puede existir una funcién de activacion o umbral, que modifica el valor
resultado o lo restringe antes de propagarse a otra neurona. Ver la Figura 2.5.

La red aprende examinando los registros individuales, generando una pre-
diccién para cada registro y realizando ajustes a las ponderaciones cuando
realiza una prediccién incorrecta. Este proceso se repite muchas veces durante
un tiempo lo cual llamamos etapa de entrenamiento y la red sigue mejorando
sus predicciones hasta haber alcanzado uno o varios criterios de parada.
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La red comienza con una configuracion inicial de pesos por ejemplo, peso
aleatorio, y por lo tanto posiblemente su resultado contiene muchas predic-
ciones erradas. La red aprende a través del entrenamiento. Continuamente
se presentan a la red ejemplos para los que se conoce el resultado, y las
respuestas que proporciona se comparan con los resultados conocidos. La in-
formacion procedente de esta comparacion se pasa hacia atrds a través de la
red, cambiando las ponderaciones gradualmente. A medida que progresa el
entrenamiento, la red se va haciendo cada vez mas precisa en la replicacion
de resultados conocidos. Una vez entrenada, la red se puede aplicar a casos
futuros en los que se desconoce el resultado (Center).

2.3.2. Neurona artificial

A continuacion se detallan los elementos principales de una neuronal ar-
tificial:

= Un conjunto de entradas x, ..., ,.
= Los pesos sinapticos wy, ..., w, correspondientes a cada entrada.
» Una funcién de agregacion:

= Una funcién de activacién: f

Neuronas
Axon Sinapsis bioldgicas
Dendritas Cuerpo
A1 Cuello
del axén
X2
f Axon
Salida
Funcion de
X activacién
Entradas Pesos Neuronas
artificiales

Sumatorio y umbral

Figura 2.6: Elementos de una red neuronal
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Cada neurona recibe n entradas x; de la neurona anterior ¢ — esima,
ponderadas con los pesos sindpticos w;. Con la suma de todas las entradas
ponderadas genera la entrada ponderada total o “potencial postsinaptico”
de la neurona 4. A este valor se anade un pardmetro adicional 6 (también
representado como wy) que resta al potencial postsindptico. Posteriormente
se aplica la funcién de activaciéon f. (Ver la Figura 2.6) Esta funcién es una
simple funciéon de matematica que dados los datos numéricos de entradas
devuelve como salida un conjunto de valor en un rango determinado como
(0,1) y (—=1,1). En este modelo, la salida neuronal Y estd dada por:

Y = f(i: w;z; — 0;)

Existen diferentes funciones de activaciéon que se eligen de acuerdo a la
tarea realizada o segtn el disefio del modelo. Segtin nuestro conocimiento no
existen fundamentos tedricos que den ventaja a cierta funcién de activacion
sobre las demas. En general se realizan pruebas con diferentes funciones y
se elige segtn el desempeno del modelo y la eficiencia computacional. En el
Cuadro 2.2 se muestran las funciones més conocidas. A pesar de las distintas
caracteristicas de las funciones como los valores de la salida, la mas utilizada
en el dia de hoy es ReLu (Pedamonti, 2018)(Nwankpa et al., 2018).
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Funcién Rango Gréfica
Jixl
Identidad flx)=x [a,b] ,
f() =sign(z) | {1, +1)
. x) = sign(x -1, +1
1
Escalén f(z) = H(z) {0, +1} ~
()= 0, +1 =
L T) = 5o 0, +1
lgmolde Fla) = tohe) | [+ .
Jx)
Gaussiana flz) = Ae B [0, +1] __/\
y :
Sinusoidal f(z) = Asen(wz + «) | [-1, +1] j%ﬂ%_
7
Tangente hiperbélica |  f(z) = ;722 — 1 -1, +1] -
ReLu f(z) = max(0,z) [a, +D] ~

Cuadro 2.2: Ejemplos de funciones de activacién

2.3.3.

Métricas de evaluacion

Las métricas mas usadas para evaluar el rendimiento de modelo supervi-
sado en tareas de clasificacién son: accuracy - exactitud, precision - precision,
recall - exhaustividad y F;. Dado un problema de clasificacién, es posible re-
presentar el problema mediante una matriz de confusién. Por ejemplo, para
el caso de clasificacion binaria se representa como la figura 2.3, donde N
/ _P (Negativo | Positivo) representa la prediccién del modelo y T / F_
(Verdadero / Falso, representado en Ty F respectivamente) representa si la
misma prediccién fue correcta o no respectivamente.

Tendiendo en cuenta el cuadro 2.3, las métricas se definen de siguiente

21



manera:

TP

precision = m

La precision mide la proporcion de identificacion positivas fueron correctas.
Permite evaluar la calidad del modelo.

TP

TGCCLH = m

El recall mide la proporcion de positivos reales que se identificaron correc-
tamente. Permite evaluar la cantidad de datos que el modelo es capaz de
identificar.

precision - recall

Fr =2 —
precision + recall

El valor F; se calcula haciendo la media armoénica entre la precision y el recall.
Es una medida adecuada para un escenario donde se busca un equilibrio entre
las dos medidas anteriores.

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

accuracy =

El accuracy mide el porcentaje de casos que el modelo ha acertado.

Predicciéon
Negative | Positive
. Negative TN FP
Realidad =5 e | FN TP

Cuadro 2.3: Matriz de confusion

2.3.4. Problemas adecuados para utilizar una RNA

Cualquier problemas que contemplan los siguientes aspectos pueden ser
resueltos por una RNA (Mitchell, 1997):

» [nstancias son representadas por pares de atributo-valor.

= La salida de la funcién puede ser un valor o un vector, discreto o real.
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Los datos de entrenamiento pueden contener errores.

Los datos de entrenamiento pueden contener valores que no tiene atri-
buto.

Largos tiempos de entrenamiento son aceptables.

Respuesta rapido de ejecucién de la red para dar una salida.

Por otro lado la red neuronal cuenta con una capacidad de construir re-
presentaciones vectoriales. Dados un conjunto finito de variables como puede
ser un vocabulario, utilizando la codificaciéon one-hot del dominio y una capa
de embeddings. La representacién one-hot consiste en representar los valores
de un conjunto de elemento finitos mediante un espacio de vectores binarios
de dimension igual a la cardinalidad del conjunto. A cada componente le
corresponde un elemento del conjunto y el vector que lo representa consiste
en un vector de ceros con un uno en la posicion correspondiente al elemento
representado. Por otro lado, la capa de embeddings es una matriz F de ta-
mano | V' | xd con d dimensién de los embeddings y V el vocabulario. Esta
matriz es ajustada durante el entrenamiento junto al resto de los parametros
de la red, y como resultado se obtienen representaciones vectoriales para las
palabras.

2.4. Representaciones vectoriales de palabras

La técnica también conocida como word embedding mapea palabras a
un vector n-dimensional de nimeros reales. Dicha representacion tiene pro-
piedades de agrupamiento ttiles, ya que agrupa palabras que estan semanti-
camente relacionados. Por ejemplo, las representaciones vectoriales de pares
de palabras que se relacionan por sinonimia, antonimia o hiperonimia, se en-
cuentran cerca entre ellas ya que existe un vinculo semantico. Ademaés, al ser
representaciones vectoriales, resulta un escenario muy adecuado para la con-
sideracion de modelos neuronales. Las palabras representadas como vectores
numéricos son utilizadas como entrada de las redes.

Los métodos de construccion de representaciones vectoriales para las pala-

bras se basan en las hip6tesis distribucional de Harris (1954), donde se plantea
la idea de que existe una correlacién entre la similitud de las distribuciones
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de los contextos donde ocurren las palabras* y la similitud semantica. Con-
sidera que el significado de una palabra estd determinado por los contextos
en qué se usa, y por lo tanto, el significado de una palabra puede establecer-
se en funcién del conjunto de contextos en los que aparece. Las diferencias
de significado estén en correlacién con las diferencias de distribucién (Harris,
1954). Esta idea permitié desarrollar los modelos de seméntica distribucional,
también conocidos como modelos de “espacio de palabras”. Estos modelos
construyen representaciones semanticas mediante espacios vectoriales multi-
dimensionales.

Los métodos para la construccion de vectores de palabras se pueden clasi-
ficar en dos enfoques principales: basados en conteo y basados en prediccion.
Los primeros, los métodos basados en conteo, se basan en estadisticas de
las co-ocurrencias entre palabras y contextos, y en base a las mismas constru-
ye una representacién vectorial de las palabras. Por otro lado, los métodos
basados en prediccion, aplican técnicas iterativas, basadas en descenso
por gradiente, para optimizar una funcién de pérdida y como resultado se
obtienen las representaciones vectoriales.

2.4.1. Meétodos basados en conteo

Dado un corpus, una palabra aparece en diferentes contextos. Por ejem-
plo la palabra “cuchillo” aparecen en los contextos como: “cortar” y “usar”.
Considerando un conjunto de contextos es posible contar la cantidad de veces
que aparece una palabra en el mismo. Y segun la seméantica de la palabra
varia el nimero de veces que ocurre en cada contextos. Por ejemplo la palabra
“cuchillo” va aparecer menos en los contextos como: “ver” y “escuchar”. Por
tanto es posible representar una palabra como un vector segin la cantidad
de veces que aparece en determinados contextos de un corpus. Si para cada
palabra del corpus obtenemos un vector, podemos agruparlos en una tabla
o matriz que tendra tantas filas como palabras tenga el corpus. El nimero
de columnas varia segun el tipo de contexto que se considere. Cada fila es
un vector que tiene codificada numéricamente la co-ocurrencia de la palabra
con todos los contextos considerados, que son las columnas.

4La distribucién de un elemento A se define como la suma de todos sus contextos
(o “environments” como define Harris). Y cada contexto es una matriz de los elementos
co-ocurrentes de A, cada uno en su posicién particular (Harris, 1954).
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Por ejemplo, es posible formar una matriz de co-ocurrencia M, donde
cada fila representa un vector X,q.pre que describe el uso de la palabra en
diferentes contextos del corpus (Ver el Cuadro 2.4).

get | see | use | hear | eat | kill

knife 51 | 20 | &4 0 3 0
cat 52 | 58 | 4 4 6 | 26
dog 115 | 83 | 10 | 42 | 33 | 17

boat 59 | 39 | 23 4 0 0
cup 98 | 14 | 6 2 1 0
pig 12 | 17 | 3 2 27

banana | 11 2 2 0 18 1 0

Cuadro 2.4: Matriz de co-ocurrencia M°simplificada

Dado el vector X4, la palabra “dog” ocurre [115, 83, 10, 42, 33, 17]
veces en los contextos de [get, see, use, hear, eat, kill] respectivamente. Al
considerar dos dimensiones de contextos “get” y “use”, es posible ilustrar los
vectores como la Figura 2.7.

SEjemplo propuesto por Baroni en Courses and Tutorials on DSM http://wordspace.
collocations.de/doku.php/course:start
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Figura 2.7: Representacién grafica de la matriz M6

Esto permite obtener una representacion de la semantica de una palabra
en términos de representaciones como los vectores. Ademds gracias a esta
representacién en el espacio vectorial, es posible comparar los vectores de
palabras y obtener el grado de similitud que hay entre ellos, teniendo que
las palabras que aparecen en contextos similares tienen asignadas represen-
taciones vectoriales similares. Para calcular el grado de similitud se aplican
diferentes medidas, por ejemplo, la distancia coseno. Dados dos vectores de
palabras en un espacio vectorial, el coseno del angulo entre dichos vectores
dara un valor entre 0 y 1. Y cuando el valor del coseno aproxima a 1, esto im-
plica que el angulo entre los dos vectores es pequeno es decir se asemejan las
semanticas de las dos palabras. Notar que si se considera todas las palabras
del corpus como contexto y una ventana de contexto simétrico (i.e. tanto el
contexto izquierdo o derecho), la matriz resultante es simétrica.

La implementacién de estos modelos varian segin el contexto. El con-

texto de una palabra generalmente denota un texto en el que aparece, como
un documento, una oraciéon o un conjunto de palabras vecinas, pero también
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puede contener imagenes (Feng and Lapata, 2010) o audio (Lopopolo and
van Miltenburg, 2015).

Un problema de los métodos basados en conteo es que, cuando el corpus es
muy grande, la construccién de la matriz de co-ocurrencia y el procesamiento
de la matriz se convierten en una tarea arduo. Por lo general esto se divide
en cuatro etapas (Turney and Pantel, 2010). Primero se construye la matriz
de co-ocurrencia en base un determinado elemento (palabra, par de palabras,
término) y la cantidad de veces que ocurrié en un determinado contexto (por
ejemplo, ventana, oracién o documento). Segundo, se ajusta los pesos de
los elementos en la matriz, ya que las palabras comunes tendran frecuencias
altas pero son menos significativos que las palabras raras. La idea es ponderar
asignando mas peso a los elementos de la matriz inesperados y menos pesos a
los esperados. Tercero, reducir la dimension de la matriz buscando disminuir
la redundancia manteniendo la informacion, por ejemplo, mediante el método
de descomposicién en valores singulares (Rapp, 2003). Por tltimo calcular
la similitud entre los vectores mediante algunas medidas de similitud como
coseno, Jaccard, Jensen-Shannon, L1 (Weeds et al., 2004). Por ejemplo, dado
x e vy, la medida coseno mencionado anteriormente se calcula como:

x = (T1,Tg, ..., Tp)

Yy = <y1) Y2, ... y'n>

n
cos(z,y) = iz Ti Y

\/Z?ﬂ 7 - 22;1 Y7
_ r-y
x

L

]l llyl]
Los principales modelos en base este enfoque son el modelo LSA, también
llamado como modelo de andlisis latente seméntico (Dumais et al., 1988), y

el modelo HAL también conocido como analogo en el hiperespacio para el
lenguaje (Lund et al., 1995), entre otros.
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2.4.2. Meétodos basados en prediccion

Los métodos basados en conteo se caracterizan por que el proceso de
optimizacién de los vectores no estd supervisado y tienen consideraciones
independientes basadas en la teoria de la informacion y el calculo matemati-
co (Baroni et al., 2014). Es posible enmarcar el problema de estimacién de
las representaciones vectoriales directamente como una tarea supervisada
mediante la prediccion de las palabras del contexto, donde los pesos de los
vectores se configuran para predecir los contextos en los que las palabras
correspondientes tienden a aparecer. A esta alternativa se le llama méto-
dos basados en prediccion. Aqui los vectores no representan directamente
estadisticas sobre la distribucién de una palabra y sus contextos mediante
una matriz, sino indirectamente a través de la optimizacién de una funcién
de pérdida, como por ejemplo, es el caso de los modelos de redes neuronales.

La idea propuesta por Hinton (1986) fue usar los pesos de las capas in-
ternas de redes neuronales para representar un concepto particular en un
espacio continuo. Luego Bengio et al. (2003) plantea una arquitectura que
toma vectores de palabras y una red neuronal definida sobre dicho espa-
cio de vectores, la cual modela la probabilidad de la siguiente palabra dada
una ventana de N palabras precedentes. En el trabajo posterior realizado
por Tomas Mikolov et al. (2013) presenta dos nuevos modelos para aprender
representaciones distribuidas de palabras y a su vez busca minimizar la com-
plejidad computacional. Las arquitecturas de estos modelos se caracterizan
por su simplicidad donde existe una tnica capa y no hay capa oculta como
los modelos tradicionales de RNA, permitiendo que los modelos puedan ser
entrenados con mayor cantidad de datos de manera eficiente.

El primer modelo se llama Continuous Bag of Words, mas bien conocido
como CBOW (ilustrado en la Figura 2.8a), define una ventana simétrica de
largo fijo alrededor de una palabra central y busca optimizar la prediccién de
dicha palabra dado el contexto continuo. No existe la capa oculta no lineal
y cuenta con una capa de proyeccién que se comparte todas las palabras de
entrada sin importar el orden de las palabras. En el segundo modelo deno-
minado Skipgram (ilustrado en la Figura 2.8b), busca predecir el contexto
dentro de un rango definido dado una palabra de entrada.
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Figura 2.8: Modelos de Mikolov

Como resultado lograron construir vectores de palabras de buena calidad
con gran eficiencia computacional. Ademas, los autores muestran que los mo-
delos vectoriales de palabras pueden responder a preguntas por relaciones de
analogias por ejemplo, Francia-Paris y Alemania-Berlin, y definen un con-
junto de evaluacion para el inglés.

En las ultimas décadas los vectores de palabras se han convertido en
tipo de representacion muy usada en las tareas del PLN. Actualmente exis-
ten numerosos métodos para construirlos. Dentro de los mas conocidos se
encuentran:

= Word2Vec: Los modelos de Mikolov et al. (2013) ya comentados an-
teriormente: CBOW y Skip-gram.

» FastText (Joulin et al., 2016): Es una variante del modelo Skip-gram
donde cada palabra es tratada como la suma de sus subsecuencias de
caracteres llamados n-gramas. Fl vector de cada palabra estd compues-
to por la suma de los vectores de sus n-gramas. Por ejemplo, el vector
para la palabra “limén” esta compuesto por la suma de los vectores pa-
ra los n-gramas “<li, lim, limg, limén, imo, imén, mén, 6n>". Una gran
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ventaja es que permite obtener mejores representaciones para palabras
que tienen muy pocas o ninguna ocurrencia en el corpus.

» GloVe: A diferencia de los métodos anteriores, GloVe (Pennington
et al., 2014) genera una matriz de conteo donde se almacena la infor-
macion de la co-ocurrencia entre palabras y contextos. Cada elemento
de la matriz representa la cantidad de veces que aparece una palabra en
algin contexto. Luego a partir de dicha matriz se formula un problema
de minimos cuadrados de cuya solucion se obtienen las representaciones
vectoriales de las palabras.

Baroni et al. (2014) realiza una comparacién sistemédtica entre modelos
de prediccion y conteo. Considera los problemas de similitud seméantica, de-
teccion de sinonimia, categorizacion de conceptos y deteccién de analogias.
Como resultado obtuvo mejor rendimiento los métodos basados en prediccion
en la mayoria de las pruebas realizadas.

2.5. Deteccién automatica de hiperonimia

Dentro del area de extraccion de informacion, se han desarrollado distin-
tos sistemas automaéticos capaces de identificar y extraer relaciones léxicas
en grandes corpus e Internet. Mientras que taxonomias seméanticas, como la
mencionada WordNet, define relaciones de hiperonimia entre tipos de pa-
labras, pero tienen un alcance y un dominio limitado, por lo que también
resulta 1til el desarrollo de métodos automaticos para identificar y extraer
las relaciones de hiperonimia.

Por lo general ésta tarea se aborda utilizando dos enfoques complemen-
tarios: método basado en patrones y método distribucional. En el
primero, para identificar los pares X e Y que cumplen la relacion de hipe-
ronimia, define un conjunto de patrones léxico-sintactico que determina la
relaciéon, por ejemplo, “X es una Y” y busca todos aquellos pares que perte-
necen a dichos patrones en un gran corpus.

En el método distribucional, la decision de si Y es un hiperénimo de X

se basa en las distribuciones independientes de los contextos de cada pala-
bra, o en representaciones construidas a partir de ellas. Dentro del enfoque
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distribucional, es posible usar métodos supervisados como no supervisados.
En métodos supervisados, el par de términos X e Y esta representado por
un vector de caracteristicas resultante de aplicar la técnica de word embed-
dings (ver la Seccion 2.4.2). Estos vectores son utilizados como entrada para
entrenar un clasificador binario, lo cual como salida devuelve si 0 no existe
la relacién de hiperonimia entre dos términos.

2.5.1.

Este método fue propuesto primera vez por Hearst (1992), quién logré iden-
tificar un conjunto de patrones léxico-sintdcticos que son faciles de reconocer,
que ocurren con frecuencia en diverso género de textos los cuales indican la
relacion de hiperonimia. A su vez describe un procedimiento para descubrir
estos tipos de patrones de forma automatica en cualquier texto independien-
te de su idioma. En el Cuadro 2.5 se ilustran los seis patrones definidos por
Hearst donde X e Y representan frase nominal.

Métodos basados en patrones o caminos

Patrones léxico-sintacticos definidos por Hearst

Inglés original

Traducidos en Espanol

“Y such as (, X)* (, and | or) X”
“such Y as (X, )* (, and | or) X”

“Y tal(es) como (, X)* (, y | o) X”
“Tal(es) Y como (X, )* (,y | o) X”

“X (, X)*, or other Y” “X (, X)*, u otro(s) Y”

“X (, X)*, and other Y” “X (, X)*, y otro(s) Y”
“Y including (X, )* (,y | 0) X” “Y incluyendo (X, )* (, y | 0) X”
“Y especially (X, )* (,y | o) X” | “Y especialmente (X, )* (,y | o) X”

Cuadro 2.5: Patrones que indican la relaciéon de hiperonimia

El método de Hearst se basa en patrones construidos manualmente y
funciona para descubrir determinadas relaciones semanticas como la hipero-
nimia. Es un buen método que para su simpleza da resultados relativamente
buenos. La contra que tiene es que solo detecta o encuentra pares que ocurren
en el mismo contexto en el corpus.

Posteriormente Snow et al. (2005) logré construir un clasificador au-

tomatico mas genérico para detectar relaciones seménticas ademas de la hi-
peronimia. Snow primero colecciona los pares de sustantivos de hiperonimia
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ya conocidos utilizando WordNet. Luego para cada par de sustantivos, extrae
todas las frases que contienen ambos sustantivos. Cada frase extraida es com-
pilada por un analizador sintactico y de su arbol de derivacion se obtiene su
patrén léxico-sintactico. Luego combina estos patrones utilizando un algorit-
mo de aprendizaje supervisado para obtener un clasificador de hiperonimia
de alta precisién. A diferencia del enfoque de Hearst, Snow utiliza los caminos
de dependencia para representar los patrones léxico-sintacticos. El camino de
dependencia de una oracién o de un patrén se genera a partir de su arbol de
dependencia que representa las relaciones sintacticas entre las palabras con
sus categorias gramaticales correspondientes. En otras palabras, para cada
par de términos X e Y, se representan como el conjunto multiple de todos los
caminos de dependencia que conectan a X e Y en el corpus. Luego en base
a estos caminos se entrena un clasificador para determinar si un par cumple
la relacion o no.

Este método identifica patrones diferentes a los de Hearst y permite ob-
tener un mejor rendimiento. Ademas fue utilizado en conjunto con WordNet
para la identificacién de pares de hiperonimia en el corpus de Newswire (Snow
et al., 2005).

En cuanto al espanol, los trabajos existentes son escasos. Ortega et al.
(2011) logré identificar relacion de hiperonimia a partir de una serie de patro-
nes léxicos simplificados® en espaifiol. Ortega enfatiza que la construccién de
patrones léxico-sintactico no es una tarea sencilla ya que depende de herra-
mientas lingiiisticas como analizador sintactico, etiquetador morfosintactico,
etc. Y también se debe contemplar el nivel de generalizacion de cada pa-
trones ya que cuando el nivel de generalizacién de un patrén es mas alto
la confiabilidad tiende a bajar. Es decir cuando un patron sea mas genérico
sintacticamente, en los pares extraidos por dicho patrén pueden aparecer mas
pares incorrectos, es decir, falsos positivos.

En cambio, los patrones léxicos son mas especificos y no tienen una alta
capacidad de extraccion. Ortega trata de descubrir gran ntimero de patrones
léxicos e iterar procesos de estimacion de confianza sobre los mismos. De esta
manera, un par de hiperonimia sera considerada pertinente si varios patro-
nes la extraen, y de igual manera, un patron serda adecuado mientras mayor

SEjemplo de un patrén léxico simplificado: los (palabras)* y otros (palabras)*.
Ejemplo de un patrén léxico-sintdctico: NP {NP,}*{,} y otros NP
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nimero de correctas recupere.

En primer lugar descubre un conjunto de patrones de extracciéon a partir
de un conjunto de “semillas” lo cual representa los pares base de hipénimo-
hiperénimo. Luego se recupera los documentos que contienen el conjunto de
las semillas y de alli se obtiene los fragmentos de textos que figuran los pares.
Dado estos fragmentos, mediante un proceso de normalizacion y filtrado se
extraen los patrones léxicos que contiene el conjunto de semillas. Después,
en la segunda fase se extrae un conjunto de tuplas mediante la aplicacion
de los patrones extraidos sobre la Web. Algunos patrones resultantes méds
relevantes se muestran en el Cuadro 2.6.

Patron Confianza
el <hipénimo>es el tnico <hiperénimo> 1.00
el <hipénimo>es un <hiperénimo>que 0.90
que la <hipénimo>es una <hiperénimo> 0.73
la <hipénimo>es una <hiperénimo>que 0.64
el <hipénimo>es un <hiperénimo>de 0.63
de la <hipénimo>como <hiperénimo>de 0.62
la <hipénimo>es la <hiperénimo> 0.31
de <hipénimo>y <hiperénimo> 0.06

Cuadro 2.6: Patrones de Ortega con su valor de confianza

2.5.2. Métodos distribucionales

Como se mencioné en el capitulo anterior, un problema principal de los
mdétodos basados en patrones o caminos es que las palabras deben ocurrir
en el mismo contexto, de lo contrario no se puede detectar ninguna relacion.
Una alternativa para detectar la relaciéon de hiperonimia son los denominados
métodos distribucionales, donde se detecta la relacion en funcion de las repre-
sentaciones distribucionales independientes de cada palabra. Habitualmente,
las palabras son representadas como vectores en funcién de la distribucion
de sus contextos en corpus de gran escala (ver la Seccion 2.4.2).

La propiedad de similitud entre los vectores de las palabras se conserva
entre los pares de la relacion de hiperonimia (Fu et al., 2014b). Es decir, da-
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do los pares de hiperonimia (carpintero, obrero) y (payaso, actor) se caumple
que v(obrero) — v(carpintero) = v(actor) — v(payaso). Considerando esta
propiedad de los vectores, existen trabajos que abordan la tarea de deteccion
de hiperonimia de forma supervisada, combinando los vectores embeddings
(los vectores resultantes de word embedding), entrena el clasificador binario.
Es decir, dado un conjunto de pares de la relacién de hiperonimia se obtiene
sus vectores embeddings y para cada par se aplican operacion binaria como
la, concatenacion (Baroni et al., 2012) y la diferencia (Roller et al., 2014;
Fu et al., 2014a; Weeds et al., 2014); luego con el vector resultante entrena
el clasificador. Por otro lado, existe propuesta como el de Fu et al. (2014b)
y de Ustalov et al. (2017) donde se aborda el problema de deteccién con
el aprendizaje proyectado. En lugar de clasificar los pares de hiperonimia,
buscan un mapeo para proyectar los embeddings de hipénimos en sus res-
pectivos hiperénimos. En otro trabajo relacionado como el de Dash et al.
(2019), se disefia una nueva arquitectura de red neuronal para asegurar la
propiedad asimétrica y transitiva de hiperonimia mediante la composicion de
no-linealidad y conexiones residuales.

No obstante, segiin Levy et al. (2015) los métodos supervisados no apren-
den a reconocer la relacion léxica entre dos palabras X e Y. Por ejemplo,
estos métodos aprenden que Y es un hiperonimo prototipico independiente
de X, en lugar de aprender la relacion explicita entre X e Y. Este fenomeno
también llamado como memorizacion léxica, ocurre cuando el clasificador
aprende una palabra especifica como un indicador fuerte de la etiqueta. Por
ejemplo, si el clasificador observa (perro, animal), (gato, animal) y (vaca, ani-
mal), todos anotados como tuplas positivas, puede aprender que la palabra
“antmal”; sea un hiperénimo prototipico, clasificando cualquier tupla nuevo
(X, animal) como positivo, independientemente de la relacién semantica en-
tre ellos. Por otro lado es posible que los métodos basados en caracteristicas
contextuales de palabras simples no aprenden relacion léxica debido a que
los contextos no ofrece suficiente informacion para deducir la relacién léxica
entre dos palabras.

2.5.3. Métodos hibridos

Existen propuestas que utilizan ambos enfoques: el basado en caminos y
el distribucional, para abordar la deteccion de hiperonimia. Shwartz et al.
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(2016) considera los vectores de las palabras en conjunto con una represen-
tacién de los caminos entre ambas. Esta tultima se establece mediante la
representacién de LSTM? (Hochreiter and Schmidhuber, 1997) de todos los
caminos de dependencia que conectan a cada par de términos. Este enfoque
obtuvo resultados superiores a los trabajos previos, al momento de su publi-
cacién, en comparacién a los enfoques inicamente distribucionales o basados
en caminos. El trabajo de Shwartz introduce ademas un extenso conjunto de
datos para la deteccion supervisada de hiperonimia. Para la elaboracién de
este conjunto se extraen pares de hiperonimia de WordNet (Fellbaum, 1998),
DBPedia (Auer et al., 2007), Wikidata (Vrandecic, 2012) y YAGO (Suchanek
et al., 2007).

Embeddings:
lemma ST T 3
® POS : @ Uy 1
dependency label o |
® direction . average ' O !
| - - ol e N N
]' | @ classification
(softmax)
(Coceee (Cocese Cocee® & O
X/NOUN/nsubj/> be/VERB/ROOT/- Y/NOUN/attr/< O |O
’ Uy .’%- e
r [ I i'e]
( 000)( 000 ( 000)( 000 O e,
X/NOUN/dobj/> define/VERB/ROOT/- as/ADP/prep/< Y/NOUN/pobj/< =~ ’
Path LSTM Term-pair Classifier

Figura 2.9: Modelo de Shwartz et al. (2016). Cada par de términos estan
representados por un conjunto de caminos. Cada camino es una secuencia
de nodos con los siguientes elementos: lema, categoria gramatical (POS),
etiqutado de dependencia, direccion. Estos caminos son tomados por LSTM
y se obtienen sus vectores embeddings resultantes o,. Se utiliza el vector
promediado de los embeddings para la clasificacion.

"LSTM refiere a los modelos neuronales recurrentes Long-short Term Memory.
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Capitulo 3

Construccion del dataset en
espanol

En esta seccién se describe la construccion del primer prototipo de data-
set. El dataset consiste en un conjunto de tuplas de tres elementos donde
los primeros dos son palabras del espanol, y el iltimo un booleano cuyo
valor es True o Fualse si entre las dos palabras se cumple o no la relacion
de hiperonimia, respectivamente. Las tuplas que contienen dos palabras que
cumplen la relacién de hiperonimia son llamadas instancias positivas y se
anotan (hipdnimo, hiperdnimo, True). Por ejemplo, (perro, animal, True) y
(martillo, herramienta, True). Y a la agrupacién de las instancias positivas
la llamamos dataset positivo. Las demas tuplas que no cumplen la relacién
de hiperonimia son llamadas instancias negativas y su agrupacion data-
set negativo. En el informe para simplificar se abrevia la anotacion de las
tuplas con los dos primeros elementos: (hipdnimo, hiperénimo).

Para la construccion se utilizé Python y el toolkit NLTK (Natural Lan-
guage Toolkit) ya que consideramos que es la herramienta méas préctica y

completa, al momento de realizar este trabajo, para el manejo de OMW y el
procesamiento de datos 1éxicos.

3.1. Extraccion de pares de hiperonimia

Un problema fundamental para la construccion de instancias positivas es
que hay escasos recursos para obtener parcs de hiperonimia cn espanol. La
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extraccion se baso en diferentes fuentes y metodologias. En primer lugar se
buscé extraer la mayor cantidad de instancias positivas desde OMW, a partir
de las relaciones de hiperonimia que se establecen entre los synsets de Word-
Net. En segundo lugar se extrajo utilizando los patrones 1éxicos-sintacticos.
Para esto se utilizaron los patrones sintacticos en espanol definidos por Or-
tega et al. (2011). En tercer lugar, se obtuvo una versién traducida de un
sub-conjunto de las instancias de Shwartz et al. (2016). Ademads, se consi-
deraron los pares obtenidos a partir de los arcos transitivos. Finalmente, se
evaltia cada conjunto obtenido de instancias positivas y se emplean diferentes
medidas y heuristicas para refinarlos.

3.1.1. Extracciéon a partir de WordNet

Como se mencioné anteriormente WordNet es una base de datos léxica
construida inicialmente para el idioma inglés. El synset es la unidad bésica
de WordNet que representa un concepto a través de un conjunto de lemas.
Por medio del OMW es posible obtener una traduccion de estos lemas al
espaniol. Por tanto en primer lugar a partir de WordNet se obtiene todos los
pares de synsets que cumplen la relacién de hiperonimia. Luego por medio
de OMW se obtiene los lemas correspondientes al espanol para cada uno de
los synsets. Suponiendo que hay N y M lemas para un par de synset que
estan vinculados por la relaciéon de hiperonimia, se generan entonces N x M
pares relacionando todos los lemas entre ambos synsets (Ver la Figura 3.1). Si
bien este método de extraccién y su implementacién fue sencilla, su resultado
no fue favorable ya que las primeras instancias resultantes contenian varios
errores. Posteriormente se realizé un proceso de refinamiento para mejorar
la calidad de las mismas aplicando ciertas heuristicas, las cuales se detallan
en la seccion 3.3.
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WordNet

hypernym
Synset('man.n.01') < yRermy > Synset('person.n.01")
oMW oMW
- -7 [] H []
=T alguien
=TT ‘alguno' ‘alma'
\ . &= ) 'humano'
bl . 'individuo'
. . ‘mortal’
"""" _—— 'persona’
=~ 'ser_humano'
(hombre, alguien), (hombre, alguno), ...., (varén, ser_humano)

Figura 3.1: Esquema de extraccion de WordNet: Dado un par de synset, Syn-
set(‘man.n.01’) y Synset(‘person.n.01’), que cumple la relacién de hiperoni-
mia, se obtiene sus lemas correspondientes en Espanol por medio de OMW.
Luego se forman instancias positivas relacionando los dos conjuntos de lem-
mas.

3.1.2. Extraccién basada en patrones

Considerando un conjunto de patrones léxicos-sintacticos en espafiol es
posible extraer las tuplas positivas a partir de un corpus. Basandose en el tra-
bajo de Ortega et al. (2011), se consideraron los siguientes patrones léxicos-
sintacticos en espanol con sus valores de confianza que se aproximan a 1:

s “el <hipénimo> es el tinico <hiperénimo>”
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» “de <hipénimo> y otras <hiperénimo>"

Dado que estos patrones dieron buenos resultados en un dominio restrin-
gido, estudiamos el comportamiento de los mismos sobre un corpus de mayor
tamano, para analizar la calidad de las instancias resultantes. Para esto, me-
diante el uso de las expresiones regulares, se extrajeron pares de hiperonimia
del corpus de Cardellino (2019). Posteriormente las tuplas extraidas se filtran
considerando unicamente los sustantivos para mejorar su calidad.

3.1.3. Traduccion del dataset de Shwartz

Como se mencioné en la seccion 2.5.3, en el trabajo de Shwartz et al.
(2016), los pares de hiperonimia se extraen a partir de multiples fuentes. Su
dataset contiene una cantidad considerable de instancias de ciudades, pue-
blos, companias, entre otros; por ejemplo: (sydney, city), (microsoft, com-
pany). Considerando solamente aquellos pares cuyos hipénimos son nombres
propios que no tienen su traduccion correspondiente en espanol, es posi-
ble generar tuplas traduciendo tnicamente la palabra correspondiente al hi-
per6énimo. Por ejemplo, dado la tupla (Shakespeare, writer), traducir solo el
hiperénimo y formar la tupla (Shakespeare, escritor). Limitamos nuestra se-
leccion a las instancias de: “pueblo”, “ciudad”, “compania”, “lugar”, “rio” y
“persona’. Para la traduccién se utilizé la libreria googletrans de Google?.

3.1.4. Extraccién a partir de arcos transitivos

La relacién de hiperonimia cumple la propiedad transitiva, por lo tanto, es
posible considerar los enlaces transitivos como tuplas positivas. Por ejemplo,
dadas las tuplas (perro, animal) y (animal, ser_vivo) es posible extraer el par
transitivo (perro, ser_vivo). Pero a la hora de incluir sobre el dataset positivo
se tomo en cuenta el problema de ambigiiedad de la propiedad transitiva,
mencionado en la Seccion 2.1. Puesto que los arcos transitivos pueden intro-
ducir errores como ocurre en el siguiente caso: dados los pares de hiperonimia
(einstein, cientifico) y (cientifico, profesion) el par resultante de la transi-
tividad, (einstein, profesidn), no satisface la relacién de hiperonimia. Notar
que la palabra “cientifico” esta siendo utilizado en dos sentidos diferentes:
en el primer caso se refiere a una persona que es cientifico y en el segundo a

! (unofficial) Googletrans: Free and Unlimited Google translate API for Python: https:
//github.com/ssut/py-googletrans
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la profesion de ser cientifico. A pesar de este tipo de problemas introducido
por los arcos transitivos, fueron considerados para estudiar la calidad de las
tuplas transitivas

Para obtener las tuplas transitivas, en primer lugar se genera un grafo
dirigido aciclico con el dataset positivos ya extraido anteriormente. Luego
se obtiene la clausura transitiva del grafo, sobre la cual se restan los arcos
resultantes de la reducciéon transitiva del grafo original. Como resultado se
obtienen los arcos transitivos que no estaban incluidos en el grafo original.

3.2. Construccion de instancias negativas

Los pares que no cumplen la relacién de hiperonimia fueron construidos
mediante la unién de cuatro subconjuntos de tuplas diferentes, los cuales se
detallan a continuacién.

3.2.1. Tuplas de dataset positivas invertidas

La relacion de hiperonimia es asimétrica. Por tanto si una palabra X es
hiperénimo de palabra Y, Y no es hiperonimo de X. Entonces teniendo ya
el dataset positivo, es posible construir parte del dataset negativo intercam-
biando el orden de los pares positivos.

3.2.2. Cohiponimos

Como ya se menciond en la seccién 2.1, la relacién de cohiponimia se cum-
ple entre dos palabras que son hipénimos a un hiperénimo comun, y ademés
no presentan una relacién de hiperonimia entre ellas. Por ejemplo, perro, ga-
to, raton son cohipénimos entre ellos con respecto al hiperénimo animal. Y
entre ellos no se cumple la relacion de hiperonimia. Por lo tanto, dado el
conjunto de hiperonimia es posible obtener los pares negativos formados por
los cohipénimos.

Para obtener las tuplas cohipénimos, en primer lugar se genera un grafo

dirigido aciclico con el dataset positivos. Al grafo resultante se aplica reduc-
cion transitiva. Luego para cada nodo se obtiene una lista de nodos de hijos
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directos. Combinando los elementos de esta ultima lista se genera los pares
de cohipénimos.
s

3.2.3. Antonimos

La relacion de antonimia se cumple entre dos palabras cuando pertene-
cen a la misma categoria sintactica, cuyo significado es opuesto. Por tanto,
si existe una relacion de antonimia entre dos palabras no se cumple la rela-
cién de hiperonimia. Si bien en WordNet la relacién de antonimia entre los
sustantivos no es considerada como una relacién principal, es posible extraer
un conjunto reducido de tuplas de antonimia en espanol mediante OMW e
incluirlo en el dataset negativo.

3.2.4. Tuplas aleatorias

Una forma simple de obtener instancias negativas es seleccionar dos sus-
tantivos de forma aleatoria a partir de un vocabulario en espanol. En primera
instancia se construyo un conjunto de sustantivos con los mismos vocabula-
rios del dataset positivos obtenidos de OMW. Posteriormente para aumentar
la cantidad de los vocabularios, se expandié el conjunto agregando los sustan-
tivos obtenidos del corpus de Cardellino. Para esto se utilizé la libreria Spacy
de Python para seleccionar solo las palabras cuyo etiquetado gramatical es
sustantivo. Ademas se considerd solo aquellas palabras que tienen més de 4
caracteres con una frecuencia mayor o igual a 200. En total se obtuvo 71,308
sustantivos en espanol.

3.3. Refinamiento del corpus

Luego de construir la primera versién del dataset, se evalué su calidad.
Para esto se extrajo una muestra de cada conjunto del dataset positivos
v negativos, y se verifico cada tupla de forma manual si cumplia o no la
relaciéon de hiperonimia entre los pares. Sobre aquel dataset extraidos que
presentaban una calidad muy inferior, se aplicé alguna medida heuristica y
filtrado para mejorar su calidad. A continuacion se detallan los problemas
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que deterioraban la calidad del dataset y las soluciones implementadas para
resolver.

3.3.1. Para los pares extraidos de WordNet

La precisién de la primera version del dataset extraido de WordNet no
llegé a superar el 50 %. De los pares extraidos menos de la mitad cumplian
la relacién de hiperonimia. El problema mayor estaba en los errores que se
introducian al traducir los pares de origen inglés a espanol mediante OMW.
Seguidamente se detallan los problemas del dataset y las soluciones imple-
mentadas.

Orden de la lista de lemas en espanol

La precision se deterioraba debido a la ambigiiedad de los lemas. Pues,
dado que cada synset tiene un conjunto de lemas que cada uno representa
una palabra con un sentido especifico, la misma palabra denota el significado
del synset relacionado sobre cierto contexto determinado. Es decir dentro del
conjunto de lemas de un synset pueden aparecer aquellas palabras que si bien
concuerda la seméantica, su uso es menos frecuente en los textos. Por ejemplo,
el synset “person.n.01” y sus lemas correspondientes en inglés y en espanol
se muestra en el Cuadro 3.1. Aparecen lemas como “alguien” y “alma” que
son palabras menos frecuentes para referir el significado de “persona” y son
usados sobre cierto contexto determinado.

Lemmas en inglés | Lemmas en espanol

person alguien
individual alguno
someone alma

somebody humano

mortal indiviuo

soul mortal

persona

ser_humano

Cuadro 3.1: Lemmas de “person.n.01”

Por otro lado, los lemas correspondientes en inglés estan ordenadas segin
sus frecuencias, es decir, segin la cantidad de aparicion sobre los corpus.
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Pero los lemas en espanol se encuentra ordenado alfabéticamente. Enton-
ces la primera solucién fue ordenar éstos lemas segtin su frecuencia en un
determinado corpus. En el caso de las frecuencias de las expresiones de mul-
tipalabras se calcula como el promedio entre la frecuencia y la cantidad de
palabras de expresién. Para esto, en primera instancia se extrajo la frecuencia
desde el corpus espaiiol cess_esp? de 188,650 palabras. Luego para abarcar
mayor variedad de vocabularios se extrajo la frecuencia desde el corpus de
Cardellino que cuenta con alrededor de 1,5 billones de palabras en espanol.
En el Cuadro 3.2 se ilustra como quedaron ordenados los lemas del synset
“person.n.01” luego de realizada la ordenacién mencionada.

Lemmas en Espanol Frecuencia
1 | ser_.humano 791022
2 | persona 268487
3 | humano 98949
4 | alguien 61639
5 | alguno 59196
6 | alma 41629
7 | individuo 27837
8 | mortal 12789

Cuadro 3.2: Lemmas de“person.n.01” en espanol ordenadas

Una vez obtenido la lista de lemas ordenada segin su frecuencia, se se-
lecciono los primeros elementos de la lista considerando solamente aquellas
palabras mas frecuentes. Es decir tomar aquellos lemas que son més utiliza-
dos en diferentes contextos. Para verificar la mejora de la calidad se selec-
cion6 solamente el primer elemento de la lista ordenada y como resultado
efectivamente aumento la precisién del dataset. Pero como la cantidad de los
elementos a considerar de la lista es directamente proporcional al tamano
total del dataset, se evalué su calidad y precisién variando la cantidad de los
primeros elementos a considerar de la lista con fin de encontrar un dataset
de calidad aceptable con mayor niimero de pares posibles.

2CESS-ESP  Spanish Corpus: http://universal.elra.info/product_info.php?
cPath=42_43&products_id=1509
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Esta heuristica permite reducir la ambigiiedad en los pares positivos ex-
traidos de WordNet, tomando solo las palabras que tienen la semantica mas
genérica independiente del contexto.

Filtrado segun la frecuencia de hiperénimos

Otra heuristica fue en base la hipdtesis planteada en el trabajo de San-
tus et al. (2014), donde se plantea que los hiperénimos son mds generales
semanticamente que los hipénimos, y por lo tanto los hipénimos tienden a
ocurrir en contextos menos informativos que los hiperénimos. Aplicando esta
hipdtesis sobre el escenario de las frecuencias de los términos, se planted que
los hiperénimos son mas frecuentes que sus hipénimos. Entonces la heuristica
considerada fue dadas las frecuencias de las palabras obtenidos del corpus de
Cardellino, filtrar los pares positivos tomando solo aquellos que cumplen que
la frecuencia del hiperénimo sea mayor que la frecuencia del hipénimo. El
resultado de aplicar estas heuristicas se detallan en la Seccion 3.4.

3.3.2. Para la totalidad de los pares positivos

Dado que se cumple la propiedad transitiva en la relacion de hiperonimia
v hay ambigiiedad en las palabras, es posible que se presenten ciclos en el
dataset positivo. Los ciclos dan lugar a casos donde la relacion es simétrica,
introduciendo errores. Para evitar esto, se procedié detectar los ciclos sobre
todo el dataset extraido y eliminarlos.

Por otro lado, detectamos la existencia de ciertas palabras frecuentes co-
mo “género_de”, “familia”, etc, las cuales observamos que deterioran el
resultado del entrenamiento de los modelos. Por lo cual, se procedié a elimi-
narlas de todos los pares del dataset.

Eliminacién de ciclos

Para tratar estos casos se utilizé Networkx?, una libreria de Python, obte-
niéndose las aristas involucradas en ciclos, se quita una aleatoria y se procede
a verificar si todavia existen ciclos en el dataset, continuando dicho proceso

3Networkx es una librerfa de Python para la creacién, manipulacién y estudio de la
estructura, dindamica y funciones de redes o grafos complejos. https://networkx.github.
io/
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hasta que no queden ciclos.

Cabe observar los casos de ciclos con el largo igual a dos donde si bien
cumple la relacion de hiperonimia en ambas direcciones dependiendo del
contexto, se aproxima maés a una relaciéon sinonimia. Ver el Cuadro 3.3. Estos
casos se eliminaron para reducir la ambigiiedad en el dataset. Otra alternativa
para tratar estos casos fue incluir ambos casos como instancias positivas
y considerar la relaciéon de hiperonimia antisimétrica, donde en el caso de
igualdad se asigna como los sinénimos. Pero se descarté ya que el nimero de
casos era bajo.

Hipénimo Hiperénimo ‘
golpe toque
suspension | pausa
retraso pausa
tranquilidad | alivio
cumbre cima
segundo instante
huida fuga

esclavo siervo

Cuadro 3.3: Casos de Loops de largo igual a dos

Normalizacién del dataset

Las palabras frecuentes que detectamos que deterioran el resultado de
los modelos fueron: “subgénero_de ”, “género_de_”, “subgénero.”, “género ”,
“subfamilia_”, “familia_”, “orden_”, “suborden_” y “ser_”. Estas palabras fue-
ron eliminadas en todo el dataset. Por ultimo, todas las palabras fueron lle-
vadas a mintsculas.

3.4. Evaluacion

Para verificar la calidad del dataset, se realizé6 un muestreo extrayendo
de forma aleatoria un conjunto de tuplas del dataset positivos y negativos.
Luego comprobamos cada una de ellas si cumple la relacién de hiperonimia
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o no. La evaluacién manual se realizé en base las definiciones previstas por
The Free Dictionary - Farlez* y Wiktionary®

3.4.1. Muestreo de dataset

A continuacién se muestra algunas tuplas extraidas del dataset positivos
y negativo, y también se detallan los problemas que causan la ambigiiedad
en el mismo.

Hipdénimo Hiperénimo Positivo
demandante persona correcto
sintoma indice correcto
tabulador tecla correcto
género leontocebus mamiferos correcto
disco salén de baile correcto
berkelio elemento metdlico | correcto
reglamento norma correcto
carnicero mercader correcto
atomo fragmento incorrecto
servidor ordenador correcto
paseo viaje correcto
dispositivo utilaje correcto
consanguineidad relacion correcto

Cuadro 3.4: Ejemplos de tuplas extraidas del dataset positivos

‘https://es.thefreedictionary.com/
®Diccionario libre con més de 900,000 entradas en espafiol https://www.wiktionary.
org/
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Hipénimo Hiperénimo Negativo
redondez caproidae correcto
subdiacono superlativo correcto
hippoglossus sistema operativo correcto
regalo de casamiento barba correcto
alcali ratonera correcto
editorialista sardina correcto
vibracion Manidae correcto
hallazgo fortuito salsa marrén correcto
dominatrix complemento directo | correcto
doble cactaceae correcto
diplopia sacrilegio correcto
maltratador gemfibrozil correcto
milicia denisonia correcto

Cuadro 3.5: Ejemplos de tuplas extraidas del dataset negativo

En el caso del dataset positivo, como ya se menciono en la Seccion 3.4, la
aparicion de los errores en su mayoria es debido a la ambigiiedad introducida
en los lemas de espaniol de OMW (por ejemplo, d&tomo-fragmento). Pero cabe
observar que son ambiguos donde si bien no se cumple la relacion de hipe-
ronimia de forma estricta, si se presentan cierto vinculo semantico entre ellos.

También el error ocurre a causa de la traduccién misma entre WordNet
v OMW. Por ejemplo, el synset ‘edification.n.01’, se refiere al concepto de la
mejora de la mente y la comprensién, especialmente mediante el aprendiza-
je%; mas la palabra traducida ‘edificacion’ no contiene el mismo concepto en
espanol.

3.4.2. Resultado de evaluacion

Los pares extraidos de WordNet se anotan con WN-NaN, donde se con-
sidera N primeros elementos de la lista de lemas luego de aplicar la primera
heuristica como ya se explicé en la Seccion 3.3. Como se puede observar en
el Cuadro 3.6, al aplicar la segunda heuristica se disminuye la cantidad de

STraducido de la definicién de Cambridge Dictionary https://dictionary.
cambridge.org/es/diccionario/ingles/edification
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los pares totales pero aumenta su calidad considerablemente como el caso de
N =3.

Tamano (# pares) | % Precisién
15695 / 10103 83.9 / 84.3
29180 / 19258 82.2 / 83.3
35103 / 22851 77.6 / 83.5

w N 2

Cuadro 3.6: Se muestra el resultado al aplicar la segunda heuristica (derecha)
y el resultado sin aplicarla (izquierda).

La calidad de los muestreos de los demés dataset se muestra en el Cua-
dro 3.7. Para el muestreo de esta seccion se extrajo 0,5 %. El dataset ex-
traido de los arcos transitivos dio un resultado muy inferior y consideramos
que es debido al problema de ambigiiedad como se mencioné anteriormente.
En cuanto a las tuplas negativas formadas con los positivos invertidos, deci-
dimos excluirlas del dataset, debido a que consideramos que podian afectar
negativamente en la calidad del dataset en casos donde los pares de hipénimo
e hiperénimo tienen un significado muy similar, por lo que podria aumentar
la ambigiiedad.

Luego de evaluar los resultados del dataset, se defini6 como el dataset
base conformados en parte del positivo WN-3a3 aplicado ambas heuristicas
y Shwartz y en parte del negativo, las tuplas obtenidos de forma aleatoria y
los antonimos. Los demés dataset seran considerados como combinacion con
cl dataset base para evaluar ¢l aprendizaje del modelo mas adelante.

Positivos | Shwartz | Pattern-based | Transitivos

Precisién | 95 % 60 % 20 %

Cantidad 3798 2731 1604334
Negativos Invertidos Aleatoria | Cohipénimos | Anténimos
Precision 95 % 100 % 100 % 90 %
Cantidad | ~ # WN-NaN | 300051 150000 1111

Cuadro 3.7: Resultado del muestreo
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3.5. Particion del corpus

En esta seccion se detalla como se dividio el conjunto de datos (instancias
positivas y negativas) para el entrenamiento del modelo. Como es usual,
la particion se realiza en tres conjuntos: entrenamiento, validacion y test.
Ademads, siguiendo ¢l trabajo de Shwartz et al. (2016) se consideraron dos
formas de particion diferentes: aleatoria y lexical. En la siguientes secciones
se detallan cada una.

3.5.1. Particién aleatoria

El método también conocido como random split consiste en dividir el
dataset de forma aleatoria con una distribucion uniforme entre el dataset
positivo y negativo. Es un método eficiente y simple de implementar. La
proporcion de los conjuntos de entrenamiento, validacion y test fueron: 70 %,
5%, 25 % aproximadamente. La proporciéon de random split se muestra en el
Cuadro 3.8.

3.5.2. Particion sin interseccion léxica

El problema que puede presentar en el proceso de entrenamiento del mo-
delo es memorizacién léxica (Levy et al., 2015), ya mencionado en la seccién
2.5.2. Para evitar este fenémeno, se realiza particién léxica donde se divi-
de los conjuntos con intersecciéon de términos nula. En otras palabras, cada
conjunto contiene un vocabulario distinto. Ademas, el entrenamiento de un
modelo en un dataset dividido sin interseccion léxica, puede dar como re-
sultado un modelo més general, que presente un mejor desempeno sobre las
tuplas con términos que no aparecen durante el entrenamiento. Para esto se
utiliz6 la implementacién provista por Shwartz et al. (2016), donde se enfoca
dividir los tres conjuntos, entrenamiento, validacion y test con una propor-
cién aproximada de 70/5/25%. Las proporciones obtenidas en la particién
léxica se muestra en el Cuadro 3.8.
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Train | Val | Test Total

Random | Positivo | 18654 | 1332 | 6662 106592
Split Negativo | 55962 | 3996 | 19986

Lexical | Positivo | 8221 | 513 | 2506 44960
Split Negativo | 24663 | 1539 | 7518

Cuadro 3.8: Tamano de las particiones
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Capitulo 4

Modelos de deteccion de
hiperonimia

El objetivo de esta seccion es construir modelos de redes neuronales para
predecir la relacién de hiperonimia entre dos palabras en espanol. En pri-
mer lugar utilizando la técnica word embeddings se transforma los pares de
palabras a su representacion vectorial. Luego los vectores resultantes de la
transformacién son tomados como entrada para los modelos. En este trabajo
se consideraron los siguientes modelos neuronales:

1. El modelo de concatenacién de vectores (z & y) basado en el trabajo
de Baroni et al. (2012). Este enfoque consiste en realizar una clasi-
ficacion binaria sobre la concatenacién de los embeddings del par de
palabras del cual se quiere detectar la relacion. Este enfoque se descri-
be en la Seccién 4.1.

2. El modelo basado en order embedding de Vendrov et al. (2015), donde
se transforma el embedding de cada palabra mediante una red neuronal
entrenada de forma supervisada, a una nueva representacion vectorial
con una relacion de orden parcial establecida entre los vectores. Este
enfoque se describe en la Seccion 4.2.

Utilizando las particiones del dataset comentados en la seccién 3.5 y sus
vectores correspondientes, se entrenan los modelos anteriores sobre el conjun-
to de entrenamiento y se ajustan los hiperpardmetros buscando una buena
configuracion en funcion de los resultados obtenidos sobre el conjunto de va-
lidacién y se selecciona el mejor de los modelos entrenados. Luego se evalia
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el mejor de los modelos obtenidos segiin el conjunto de validacion sobre el
conjunto de prueba. En la figura 4.1 se muestra un esquema de los modelos.

Entrada Modelo Salida

______________________________

; Input Hidden Output
Representacion ! Layer Layer Layer

Conjunto de dataset vectorial

<Vgato, Vanimal”®
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» (Hiperonimia?

Figura 4.1: Esquema del modelo distribucional considerado para la detec-
ciéon de hiperonimia. A los pares de hiperonimia del dataset se aplica word
embedding y se obtiene la representacion vectorial de cada palabra. Estos
embeddings son utilizados como entrada para entrenar los modelos.

A continuacién se presentan los modelos propuestos, los detalles de im-
plementacion y los procedimientos de entrenamiento y evaluacion.

4.1. Modelo con la concatenacion de vectores

En esta linea se siguié la propuesta de Baroni et al. (2012), donde se
concatenan los dos embeddings de cada par de palabras correspondiente al
dataset, para luego suministrarselo como entrada a una red neuronal. Cada
vector de palabra obtenido por fasttext tiene dimensién 300, por lo tanto,
como el resultado de la concatenacion de par de palabras x & y se tiene un
vector de dimensién 600. Este vector resultante es la entrada al modelo RNA
de concatenacion. Y como la salida del modelo se tendra 1 6 0 que indica
Verdadero ¢ Falso si se cumple la relacion de hiperonimia respectivamente.
La arquitectura del modelo es en capas. Para la salida se utilizé la funcién de
activacion sigmoide y como funcién de pérdida se utilizé binary cross entropy.
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La configuracion de los demas hiperparametros como la cantidad capas,
la cantidad de neuronas por capa, funcién de activacion y estrategia de op-
timizacion, entre otros, se detallan en la seccion 4.3.2.

4.2. Modelo Order Embedding

Es el modelo propuesto por Vendrov et al. (2015), donde a diferencia del
modelo de concatenacién, en lugar de combinar los dos vectores de palabras
y entrenar un clasificador sobre el resultado, se aprende un order embedding
en RT, considerando el reversed product order que se define como:

m
Ty = /\rciZyz—, (4.1)

i=1
Donde z,y € RZ,, y x; e y; corresponden al componente i-ésimo de x e
y, respectivamente. Por definicién, esta relacién es antisimétrica, transitiva
v 0 es el elemento superior de la jerarquia. Esta relacién de orden parcial
(=, RZ,) permite definir la siguiente medida para cuantificar el grado en que

un par de dos elementos no satisface la relacién. Consideremos

E,(,7) = |lmax(0,7 — )|, (4.2)

donde 7,y € R} y max es el mdximo componente a componente. Notar
que E, indica el grado de no satisfaccién de la relacién y que E,(z,y) = 0
si ¥ X y. Ademds, E, es ajustada para ser mayor que un umbral o para
términos no relacionados a través de la funcion maz-margin loss:

E.(Z,9) = max{0,a — E,(Z,¥)}. (4.3)

Notar que En(z?’ Y ) es 0 cuando Ep(ﬂ Y ) > « garantizando que no se
cumpla 7 < y_; Luego, considerando (4.2) y (4.3), la funcién de pérdida
resultante es la siguiente:

L= Y E@&H+ Y Euay), (4.4)
(z,y)EP (' y)EN

donde P y N son conjuntos de ejemplos positivos y negativos, respectiva-
mente. Notar que L es diferenciable, lo cual permite entrenar order embed-
dings a través de descenso por gradiente.
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Figura 4.2: Modelo de order embedding aplicado a la deteccién de hiperoni-
mia. La imagen fue extraida de Lee et al. (2020)

Esta funcién de pérdida es utilizada con una red neuronal para el mapeo
de vectores de palabras a vectores que estan ordenados mediante la relacion
de orden parcial que se establece en funcién de ejemplos durante el entrena-
miento (ver la figura 4.2).

4.3. Implementacién y entrenamiento

Para la implementacion de RNAs se utilizé la libreria Keras (Chollet), la
cual proporciona un API de redes neuronales de alto nivel, escrita en Pyt-
hon y capaz de ejecutarse sobre TensorFlow (Google), CNTK (Microsoft) o
Theano (MILA). Keras permite realizar prototipos de forma facil y rapida, a
través de la facilidad de uso, modularidad y extensibilidad. Utilizamos Ten-
sorFlow como backend de Keras.

Los modelos de redes neuronales involucran una cantidad considerable de
hiperparametros en su definicién; como cantidad y tamano de capas, funcio-
nes de activacién de las neuronas, tamano de batch, estrategia de optimizacion
y cantidad de épocas, entre otros; con lo cual fue necesario recurrir a técnicas
de busquedas de hiperparametros para lograr una buena combinacién. Mas
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adelante abordaremos este punto.

Para evaluar el desempeno de los modelos entrenados se utilizaron las
métricas usuales de clasificaciéon binaria: precision, recall y Fy (ver la Sec-
cién 2.3.3). Los resultados obtenidos se detallan en el capitulo 5.

4.3.1. Word embeddings

Se consideraron dos recursos de word embeddings en espanol. Por un
lado, Cardellino (2019) donde ademds de ofrecer un enorme tamano de cor-
pus cuenta con un conjunto de vectores de palabras ya entrenados con la
técnica de word2vec (Seccién 2.5.2). Por otro lado, fastText de Common
Crawl! ofrece vectores de palabras pre-entrenados para distintos lenguajes,
donde los vectores son entrenados sobre los corpus de Wikipedia (Bojanowski
et al., 2017); (Grave et al., 2018). Nosotros hemos optado por utilizar fast-
Text ya que la misma se caracteriza por su cobertura amplia sobre cualquier
vocabulario de idioma.

4.3.2. Busqueda de hiperparametros

Los hiperparametros definen caracteristicas del modelo y el entrenamien-
to; y se pretende encontrar una buena configuracién en términos del desem-
peno del modelo. Los hiperpardmetros influyen en la capacidad del modelo
y caracteristicas del aprendizaje. Para encontrar una configuracién adecua-
da de hiperparametros se consideraron los métodos manual search, grid
search y random search (Bergstra and Bengio, 2012).

Manual search refiere a la busqueda manual de hiperparametros, donde
se establece una configuracion inicial y se procede a realizar variaciones y a
manetenerlas o descartarlas dependiendo de los resultados obtenidos. Grid
search consiste en buscar exhaustivamente a través de un conjunto prede-
finido de valores para cada hiperparametro. En otras palabras, se evalda el
modelo para todas las combinaciones posibles sobre el conjunto definido. Si
bien es una técnica que permite encontrar la configuracion éptima dentro
de las evaluadas, el tiempo de procesamiento es exponencial en funcién de

!Common Crawl es una organizacién sin fines de lucro que rastrea la web y pone a
disposicién del piblico los datos resultantes. https://fasttext.cc/
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la cantidad de hiperparametros. Random search busca en un subconjunto
especificado de hiperparametros aleatoriamente en lugar de exhaustivamente
como es el caso de grid search. Esta variante reduce considerablemente el
tiempo de procesamiento. Un parametro adicional importante para especi-
ficar en este método es n_iter. Esto especifica el nimero de combinaciones
para intentar aleatoriamente. La seleccion de un ntimero demasiado bajo
de n_iter disminuye las posibilidades de encontrar la mejor combinacion. Se-
leccionar un nimero demasiado grande aumenta el tiempo de procesamiento.

Los hiperparametros que se consideraron para ambos modelos fueron:

Cantidad de capas ocultas

Cantidad de neuronas de las capas ocultas

Funcion de activacion de cada capa

Estrategia de optimizacion

Cantidad de épocas (nimero de iteraciones del entrenamiento)

Batch size (nimero de muestras para la actualizacién de gradiente)

Modelo con concatenacién de vectores

Inicialmente para entrenar el modelo se probaron varias configuraciones
de forma manual variando algunos de los pardmetros especificados anterior-
mente. Luego utilizando la funcién GridSearchCV de la libreria sklearn?; se
intenté encontrar los hiperparametros para el modelo. Sin embargo, nos en-
contramos con problemas debido a grandes demoras de tiempos de ejecucion
(mas de 5 dias sin lograr finalizar). Por este motivo se opté utilizar random
search.

Respecto a random search, se consideraron 150 combinaciones. A conti-
nuacion se detalla la configuracion de los hiperparametros encontrados segun
Random Search:

2Scikit-learn es una biblioteca de aprendizaje automéatico de cédigo abierto que admite
el aprendizaje supervisado y no supervisado. También proporciona varias herramientas
para el ajuste de modelos, el preprocesamiento de datos, la seleccién y evaluaciéon de
modelos, y muchas otras utilidades. https://scikit-learn.org/stable/
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Cantidad de capas ocultas = 2

Primera capa oculta con 300 neuronas y funcién de activacion relu
Segunda capa oculta son 100 neuronas y funcién de activacion relu
Capa de salida de 1 neurona con funciéon de activacién sigmoid
Funcién de pérdida: binary_crossentropy

Optimizador: adam

En el entrenamiento se realizaron 20 épocas con batch_size de 32

Adicionalmente, se utiliz6 EarlyStopping (Prechelt, 2000), que consiste
en detener el entrenamiento cuando una medida monitoreada deja de mejorar
por cierté ntimero consecutivo de épocas. La medida monitoreada fue la ya
mencionada F}, y se pretende una mejora minima de un 1% cada 5 épocas
(min_delta = 0.01 y patience = 5), de lo contrario el entrenamiento se detiene.

Modelo de Order Embedding

En el modelo de order embedding se aplicd directamente la técnica de
random search sobre algunos de los parametros que se consideraron més
relevantes. La configuracion resultante fue la siguiente:

Cantidad de capas ocultas = 3

Primera capa oculta con 150 neuronas y funcién de activacion selu
Segunda capa oculta son 150 neuronas y funcién de activacion selu
Tercera capa oculta son 100 neuronas y funcién de activacion relu
Optimizador: adam con learning rate = 0,005

EarlyStopping con patience = 3
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Capitulo 5

Resultados

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos de entrenar los mo-
delos comentados anteriormente con el dataset en espanol, y se comparan
con otros modelos entrenados para el inglés y se analizan los resultados.

5.1. Resultados de los modelos

Para evaluar los modelos se consideraron las métricas ya mencionadas:
precision, recall y Fy. El entrenamiento del modelo se realiz6 con diferentes
combinaciones del dataset con el fin de estudiar como varia el resultado del
aprendizaje del modelo en diferentes escenarios. A continuacién se muestran
las combinaciones consideradas:

» Dataset base definido en la Seccién 3.4.2: esta conformado por tuplas
WN-3a3 aplicando las heuristicas y las tuplas traducidas de Shwartz; y
como instancias negativas, las tuplas extraidas de forma aleatoria a par-
tir de los vocabularios de WordNet y Cardellino y antonimos extraidos
de WordNet. (Base)

» Al dataset base se le agrega el conjunto de cohipénimos como instancias
negativas para el entrenamiento. (Base +cohyp)

= Al dataset base se le agrega las instancias positivas extraidas por pa-
trones léxicos del corpus de Cardellino. (Base +pattern)

= Al dataset base + pattern, se le agrega el conjunto de cohipénimos como
instancias negativas para el entrenamiento. (Base +pattern +cohyp)
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Ademas se evaluaron los resultados sobre la particién de test agregando
las instancias de los cohipénimos. Es decir, se evaluaron los modelos entre-
nados segun los subconjuntos definidos anteriormente sobre un conjunto de
test que por un lado contempla el dataset negativo base y por otro lado el
dataset negativo agregado las instancias negativas de cohipénimos.

Modelo con concatenacién de vectores

Los resultados obtenidos del modelo de concatenacién se muestra en el
Cuadro 5.1. La tabla superior (a) corresponde al resultado de considerar las
instancias de los cohipénimos solamente en la particiéon de entrenamiento. La
tabla inferior (b) muestra el resultado de considerar los cohipénimos en las
particiones de entrenamiento y prueba.

Prand Rrand Frand Plew Rle:c Fle:c

Base 0.881 0.820 | 0.839 | 0.819 0.696 | 0.736
(a) | Base +cohyp 0.899 0.797 | 0.835 | 0.804 0.692 | 0.728
Base +pattern 0.854 0.836 | 0.835 | 0.857 0.646 | 0.721

Base +pattern +cohyp | 0.845 0.865 | 0.846 | 0.758 0.789 | 0.761

Prcmd Rrand Frand Plex Rlex Flex

Base 0.806 0.850 | 0.818 | 0.789 0.818 | 0.791
(b) | Base +cohyp 0.874 0.767 | 0.806 | 0.817 0.672 | 0.723
Base +pattern 0.708 0.863 | 0.766 | 0.790 0.786 | 0.776

Base +pattern +cohyp | 0.827 0.841 | 0.825 | 0.769 0.777 | 0.761

Cuadro 5.1: Resultados del modelo de concatenacion en el dataset espanol.

Modelo de Order Embedding

Los resultados obtenidos del modelo de Order Embedding se muestran en
el Cuadro 5.2. Igual que el cuadro anterior la tabla superior (c¢) considera las
instancias de los cohipénimos solamente en la particién de entrenamiento y
la tabla inferior (d) considera los cohipénimos en las particiones de entrena-
miento y prueba.
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Prand Rrand Frand Plex Rle:c Flex

Base 0.855 0.904 | 0.879 | 0.823 0.674 | 0.741
(c) | Base +cohyp 0.857 0.932 | 0.893 | 0.809 0.827 | 0.818
Base +pattern 0.860 0.885 | 0.872 | 0.798 0.766 | 0.782

Base +pattern 4+cohyp | 0.859 0.930 | 0.893 | 0.802 0.821 | 0.811

P'rand Rrand F'rand Plex Rlea: Flea:

Base 0.719 0.946 | 0.817 | 0.744 0.841 | 0.789
(d) | Base +cohyp 0.847 0.869 | 0.858 | 0.781 0.716 | 0.747
Base +pattern 0.742 0.931 | 0.826 | 0.666 0.857 | 0.749

Base +pattern +cohyp | 0.848 0.870 | 0.859 | 0.759 0.678 | 0.716

Cuadro 5.2: Resultados del modelo Order Embedding en el dataset espanol.

Resultados para el inglés

A modo de comparacion, se adjunta los resultados de otros modelos en-
trenados sobre el corpus del idioma inglés. Dentro de ellos se encuentran:

» El modelo HypeNET (Shwartz et al., 2016) que fue construido de forma
hibrido integrando ambos enfoques de deteccion de hiperonimia.

= El modelo de concatenacién que dio buen resultado, reportado en el
trabajo de Shwartz et al. (2016).

» El modelo S-TEAL (Wang et al., 2019) basado en Tazonomy Enhanced
Adversarial Learning - (TEAL). Un modelo supervisado que utiliza los
vectores embeddings entrenados del web y conjuntos de hiperénimos
anotados manualmente.

» Kl modelo order embedding con la funcién de activacién variada (Lee
et al., 2020). El modelo fue probado sobre el dataset inglés de Shwartz.

5.2. Analisis de los resultados

En primer lugar, dentro de los modelos construidos obtuvo mejor desem-
peno el modelo de order embedding. Respecto a la particién aleatoria, tanto
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Prand Rrand Frand Plex Rlex Flex
Best Distributional (Shwartz et al., 2016) 0.901 0.637 | 0.746 | 0.754 0.551 | 0.637
HypeNET Integrated (Shwartz et al., 2016) | 0.913 0.890 | 0.901 | 0.809 0.617 | 0.700
S-TEAL (Wang et al., 2019) 0.780  0.860 | 0.830 - - -
OrdEmb SELU-ReLU (Lee et al., 2020) 0.932 0.845 | 0.887 | 0.740 0.872 | 0.801

Cuadro 5.3: Resultados de otros modelos sobre el dataset en inglés.

en el modelo de concatenacién como en el modelo order embedding no se
observa una mejora considerable al anadir las instancias positivas extraidas
de patrones sobre la particiéon de entrenamiento. Y en algunos casos como de
los cuadros (a) y (c¢) al agregar las instancias negativas cohipénimos sobre el
conjunto de entrenamiento aumenta los recall y Fy. Por otro lado, en general
al agregar las instancias de los cohiponimos sobre el conjunto de test no hay
mejora considerable.

Respecto a la particién 1éxica, en especial el cuadro (c) del modelo de or-
der embedding, al anadir los cohiponimos sobre el conjunto de entrenamiento
mejora los resultados en la evaluacién base junto con su cobertura. Y en el
modelo de order embedding (c) y (d), al anadir las instancias de patterns so-
los, sin cohipénimos mejoran el recall a costo de bajar la precision, lo cual es
esperable, dado que se introducen nuevos casos de tuplas positivas y algunas
erréneas. Como se puede ver en el cuadro (b) y (d), al incluir los cohipdni-
mos en la evaluacion puede verse que los entrenamientos con cohipénimos
lleva a resultados mas precisos, lo cual es esperable por anadir instancias
negativas que podriamos considerar “finas”. Por ultimo cabe mencionar que
hay desigualdad del tamano entre la particién aleatoria y la particion lexical
(Ver el Cuadro 3.8), que pudo haber alterado los resultados entre la particién
aleatoria y léxica.

En comparacién a otros modelos supervisados en inglés, el modelo de or-
der embedding tuvieron resultados competitivos. El modelo de order embed-
ding logré un buen resultado en comparacion al modelo Best Distributional
reportado por Shwartz y también al modelo HypeNET, lo cual combina el
enfoque distribucional y basado en caminos.
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5.2.1. Muestreo de las instancias clasificadas

Para observar los errores de los modelos se analizaron una parte de las
instancias de falsos positivos y falsos negativos respecto al conjunto de vali-
dacion. Ademés para corroborar el aprendizaje de los modelos se analizaron
una parte de las instancias de los verdaderos positivos y verdaderos negativos.
La extraccion se realizd sobre el caso base respecto las particiones aleatoria
y léxica.

Modelo con concatenacién de vectores

Sobre la particién aleatoria se obtuvo 200 (15,0 %) instancias de falsos
negativos y 194 (4,8 %) instancias de falsos positivos. Y sobre la particién
léxica se obtuvo 121 (23,6 %) instancias de falsos negativos y 52 (3,4 %) de
falsos positivos. A continuacién se muestran algunos errores de clasificacion
del dataset con particion aleatoria.

Falsos negativos Falsos positivos
(alula, pluma) (lecho, globo)

(bufer, dispositivo de memoria) | (himeneo, amabilidad)
(solicitud de crédito, solicitud) | (champaign, alimentacién)
(atmésfera, gas) (kuusiku, juez)
(modernidad, actualidad) (pintor, nivel)
( (
( (
( (
( (

mente, recuerdo) gota, cuantia)

campan, vino espumoso) proyector, financiamiento)
trueno, ruido) pandereta, sentido)
placer, estimulo positivo) surco, tuapse)

Cuadro 5.4: Ejemplos de errores de clasificacion del modelo de concatenacién
en el dataset con particién aleatoria.

Sobre las instancias de falsos negativos no se detectaron particularida-
des. Pero en las instancias de falsos positivos se presentan casos interesantes
como el de (himeneo, amabilidad) y (gota, cuantia), que si bien no deno-
tan claramente una relacién de hiperonimia, puede apreciarse cierto vinculo
semantico.
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Verdaderos positivos

Verdaderos negativos

dipsémano, borracho)
brzostek, pueblo)
contradiccién, creencia)
humanoide, robot)

prohibicidn, etapa)

fiestero, guarderias)
oscilador, rioseco)
baloncesto, amosis)
violoncello, longevidad)

cafeteros, nido)

bacante, amigo)
inicio, principio)
ataque, golpe)

chamanes, club de atletismo)
feriantes, dobletes)
autor, andadura)

( (
( (
( (
( (
(sufrimiento, experiencia) | (demonio, bundestag)
( (
( (
( (
( (

Cuadro 5.5: Ejemplos de instancias bien clasificadas del modelo de concate-
nacion en la particion aleatoria.

Dentro de las instancias de verdaderos negativos no se han encontrado
casos que presenten una relacion semantica entre las palabras. Sobre las ins-
tancias de verdaderos positivos es interesante comentar que se observaron
casos de sinonimia donde la relaciéon de hiperonimia se cumplen en ambos
sentidos. Por ejemplo, casos como: (inicio, principio) y (ataque, golpe).

Modelo de order embedding

El modelo basado en el order embedding sobre la particién aleatoria se
obtuvieron 14 (1,0 %) falsos negativos y 631 (15,8 %) falsos positivos. Y sobre
la particién léxica se obtuvieron 10 (1,9 %) falsos negativos y 488 (31,7 %)
falsos positivos. A continuacion se muestran algunos de estos errores de cla-
sificacién.
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Falsos negativos Falsos positivos
(sinopia, ocre) (colesterol, mitzvah)
(leprechaun, gremlin) (multitud, dipolo eléctrico)
(heulandita, zeolita) (talla, catarro)
(bison bonasus, bison) (protein, poder)
(fachada, fraude) (horror, aislador)
( (
( (
( (

(

toque de bocinas, ruido) urbe, granja)

scratch, ruido) cautela, suspense)
coelophysis, ceratosaurus) | (piano, perspectiva)
(longevidad, vejez) maestria, otorgamiento)

Cuadro 5.6: Ejemplos de errores de clasificacion del modelo de order embed-
ding en el dataset con particion léxica.

Todas las instancias de los falsos negativos son de relaciéon de hiperoni-
mia y son los errores del aprendizaje del modelo. Pero dentro de los falsos
positivos aparecen pares como (cautela, suspense), (piano, perspectiva) y
(maestria, otorgamiento), los cuales si cumplen la relacién de hiperonimia en
determinados contextos. Estos casos son interesantes ya que aunque en el da-
taset estaba indicado como caso negativo por error, el modelo logré clasificar
efectivamente como la instancia positiva.

Verdaderos positivos | Verdaderos negativos
corazén, punto medio) | (historia, integrismo)
fraude, crimen) (apellido, pilote)
viajero, persona) (inocente, néstor)
mejora, diferencia) (rancheros, sucesores)
apuro, dificultad) (senoras, arca)
(
(
(
(

enamorado, amigo) sombrilla, contubernio)
veterano, viejo) pizarra, taiwanesas)
cordero, carne) degiiello, chelo)
(mente, conocimiento) temor, voluntarismo)

(
(
(
(
(
(
(
(

Cuadro 5.7: Ejemplos de instancias bien clasificadas del modelo de order
embedding en la particion léxica.

Sobre las instancias de verdaderos negativos no se observan particulari-
dades. En las instancias de verdaderos positivos aparecen pares de relacion
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sinénima como: (veterano, viejo) y (mente, conocimiento). También apare-
cen los pares donde la relacion de hiperonimia se aplica sobre cierto contexto
determinado como los casos de (mejora, diferencia), (apuro, dificultad) y
(enamorado, amigo).
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Capitulo 6

Conclusion y trabajo futuro

En el presente trabajo mostramos los resultados obtenidos en la deteccion
supervisada de hiperonimia en espanol. Dada la falta de recursos en espanol
para la detecciéon de hiperonimia, creamos un conjunto de datos basado en
trabajos previos para el inglés. Incluimos dos versiones del conjunto de da-
tos segun los subconjuntos para el entrenamiento, validaciéon y evaluacion,
v la interseccién léxica entre ellos, denominados: particion aleatoria y parti-
cion léxica. La primera se realiza al azar, mientras que la particion léxica no
contiene interseccion léxica entre las particiones, abordando el problema de
memorizacion léxica en la deteccion de hiperonimia.

Entrenamos diferentes modelos neuronales utilizando vectores de pala-
bras de propdsito general entrenados con fastText y mostramos los resulta-
dos obtenidos. Mostramos el comportamiento de incluir cohipénimos y pares
extraidos con la utilizacion de patrones durante el entrenamiento sin mejo-
ras considerables. Este trabajo fue aceptado en el workshop Linked Data in
Linguistics (LDL-2020) de LREC 2020.

Se mencionan como posibles lineas de trabajo futuro:

= Enriquecer el dataset con vocabularios de dreas especificas, ya sea re-
lacionado a la terminologia médica, industrial, etc.

= Abordar el problema de los multiples significados de las palabras y los
errores que introduce en la hiperonimia.

» Utilizar recursos existentes en otros idiomas para ampliar y/o mejorar
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el dataset en espanol.

= Extender el trabajo a otras relaciones léxicas.
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