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Resumen

Actualmente, gracias a Internet y a la Web se dispone de informacién casi
ilimitada, la cual esta representada a nivel de textos en su mayoria. Asi, dado que
acceder a estos textos en su mayoria es de libre acceso, nace el interés por su
manipulacion de una manera automatizada para poder extraer informacién que se
considere relevante. El presente trabajo de investigacién se ubica dentro de la
deteccion automatica de relaciones Iéxicas entre palabras, que son relaciones que se
establecen entre los significados de las palabras tal como se consigna en el diccionario.
En particular, se centra en la deteccién de relaciones de hiponimia e hiperonimia,
debido a que éstas son relaciones de palabras en las que una de ellas engloba el
significado de otra o viceversa, lo cual podria considerarse como categorizacion de
palabras. Basicamente, el método propuesto se basa en la manipulacion de una
representacion vectorial de palabras denominado Word Embeddings, para resaltar
especialmente aquellas que tengan relacion jerarquica, proceso que se realiza a partir

de textos no estructurados.

Tradicionalmente, los Word Embeddings son utilizados para tareas de analogia,
es decir, para detectar relaciones de sinonimia, por lo que se considera un poco mas
complejo utilizar estos vectores para la deteccion de relaciones jerarquicas
(hiperonimia e hiponimia), por consecuencia se proponen métodos adicionales para
que, en conjunto con los Word Embeddings, se puedan obtener resultados eficientes al

momento de detectar las relaciones entre distintos pares de palabras.



Abstract

Currently, thanks to the Internet and Web, almost unlimited information is
available, which is mostly represented at text level. Thus, given that access to these
texts is mostly freely available, interest in their manipulation is born in an automated
way to extract information that is considered relevant. The present research work is
located within the automatic detection of lexical relations between words, which are
relations that are established between the meanings of words as it is stated in the
dictionary. In particular, it focuses on the detection of hyponymy and hyperonymy
relationships, because these are word relationships in which one of them encompasses
the meaning of another or vice versa, which could be considered as categorization of
words. Basically, the proposed method is based on the manipulation of Word
Embeddings to highlight especially words that have a hierarchical relationship, a

process that is carried out from unstructured texts.

Traditionally, Word Embeddings are used for analogy tasks, that is, to detect
synonymy relationships, so it is considered a bit more complex to use these vectors for
the hierarchical relationships (hyperonimia and hyponymy) detection, therefore,
additional methods are proposed, so in conjunction with the Word Embeddings,
efficient results can be obtained when detecting the relationships between different

pairs of words.
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Capitulo 1

Generalidades

1.1,

Introduccion

La representacién semantica es un lenguaje abstracto (formal) en el que
los significados pueden ser representados. Diversas opiniones difieren sobre si
la representacion semantica es suficiente o necesaria, sobre su forma y sobre
como se relaciona con las representaciones sintacticas. Teorias representativas
del significado afirman que una representacion seméantica mental es necesaria
para explicar el hecho de que las personas capten los significados. Por otra
parte, teorias denotacionales de significado afirman que éste solo puede
explicarse en términos de denotaciones en el mundo. La representacion
semantica puede tomar la forma de una estructura de caracteristicas

semanticas o férmulas de un sistema légico.

Cuando se habla de esta representacion, hay cuatro preguntas
fundamentales que se debe hacer: ;Como se relacionan los significados de las
palabras con las estructuras conceptuales? ;Como se representa el significado
de cada palabra? ;Como se relacionan los significados de diferentes palabras
entre si? ¢(Pueden los mismos principios de organizacion mantenerse en
diferentes dominios de contenido? Este trabajo analiza y representa estos

significados mediante Word Embeddings.

Los Word Embeddings , tales como Word2Vec (Mikolov et al., 2013a;
Mikolov et al, 2013b; Pennington et al, 2014) o GloVe (Pennington et
al.,2014), son muy utilizados para tareas respecto a Procesamiento de Lenguaje
Natural, porque se consideran representaciones utiles de palabras y, a menudo,
conducen a un mejor rendimiento en las diversas tareas realizadas. Esta técnica
de representacion de palabras es utilizada para reducir la distancia entre
palabras con contextos similares. Esto significa que palabras que son similares

entre si deberian tener la misma o una similar aproximacion entre ellas. Un
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1.2.

ejemplo se da cuando x es rey, y_pes mujer,y x_pes hombre. La palabra

buscada y es reina, pues hombre es a rey como mujer es a reina.

Inicialmente se ha podido observar que los Word Embeddings codifican
relaciones Iéxicas simples como un singular-plural o pais-capital dentro de su
espacio vectorial, y si bien este campo es cubierto mayoritariamente por éstos,
aun no se puede decir al 100% que pueda abarcar todas las relaciones
semanticas de determinado lenguaje (Nayak et al,2015). Este trabajo se

enfoca en una relacién en especifico: la hiperonimia.

La hiperonimia es un tipo de relaciébn seméntica que se da entre una
palabra de caracter mas general y otra mas especifica, o sea un hiperénimo
designa aquel término general que pudiese ser usado para englobar un
significado mayor al que se refiere un término mas particular. Asi, la
hiperonimia es importante en tareas de Procesamiento de Lenguaje Natural, sin
embargo esta relacién no ha sido muy explorada a través de la utilizacién de
Word Embeddings, siendo que este tipo de relacibn es muy importante para
tareas como Question Answering (Ferrucci et al.,2010), MNatural Language
Inference (MacCartney et al.,2009) y Coreference Resolution (Ng et al.,2002).
Un ejemplo de uso de estos Word Embeddings orientados a hiperonimia e
hiponimia seria para predecir la categoria o categorias de algun contenido
textual como un nuevo articulo de Wikipedia o algin evento publico creado en

Facebook.

Por lo tanto, introducimos una metodologia para generar Word
Embeddings para el idioma espafiol que esté mas orientada a la hiperonimia en
vez de la sinonimia, los cuales serdn explicados mas a detalle en puntos

posteriores.

Definicion del problema

En los ultimos tiempos, las principales técnicas de Procesamiento de
Lenguaje Natural (NLP) han estado basadas en el uso de modelos lineales

como Regresion Logistica o Support Vector Machine (SVM), los cuales estan
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1.3.

1.4.

entrenados sobre vectores de caracteristicas de muy alta dimensionalidad pero
muy dispersos. Recientemente, este campo de estudio ha cambiado su
tendencia hacia el uso de redes neuronales y especificamente al uso de Word
Embeddings, 1o cual no es mas que una asignaciéon de simbolos discretos a
vectores continuos en un espacio dimensional cominmente bajo. En términos
simples, se podria decir que la distancia entre estos vectores es la
representacion de la distancia entre palabras, lo que permite hacer una
generalizaciéon de cémo las palabras se comportan entre si. Ademas, la red
neuronal aprende a combinar los vectores de palabras de una forma que
permite hacer distintos tipos de predicciones, una de las cuales es poder
detectar si existe una relacion de hiperénimo — hiponimo entre un par de
palabras, siendo este tipo de prediccion una de las que necesitan una
optimizaciébn para poder mejorar los resultados enfocados hacia el idioma
espafiol. Asi, a partir de esto, se podria utilizar estos resultados para tareas de
clasificacion de texto poniendo como ejemplo categorizar de una manera
automatica y mas precisa un nuevo articulo de Wikipedia en base a hiperénimos

representados en Word Embeddings.

Objetivo General

Mejorar el accuracy de una red neuronal recurrente para la prediccion
de categorias utilizando Word Embeddings previamente modificados en base a

técnicas de reemplazos y orientados a relaciones de hiperonimia e hiponimia.

Objetivos Especificos

e OE1: Generar un corpus de pares hiperénimos — hipdnimos.

o OE2: Generar Word Embeddings desde texto crudo de la Web.

o OE3: Generar Word Embeddings desde texto ajustado y enfocado a
relaciones de hiperonimia e hiponimia.

e OE4: Ajustar Word Embeddings en base a manipulacién de distancias para
palabras con relaciones de hiperonimia e hiponimia.

e OE5: Implementar modelos de red neuronal recurrente utilizando Word

Embeddings previamente generados.
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1.5.

1.6.

e OE6: Comparar los resultados de accuracy generados por los modelos en

una prueba extrinseca de clasificacion de textos.

Resultados Esperados

e REL: Un corpus con mas de 30 mil pares de hiperénimos e hipénimos del
idioma espafiol. Este resultado permitira completar el OE1

e RE2: Un corpus de mas de 1 millén de articulos en el idioma espafiol. Este
resultado permitird completar el OE2.

e RE3: Una metodologia de generacion de Word Embeddings desde la
perspectiva de hiponimos — hiperénimos manipulando el corpus que sera
utilizado. Este resultado permitira completar el OE3.

e RE4: Un espacio de caracteristicas, constituidos por los Word Embeddings
enfocados hacia la hiponimia — hiperonimia. Este resultado permitira
completar el OE4.

e RE5: Una red neuronal recurrente Long Short Term Memory (LSTM) con
parametros previamente definidos. Este resultado permitird completar el
OES5.

e REG6: Un reporte comparativo entre los resultados generados a partir de los
modelos que utilizan Word Embeddings sin modificar y modificados. Este

resultado permitird completar el OES6.

Fuente de Datos

e Para el presente trabajo se utilizd un archivo XML proporcionado por
Wikipedia que contiene todos sus articulos publicados hasta la fecha vy el
corpus del WordNet (Miller et a/,1990) tanto del idioma ingles y el

espafiol. A continuacién se detalla cada uno de ellas:

e Corpus de Wikipedia para el idioma espafiol: Wikipedia ofrece archivos de
descarga en distintos idiomas, siendo uno de ellos el espafiol, con el
contenido de todos sus articulos (wikis) publicados en la web en solo un

archivo consolidado en formato XML. Para el idioma espafiol, actualmente
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1.7.

1.8.

Wikipedia tiene publicado méas de 1,210,000 articulos. Estos contenidos son

actualizados semanalmente.

WordNet: Es una base de datos léxica originalmente en inglés, la cual
agrupa palabras en conjuntos de sinénimos llamados synsets (synonym
set), brindando definiciones cortas y generales asi como almacenando las

relaciones semanticas entre los distintos conjuntos de sinGnimos.

WordNet en Espafiol: Es una extension al WordNet obtenida utilizando
traduccion y alineamiento automatico a partir de la version 3.0. de
WordNet en inglés (Fernandez et al.,2008).

Algoritmos y herramientas

Para el cumplimiento del objetivo general del presente trabajo se

implementaron y se aplicaron diversos algoritmos y técnicas que se encuentran
descritos en la literatura. La implementacién fue realizada en el lenguaje

Python. Entre los algoritmos utilizados se pueden mencionar los siguientes:

Algoritmo para procesamiento de corpus de Wikipedia usando las funciones

propias del lenguaje Python.

Algoritmo para generacion de pares de hiperénimos — hipénimos en base al

WordNet para el idioma espafiol en base a los codigos de cada palabra.

Algoritmo para generacion de Word Embeddings en base a textos no

estructurados usando la libreria Gensim y Word2Vec.

Justificacion

La presente investigacion se enfocara en implementar técnicas para

mejorar la prediccion de categorias de determinado contenido de texto
haciendo uso de una manera original de prediccion que es a través de Word

Embeddings y redes neuronales. Asi, el presente trabajo permitiria mostrar

14



1.9.

1.10.

como ciertos tipos de Word Embeddings se adaptan mejor para tareas de
clasificacion de texto y demostrar que éstos no necesariamente solo son Utiles
para relaciones de similaridad como es la sinonimia, sino también para

relaciones jerarquicas como es el caso de la hiperonimia e hiponimia.

Limites del proyecto

En el proyecto se realiza la investigacion e implementacion de una
técnica para detectar con mayor precision la relacion de hiperonimia e
hiponimia entre un par de palabras mediante Word Embeddings. Para poder
realizar esta deteccion, es necesario tener primero un corpus con multiples
palabras que ya tengan definidas estas relaciones y para esto se utiliza el
WordNet (original en inglés), el cual se ha transformado a un corpus en
espafiol, siendo que el corpus generado para el espafiol es mas pequefio debido
a que diversos trabajos de traduccién no contemplan todas las palabras, por lo

gue al momento de mapear las palabras, no todas son incluidas.

Organizacion del documento

El presente documento estd dividido en capitulos. El primer capitulo
contiene la motivacion, la definicion del problema, el objetivo general, objetivos
especificos, resultados esperados, fuentes de datos, algoritmos y herramientas,
justificacion y limites del proyecto. El segundo capitulo del proyecto contiene la
base tedrica. El tercer capitulo contiene la revision del estado del arte y el
cuarto capitulo presenta la metodologia del trabajo y los resultados. El quinto

capitulo presenta las conclusiones y los trabajos futuros.
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Capitulo 2

Marco Conceptual y Metodoldgico

2.1.

2.2,

Conceptos Generales

Una de los puntos importantes que ha sido importante para el éxito del
Deep Learning ha sido la habilidad de las redes neuronales multi-capas de
extraer representaciones distribuidas de los datos para asi simplificar el proceso
de entrenamiento y aprendizaje. Estas representaciones permiten entender
la estructura estadistica y los factores que expresan la variacion de los
datos, abstraer la informacion relevante de éstos y aumentar la eficiencia del
proceso de entrenamiento. Una de estas representaciones es Word2Vec, el cual
es una representacion vectorial cuyo objetivo es generar una funciéon que pueda
convertir cada palabra en un vector, de tal manera que la cercania entre

vectores sea similar a la cercania semantica de las palabras.

Deep Learning

El Deep Learning es una técnica de aprendizaje automatico que ensefia
a las computadoras a realizar lo que resulta natural para las personas: aprender

mediante ejemplos (LeCun et a/.,2015) .

Con esta técnica, un modelo informatico tiene la capacidad de realizar
tareas de clasificacion directamente a partir de un conjunto de imagenes, datos
textuales o hasta sonidos. Los modelos de Deep Learning son tan eficientes que
pueden llegar a obtener tal grado de precision que, en su mayoria de ocasiones
Gltimamente, son mucho mejores que el propio rendimiento humano. Los
modelos se entrenan utilizando grandes volumenes de datos y redes neuronales

gue contienen muchas capas.
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2.3.

Redes neuronales

Las redes neuronales son modelos matematicos que intentan imitar el
funcionamiento del sistema nervioso humano, principalmente compuestos por
un conjunto de unidades llamadas neuronas conectados entre si. El primer
modelo de red neuronal fue dado a conocer por McCulloch y Pitts (1943). Este
era un modelo binario donde cada neurona tenia un umbral prefijado, y sirvié
de base para los modelos posteriores (Escobar et al,2014). Estas redes
permiten obtener un modelo cuyo fin es predecir cuél es el valor de salida,

dados unos valores de entrada.

2.3.1. Estructura
Una red neuronal se compone principalmente por:
¢ neuronas de entradas
e neuronas ocultas
e neuronas de salidas

e interconexiones entre las neuronas.

La figura 1 muestra la estructura de una red neuronal artificial mientras

la figura 2 muestra distintas regiones de decision.

Capa de
Enttada Capa
Oculta

@ —_ @ Capa de

Enmadal
—_—

Salida

Enttada 2 @
—l
@ \ Salida
"l
Entrada 3 / '

—

-

Entradan @/@

Figura 1. Estructura de una red neuronal
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2.4.

2.5.

Estructura Regiones de Problema de la Clases con Formas de
=
Desicion XOR Regiones Regiones mas
Mezcladas Generales
1Capa Medio Plano
A Limitado por un @ ()
/I' Hiperplano \
tid 0 ®
2 Capas Regiones Cerradas
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,\') (f’l
SN 0B
—_— Complejidad
A Arbitraria 6]
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o) E ) l.;‘> Numero de (6]
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Figura 2. Regiones de decision

Redes Neuronales Recurrentes

Una red neuronal recurrente (RNN) es una clase de red neuronal
artificial donde las conexiones entre nodos generan un grafico dirigido a lo largo
de una secuencia. Esto le permite exhibir un comportamiento dinamico
temporal para una secuencia de tiempo. A diferencia de las redes neuronales
tradicionales, los RNN pueden usar su estado interno (memoria) para procesar
secuencias de entradas. Esto los hace aplicables a tareas como el

reconocimiento de escritura a mano no segmentado o el reconocimiento de voz.

Las redes LSTM (Long — Short Term Memory) son un tipo especial de
redes recurrentes que se distinguen en que la informacion puede persistir
mediante la introduccién de ciclos repetidos en el diagrama de la red, con el fin
de recordar estados previos y asi hacer uso de esta informacion para decidir
cual serd el siguiente. Asi, las LSTM tienen la capacidad de aprender
dependencias largas, a diferencia de las redes recurrentes estandar las cuales

se enfocan més en el corto plazo.

Representacion semantica

La semantica es el campo que abarca el estudio del significado de los
signos linguisticos asi como de sus combinaciones. Asi, cuando se habla de
relaciones semanticas entre las palabras, esto se refiere a las relaciones de

significado que hay entre ellas (Garrido et a/2010). Hay distintos tipos de
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2.6.

2.7.

2.8.

relaciones semdnticas entre las palabras, entre las cuales podemos mencionar

la hiperonimia e hiponimia.

Hiperonimia e hiponimia

La hiperonimia es la relacion semantica que vincula a una palabra con
otras de significado mas especifico por las que puede ser sustituida. Por
ejemplo, el significado de animal es méas general que el de perro, gato,
caballo, etc. Estos términos que son mas especificos se los denomina
hiponimos. Asi, la relacién entre estas 2 palabras (hiperonimo e hiponimo) se
podria considerar como de inclusion en la que la primera es el término general

y la segunda es el término especifico.

Word2Vec

Uno de los modelos méas usados de representaciones distribuidas de
palabras es word2vec (Mikolov et al., 2013a; Mikolov et al., 2013b; Pennington
et al., 2014). El modelo se basa en redes neuronales de varias capas y tiene

dos posibles arquitecturas: Skip-gram y CBOW.

La diferencia entre ambas arquitecturas es que la primera predice las
palabras contexto a partir de la palabra central. La segunda es lo inverso a la
primera, el modelo predice la palabra central a partir de una ventana de
palabras contexto (la prediccién es independiente del orden de las palabras

contexto).

WordNet

Es una gran base de datos Iéxica delinglés (Miller et al,1993).
Sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios se agrupan en conjuntos de
sinbnimos (synsets cognitivas), cada uno expresando un concepto distinto. Los
synsets estédn vinculados entre si por medio de las relaciones conceptuales,

semanticas y Iéxicos.

La red resultante de las palabras y los conceptos relacionados de

manera significativa se puede navegar con el navegador. WordNet es también
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https://www.ecured.cu/Base_de_datos
https://www.ecured.cu/Ingl%C3%A9s

libre y publicamente disponible para descarga. La estructura de la WordNet
hace que sea una herramienta (til para la linglistica computacional y

procesamiento del lenguaje natural.

WordNet superficialmente se parece a un diccionario de sinénimos, ya
gue los grupos de palabras juntas sobre la base de sus significados. Sin
embargo, hay algunas diferencias importantes. En primer lugar, WordNet
articula no sélo la palabra formas de cadenas de letras, pero los sentidos
especificos de las palabras. Como resultado, las palabras que se encuentran en
estrecha proximidad entre si en la red son semanticamente desambiguadas. En
segundo lugar, las etiquetas de WordNet las relaciones seménticas entre las
palabras, mientras que las agrupaciones de palabras en un diccionario de

sinbnimos no sigue ningun patron explicito que no sea el sentido de similitud.
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Capitulo 3

Estado del Arte

3.1.

3.2.

Introduccion

En este capitulo se presenta el estado de arte de la aplicacién de Word
Embeddings para deteccion de pares hiperénimos - hipénimos, una revision

bibliografica de los métodos y las técnicas aplicadas.

Durante el proceso de revision bibliografica se analizaron los articulos y
libros obtenidos de las bases de datos como SCOPUS, IEEEXplore y Scholar
Google. Se buscaron los trabajos relacionados con el tema del trabajo presente.
Para tal propésito se formularon preguntas especificas para que el resultado de
la busqueda fuera mas detallado y enfocado en el tema estudiado. Ademas se
incluyeron los criterios de inclusion y exclusion para disminuir la cantidad de la

bibliografia.

Extraccion de hiperonimos, procesamiento de corpus y generacion de
Word Embeddings

Revisando los trabajos de extraccion de hiperénimos, se observé que los
trabajos predominantes respecto a este tema son en el idioma ingles (Rion
Snow et al,2005; Morin et al,2004), mientras que son limitados aquellos
orientados a otros idiomas incluido el espafiol (Camacho-Collados et a/., 2018).
La principal forma de extraccion de hiperonimos es a través de patrones
predefinidos tales como: la <hipénimo> es una <hiperénimo> (Dorantes, M &
Pimentel et al., 2018), incluyendo valores de confianza para cada patrén debido
a que pueden haber falsos positivos en ciertos patrones (Ortega et a/.,2011). Es
por eso, que dicho trabajo categoriza en base a experiencias anteriores, que
aquellos patrones con valores de confianza mayores a 0.60 seran aquellos que

tengan mucha mayor probabilidad de ser pares hiperonimos — hiponimos.

21



Otra manera de extraccion de hiperénimos es a través del WordNet
(Miller et al.,1990) mediante librerias propias (Dias et al.,2008). lgualmente
predomina el idioma Ingles debido a que el WordNet fue construido en base a
este idioma, por lo que se tuvo que emplear una version de WordNet construida
para el espafiol en base al original (Fernandez et al.,2008) adaptando las
implementaciones de las librerias en ingles previamente mencionados para el

espafiol.

Respecto a la obtencion de un corpus para poder trabajar en base a
Word Embeddings, se analizaron distintos trabajos que contengan corpus con
millones de palabras, siendo algunos de estos enfocados a temas como
biomedicina (Chiu et al.,2016) o redes sociales (Zeng et al., 2017) incluidos los
tweets y data en general (Li et al., 2017) siendo el corpus mas variado y formal
el de Wikipedia (Chi-Yen et al, 2017) debido a que éste corpus contiene

millones de articulos descritos de una manera muy detallada.

Para la generacion de los Word Embeddings se analizaron diversas
implementaciones como Word2Vec (Mikolov et al, 2013a; Mikolov et al.,
2013b; Pennington et al., 2014), FastText (Athiwaratkun et al,2018), Glove
(Pennington et al.,2014), LSA entre otros siendo en la mayoria de articulos
Word2Vec mejor calificado respecto a los otros en base a la forma en que éste
representa las palabras sobre todo para corpus demasiado grandes (Marwa et
al.,2017).

Para la deteccion de relaciones de hiperonimia e hiponimia existen
diversos trabajos (la mayoria enfocados al idioma Ingles) orientados hacia Word
Embeddings que utilizan modelos de redes neuronales (Nayak et a/.,2015)
incluidas las redes neuronales convolucionales (Mohammed & Maharjan et
al.,2016) el cual trabaja con Word Embeddings generados a partir del corpus de
Wikipedia més los feeds de noticias de Google (Google News) el cual obtiene
como medida de calidad un 79% de F-score para la deteccion de relaciones de
hiperonimia. Igualmente existe otro trabajo que se aproxima a este porcentaje
mediante Projection Learning y el uso de clusters (Ruiji et a/.,2014), el cual es
de 73.74%.
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En resumen, podemos sefialar que hay algunos trabajos sobre Word
Embeddings enfocados hacia la relacién de hiperonimia — hiponimia en el
idioma Ingles, mientras que para el idioma Espafiol no se ha logrado encontrar
trabajos en los que se usen Word Embeddings para la deteccion de dicha
relacion, mas solo existen trabajos que llegan solamente hasta la extraccion de
pares hiperonimos — hiponimos para este idioma. Se analizaron las
investigaciones desde 2004 hasta el 2018. En los distintos articulos revisados se
observo tanto el uso de Word Embeddings generados a partir de Word2Vec
como de Glove. Asimismo, se vio que para la deteccion de la relacién de
hiperonimia entre un par de palabras, se basaron tanto en un corpus extraido

desde WordNet asi como corpus construidos manualmente.

23



Capitulo 4

Desarrollo y Resultados

4.1.

4.2.

Dump de Wikipedia en Espaiiol

Wikipedia ofrece a través de Wikimedia una completa copia de todos sus
articulos en diferentes idiomas en formato XML y otros tipos de formato los
cuales son actualizados periddicamente. Para el idioma espafiol, se observé que
a la fecha cuenta con un poco mas de 1,210,000 articulos incluidos en la copia
el cual pesa aproximadamente 12 GB, por lo que no es recomendable abrir
directamente este archivo con algun editor de texto ya que es muy grande. En
esta copia, cada articulo inicia con el tag <page> y cierra con el tag </page>y
dentro de esta estructura se puede encontrar diversa informacién como <title>
el cual se refiere al titulo del articulo, <revision> el cual a su vez muestra
informacion sobre las modificaciones realizadas y uno de los mas importantes
tag <text> el cual es el que almacena toda la informacion en texto del articulo

en mencion.

Asi, toda la informacion de cada articulo se encuentra en un solo archivo
publicado por Wikipedia. EI dump que se esta realizando para el presente
trabajo se puede descargar de la siguiente URL:

https://dumps.wikimedia.org/eswiki/latest/eswiki-latest-pages-articles.xml.bz2

Generacion de corpus de pares hiperonimos — hiponimos en base a

patrones

La primera aproximacion para crear un propio corpus de pares
hiperénimos — hiponimos es la extraccion de estos desde el mismo corpus de
Wikipedia en base a patrones lexicales. En el cuadro 1 se puede apreciar un

listado completo de patrones a utilizar para la construccion del corpus.

NO

Patron

1 | el <hipénimo> es el Unico <hiperénimo>
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34

la anorexia y la <hip6nimo> son <hiperénimo>

35

de <hipdnimo=> y otros <hiperénimo=>

36

el <hip6nimo> es el <hiperénimo> de mayor longevidad

37

los <hiponimo> y otros <hiperénimo>

38

facultad de <hiperénimo> de la actividad <hipénimo>y

39

la <hip6nimo> y otros <hiperénimo>

40

las <hipénimo> marinas son <hiperénimo=>

41

el <hipénimo> es el <hiperénimo> interno méas

42

licenciado en <hiperénimo> de la actividad <hipénimo=> y del deporte

43

el <hip6nimo=> es el <hiperénimo> mas grande del cuerpo

Cuadro 1. Lista general de patrones de pares hiperonimos — hipoénimos

La utilizacion de estos patrones en Wikipedia generé 43,000 pares de

hiperénimos e hipénimos, de los cuales en base a una pequefia muestra de

1000 pares se verificd que habian mas de 60% de pares que en realidad no

correspondian a la relacion hiperénimo — hipénimo. Por ejemplo para el patron

n°8 se tiene la siguiente sentencia:

El rock es el mismo que

Esto definitivamente no es una relacién de hiperonimia y existen muchos

casos que se encuentran en los patrones anteriores y que no cumplen con la

relacion. Es por eso que en base a valores de confianza ya definidos en otros

trabajos, la lista es reducida a la mostrada en el Cuadro 2.

NO

Patron

de <hip6nimo> y otras <hiper6nimo=>

de <hiponimo> y otros <hiperénimo>

el <hipénimo> es el Unico <hiperénimo>

el <hipénimo> es un <hiperénimo> que

los <hiponimo> y otros <hiperénimo>

o | OB~ W | N |

el <hipénimo> es uno de los <hiperénimo> mas
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8 | que la <hip6nimo> es una <hiperénimo>

9| la <hipbnimo> y otros <hiperénimo=>

10| la <hip6nimo> es una <hiperénimo> que

11| el <hip6nimo> es un <hiperénimo> de

4.3.

Cuadro 2. Lista de patrones de pares hjperonimos — hiponimos con mayor precision

En base a solo estos patrones, solo se consiguieron 7 000 pares de
hiperénimos e hiponimos siendo 2500 pares Unicos, de los cuales se valido con
una muestra de 200 pares que mas del 70% cumplen con la relacién. En base a
esto se optd por otra manera de conseguir un corpus mas grande y que

ademas, este correctamente validado.

Generacion de corpus de pares hiperonimos — hiponimos en base a
WordNet

Para la construccion de un corpus de pares hiperénimos — hipénimos
mas grande que el anterior se hizo uso del WordNet, el cual es un diccionario
Iéxico que ademas también incluye relacién jerarquica de palabras y el cual su
version original esta en inglés. Para obtener este listado de pares en espafiol,
es necesario bajar una extension del WordNet para el idioma en cuestion y
mediante codigo Python , buscar mediante el ID de cada palabra la respectiva
traduccion y almacenarla. Finalmente para elaborar el nuevo corpus de
hiponimos e hiperénimos, WordNet incluye una funcion “hypernim” el cual al
ingresarle como input determinada palabra, ésta devolvera las palabras que
sean hipénimos/hiperénimos. Todo este trabajo se realizara para cada palabra
encontrada en WordNet y de esta manera podremos generar nuestro corpus
con los pares necesarios para la posterior evaluacion. Al realizar todo este
proceso, se generd un corpus de 40 900 pares de palabras, siendo una muestra

la que se observa en el Cuadro 3.
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Cuadro 3. Muestra de pares hijponimo - hiperénimo

Como se ve en la imagen anterior, se puede ver que una palabra puede
tener multiples hiperénimos. Segun el listado, el nimero total de hipdnimos
distintos es de 17 676 palabras, siendo los que tienen mayor hiperénimos los

indicados en el Cuadro 4.

Hiponimo | Numero de Hiperonimos

Direccion 35
parte 34
Estudio 31
entrada 30
Golpe 28
Familia 26
inclinacion 26
Senal 26
aficionado 25
Tipo 25

Cuadro 4. Lista de hjponimos con mayor cantidad de hiperonimos
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4.4.

4.5.

4.6.

Preprocesamiento del dump de Wikipedia

Luego de obtenido el corpus, es necesario hacer un procesamiento para
remover todas las etiquetas embebidas en el XML ya que nuestro algoritmo de
procesamiento de Word Embeddings necesita texto puro. Es por eso que se ha
realizado un procesamiento del dump mediante librerias ya creadas en el
lenguaje Python. Para realizar esto, fue necesario descargar el médulo gensim
ya que este trae la libreria WikiCorpus el cual contiene una funcion llamada
get_texts que es la cual quitara todos los tags innecesarios y dejara solamente
la informacién textual relevante de cada articulo. Realizar todo este
procesamiento puede tomar aproximadamente una hora para el procesamiento

del dump de Wikipedia en espafiol.

Vectorizacion

Luego de haber procesado el dump de Wikipedia, el siguiente paso fue
convertir todo este texto en vectores con la idea de obtener relaciones entre
palabras. En los objetivos de este trabajo se propone 2 maneras para encontrar
relaciones de hiperonimia — hiponimia entre palabras. La primera es mediante la
generacion de los Word Embeddings orientados a relaciones de hiperonimia e
hiponimia, lo cual significa que habria que hacer un trabajo previo en el corpus
obtenido para que los Word Embeddings generados a partir de éste tenga una
representacion distinta a la que tuviese si es que se generara con el corpus
puro de Wikipedia. La otra alternativa seria modificar directamente los word
embeddings generados con el corpus original mediante técnicas de Fine Tuning
(Vulic et al.,2017) . A continuacién se presenta el detalle de ambos métodos

utilizados

Generacion de Word Embeddings orientados a relaciones de

hiperonimia e hiponimia.

Para la generacion de Word Embeddings orientados a las relaciones
indicadas, es necesario que desde el corpus de Wikipedia el texto ya esté
orientado a dichas relaciones. Para esto, se realizaron varias pruebas en base al

corpus de hiperonimos — hipénimos construidos desde WordNet. Se realizaron
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varias formas de manipulacion al corpus de Wikipedia, entre las cuales

destacan:

4.6.1. Reemplazo directo del hiponimo por sus respectivo hiperonimo.

4.6.2

4.6.3

Dado un hipénimo “a” y sus hiperénimos “b”,"c”,"d","e" y “f”,
entonces si en un articulo de Wikipedia aparece la palabra “a”, ésta sera

reemplazada por toda una cadena“a b cde fg”".

Reemplazo directo del hiponimo por sus respectivo hiperonimo
con formato definido.

n

Dado un hipénimo “a y sus hiperénimos
“b”,"c"”,"d","e" f","g","h" e “i”, entonces si en un articulo de Wikipedia
aparece la palabra “a”, ésta sera reemplazada por toda una cadena “b c
ade fgahi” Esta manera de reemplazo se ided teniendo en cuenta

como trabaja Word2Vec y el pardmetro Window Size.

Duplicidad de articulo en el que se encuentre un hipénimo por
sus hiperénimos.

Dado un hipénimo “a” y sus hiperénimos “b”,"c”,"d","e" y “f”,
entonces si en un articulo de Wikipedia aparece la palabra “a”, se
agregaran 5 nuevas entradas al corpus de Wikipedia en el que en el
primero, “a” sera reemplazado por “b” y en el Ultimo de ellos “a” sera
reemplazado por “f”. Esta manera de la manipulacion del corpus es
demasiado pesada debido a que tenemos una gran cantidad de corpus
de pares y a partir de éstos, se generaran millones de nuevos articulos.
Es por eso, que se realizaron formas para reducir esta carga. Una de
ellas fue utilizar como muestra 50 hip6nimos con sus respectivos
hiperénimos, siendo alguno de éstos hiponimos los que mayor namero
de hiperénimos presentan. A partir de esta muestra se realizd el
reemplazo. La otra forma fue limitar el nUmero de reemplazos por cada
hiponimo, es decir, si un hipdnimo aparece en mas de 100 articulos, solo
los primeros 100 articulos seran duplicados y el hip6nimo sera
reemplazado por sus respectivos hiperénimos. El resto de articulos en

los que aparezcan estos hiponimos no seran duplicados.
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Para la generacion de los distintos Word Embeddings se tuvieron en

cuenta los siguientes pardmetros:

v" Numero de dimensiones: 300

v" Window Size: 05. Al tratar de utilizar un window size menor, los
resultados no fueron los esperados. Esto asumimos que debe ser debido a
gue el corpus utilizado es muy grande y es necesario tener un window size
no tan pequeno.

v" MinCount: Se considera un minimo de 05 apariciones de la palabra en
todo el corpus.

v" Negative Sampling: Se realizaran solo 05 cambios cuando sea necesario

actualizar los pesos de palabras “negativas” respecto a una palabra dada.

Utilizamos este valor ya que es recomendable que para datasets grandes el

valor esté entre 2 - 5.

Learning Rate: 0.025

Learning Rate minimo: 0.0001

Batches: 10,000

Epochs (épocas): 05

Namero de hidden layers: 01

AU N N NN

Tamano del dataset: 1214259 articulos

Para poder decir que en el Word Embedding una palabra es hiperonima
de otra, utilizaremos la distancia entre ellas como forma de deteccion de la
relacion siendo aquellas que tengan menor distancia las que tengan mayor
probabilidad de que cumplan la relacion.

Para 4.6.1. y 4.6.2 los resultados no fueron los esperados debido a que no
todos los hiperénimos de un hipénimo se encontraban cerca entre si. Pongamos
de ejemplo el hipénimo “perro” y sus hiperénimos ya definidos en el corpus:
“antipatico”, ”“canido", "desagradable”, "animal", "mamifero, "carnivoro” vy

cuadrupedo”

Los resultados de una de las palabras seleccionadas (“perro”) utilizando

el Word Embedding sin manipulacion se observan en el Cuadro 5.
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[(‘gato’, 0.7427746653556824),
(‘perrito’, 0.6987060904502869),
(‘gatito’, 0.6677889823913574),
(‘caniche’, 0.6553350687026978),
(‘sabueso’, 0.6537164449691772),
(‘faldero’, 0.6313320398330688),
(‘conejo’, 0.6240070462226868),
(‘lebrel’, 0.6234978437423706),
(‘cachorro’, 0.622416615486145),
('mapache’, 0.6200912594795227)]

Cuadro 5. Resultados utilizando Word Embedding original

Como se ve, ninguna palabra de los resultados se encuentra en el
corpus de pares definidos para “perro”, es por eso que necesitamos hacer

manipulacién al corpus.

Con las formas definidas en 4.6.1 Y 4.6.2 se obtuvieron similares
resultados tal como se aprecia en el Cuadro 6. Las palabras obtenidas son las
mismas pero las distancias varian minimamente e igualmente se nota la

ausencia de algunos hiperénimos definidos tales como “animal” o “canido”.

[(‘cuadripedo’, 0.6358938217163086),
(‘mamifero’, 0.6164237260818481),
(‘carnivoro’, 0.5128576755523682),
(‘carnivoros', 0.509699821472168),
(‘antipatico’, 0.5066691040992737),
(‘desagradable’, 0.4704347550868988),
(‘sabuesos’, 0.40831059217453003),
(‘gatos’, 0.4062526524066925),

(‘gato’, 0.4033600687980652),
(‘lebreles’, 0.4017932116985321)]

Cuadro 6. Resultados utilizando Word Embedding generado en bases a reemplazos

Esta misma tendencia se observé al analizar otros hiponimos. Con la forma
propuesta en 4.6.3 ya se empezaron a ver mejores resultados a las formas

anteriores, tal como se ve en el Cuadro 7.

[(antipatico’, 0.9912312030792236),
(‘céanido’, 0.9851634502410889),
(‘desagradable’, 0.9677984714508057),
(‘cuadrupedo’, 0.9605344533920288),
(‘carnivoro’, 0.9600476622581482),
(‘'mamifero’, 0.9590555429458618),
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(‘fanimal’, 0.826754093170166),
(‘perrito’, 0.7160046100616455),

(‘gato’, 0.668850839138031),
(‘cachorro’, 0.6467772722244263)]

Cuadro 7. Resultados utilizando Word Embedding generado en bases a duplicidad

Como se ve, todas las palabras se encuentran en el listado de palabras
con menor distancia. Cabe decir que estos resultados son realizando todos los
reemplazos, sin limitaciones. Igualmente probamos limitando el ndmero de
reemplazos por hipénimo. Se puso una limitacion tanto de 1000 como de 10000
reemplazos maximos y los resultados no fueron tan buenos como al realizar el

reemplazo total.

Siendo que la forma 4.6.3 y de la forma de reemplazo total es la que
mejor resultados ofrece, el siguiente paso es realizar pruebas de clasificacion de
texto utilizando el Word Embedding generado. En este caso, como ejemplo en
el resultado utilizaremos el articulo de “perro” de Wikipedia el cual puede ser

encontrado en https://es.wikipedia.org/wiki/Canis_lupus_familiaris. La idea es

gue el resultado que nos pueda devolver el Word Embedding se aproxime a la
realidad (hiper6nimos del animal perro) o a las categorias definidas
propiamente por Wikipedia. Wikipedia define las siguientes categorias para esta
pagina. En el Cuadro 8 se puede observar la forma en que Wikipedia devuelve

las categorias para el articulo relacionado a “perro”.

Categories

Categoria:Animales descritos en 1758 (id: ??, ns: 14)
Categoria:Animales domesticados (id: ??, ns: 14)
Categoria:Céanidos (Canidae) no amenazados (id: ??, ns: 14)
Categoria:Perros (id: ??, ns: 14)

Cuadro 8. Resultados de categorias definidas para perro

Para obtener los hiperénimos que se podrian aplicar a este articulo, lo
qgue se hace es obtener un vector resultante de todo el contenido del articulo y
este vector sera evaluado contra nuestro Word Embedding generado utilizando
la funcion similar_by_vector de Word2Vec. Los resultados obtenidos luego de

aplicar dicha logica se visualizan en el Cuadro 9.
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https://es.wikipedia.org/wiki/Canis_lupus_familiaris

[(‘perros’, 0.6560007333755493),
(‘fanimales', 0.6353904008865356),
(‘roedores’, 0.5916348695755005),
(‘mamiferos’, 0.5899962186813354),
(‘canidos', 0.5685439109802246),
(‘carnivoros’, 0.5682492852210999),
(‘herbivoros', 0.5642678141593933),
(‘rumiantes’, 0.5632807016372681),
(‘fanimal’, 0.5519993901252747),
(‘pelaje’, 0.5423393845558167)]

Cuadro 9. Resultados de categorias utilizando Word Embedding generado en base a

reemplazos

Como se ve, las categorias definidas por Wikipedia “Animales”, Canidos”
y “Perros” han sido incluidos en los resultados devueltos por nuestro Word
Embedding. Igualmente otras categorias no definidas por Wikipedia como
“mamiferos” o “carnivoros” se estan mostrando en los resultados debido a que
éstas palabras estan incluidas en nuestro corpus de pares hiperonimos -
hiponimos. En el Cuadro 10 se puede apreciar que utilizando el Word
Embedding original no todas las categorias son devueltas:

[(‘roedores', 0.5849004983901978),
(‘fanimales’, 0.5761560201644897),
(‘rumiantes’, 0.5748881101608276),
(‘'mamiferos’, 0.5688313245773315),
(‘herbivoros', 0.5685784220695496),
(‘carnivoros’, 0.5661754608154297),
(‘'menos’, 0.5458819270133972),
(‘équidos’, 0.5457005500793457),
(‘individuos', 0.5450974702835083),
(‘canidos’, 0.5443596243858337)]

Cuadro 10. Resultados de categorias utilizando Word Embedding original
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4.7.

Tomando como referencia las etiquetas definidas por Wikipedia y con
una revision de 50 articulos, obtuvimos aproximadamente un 70% de precision

en nuestros resultados utilizando el Word Embedding manipulado.

Figura 3. Resultados de deteccion de categorias de Wikipedia

Modificacion de Word Embeddings pre-procesados para orientarlos a

relaciones de hiperonimia e hiponimia.

Otra alternativa propuesta para la deteccién de Word Embeddings es la
modificacion de las posiciones de los vectores de ciertas palabras que se hayan
generado a partir del corpus original de Wikipedia. Para realizar esto, es
necesario obtener el calculo de las distancias entre pares de hiperénimos —
hiponimos en el espacio vectorial generado, y para esto primero es necesario
tener definido un listado de pares de hiperonimos — hipénimos ya definidos.

Para esto utilizaremos el corpus de WordNet generado anteriormente.

Asi, para cada par de palabras de este corpus se le calculo la distancia
en base al Word Embedding original. La idea fue encontrar algin patrén
numérico en estas distancias, por ejemplo que estos pares se encuentren
mayormente en el rango de 0.45 y 0.55 de distancia y a partir de eso solo
trabajar con aquellos pares que cumplan el patrén, pero el resultado al analizar
todo los pares fue que habia demasiada dispersion, es decir, habian pares que
se encontraban en la regién con el minimo valor, el valor medio y el maximo

valor.
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Por ejemplo, el siguiente grafico muestra la distancia de 1000 pares de
palabras elegidas al azar, siendo que si el valor de la distancia entre un par de

palabras se aproxima mas a 1, éstas tendrian una similaridad mas préxima.

038 * . . *
= .
. ° - " *
. ®* . . ° . . . .
z . . . .
06 5 N .: = o .0 . L .':‘
. ., : . '... . ® . ...o' .0.' .. o« * o) * ...: ..
s % . 0..o. .o : ot @ .0....’ ® S .. L :'o
.- . o
04 P .. ".. g:. 1] % : 0..... .{:0 :'. '? o.é. .f ’ :. e .....:... ok
S % o W * 9‘.0. o o0 "t "‘ e % o0 .
. S . o fe o LTI g o* > s Ly
...o .". ': o \' ° '& .“ .S 0‘ o( .e L4 .
L Y .‘.q' . ,.o . .I (‘ '.:o‘ .:;. < - ‘.. * .'aﬂ *® *e :
A .: ..o . se. 8 & p..ﬁo\".‘ . s 0...‘ P o K P
062 W L ensT ia o 0,2 ".‘IJJ‘ el -’ o~
0.2 " SN D ST PO Y | DO N A “w ot e} o o
..‘3’ o. '..l'. ::’ '.'.° ‘e .'." ..o \'.:..9‘.. ‘.i
* 0'\ ’0 o." \ ‘.o~ o?:. ‘e . o .\‘.". ‘Oé.. ° ‘..‘
"o :' .:' 0.:0 . = ‘.. ~ °* Tt s ' oo 0‘0’..
- " o:.o. s :. ‘.‘ s " :. } T ° .' . .‘ ¢ . 4
2" ° . . . °
* o. .. I - .. * . *e 9
. .
.
0 200 400 600 800 1000

Figura 4. Dispersion de distancias de 1000 pares aleatorios de hiperonimos - hiponimos

Siendo que los resultados iniciales no ayudan a detectar algun patrén en
la distancia de pares hiper6nimos — hipdénimos, es necesario hacer una
evaluacion de las distancias de cada par de palabras no solo a nivel de todas las
dimensiones definidas del Word Embedding, sino a nivel de “n-1" dimensiones o
menos. Asi, es necesario hacer un trabajo de fuerza bruta con combinaciones
de distintas dimensiones para verificar cual o cuales dimensiones se adecuan

mejor a la relacién jerarquica que se esta tratando de optimizar.

Como el Word Embedding se ha generado con 300 dimensiones, se
realizaron pruebas entre pares de hiperénimos e hipénimos utilizando todas las
combinaciones posibles tanto de 299 y 298 dimensiones, con la idea de
visualizar si excluyendo 1 o mas dimensiones ayudaban a mejorar los
resultados a nivel de distancias y para también ver si alguna combinacion de
dimensiones predominaba sobre otra. Luego de analizados los resultados tanto

para 299 y 298 dimensiones, se observaron distancias muy similares para cada
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combinacién. En el Cuadro 11 se muestran las distancias obtenidas para el par

de palabras “agua”-"liquido”.

Distancia global (300 dimensiones):

0.5324103294621951

Distancias tomando 299 dimensiones:

Combinacién# - Distancia

234
32
53
109
177
95
267
217
113
152
257
284
9

4
94
227
281
291
157
190

Distancias tomando 298 dimensiones:

27293
27314
27370
27438
1410

27356
35745
5918

27478
15608
27374
4497

5939

27413
33130
40420
27270
27265
35543
27355

Cuadro 11. Resultados de distancias utilizando 299 y 298 dimensiones

0.5419720283412621
0.5405958964172276
0.5396337902130239

0.5390345820940234

0.5383895290401947
0.5381702442286695

0.5376882176592565

0.537468539219114

0.5368904798276923

0.5364479893619349

0.5364262537435356

0.5363879831780085

: 0.5363620010848927
0.5363159359609702

0.5363149473991379
0.5360709549866652
0.5359842710121203
0.5357947737494951
0.5357771218453251
0.5355059668720482

0.5502730438174667
0.5492872926141932
0.5486801605646211
0.5480434050957994
0.5479009329897236
0.5478070287289704
0.5473248999456612
0.547295346169155
0.5470949818584901
0.5466516757241157
0.5465105999732843
0.5464212623086502
0.5463226897182201
0.5461265951788649
0.5460397502696955
0.5460005492743277
0.545975253471318
0.5459548737789393
0.5459441814643151
0.5459318814432695
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4.8.

Por temas de performance no se realizaron evaluaciones de 297
dimensiones a menos debido a que las combinaciones posibles son demasiadas.
Igualmente, en base a los resultados tanto de 299 y 298 dimensiones, vemos
gue no hay mucha diferencia entre dichas distancias, por lo que se concluye

descartar este método de manipulacion de Word Embedding.

Implementacion de Red Neuronal Recurrente para prediccion de
categoria

Teniendo en cuenta que el Word Embedding que mejor resultado nos
dio es aquel generado en el punto 4.6.3 mediante duplicidad del articulo por
cada hiperénimo que se encuentra para un hiponimo dado, se procedié a
utilizar este Word Embedding como un /nput a una red neuronal recurrente
gue se implementé como Ultimo paso para la prediccion de hiperénimos. Para
la construccion de la red neuronal se utilizd Keras. Cabe indicar que la prueba
extrinseca de prediccidbn que se realiz6 se enfocé como un problema de

clasificaciéon binaria.

El primer paso fue crear tanto el dataset de entrenamiento como el
dataset de prueba. Como los Word Embedding generados fueron en base a
todos los articulos de Wikipedia, para ambos dataset se consider6 articulos
externos, siendo que las fuentes utilizadas para construir el dataset de
entrenamiento no fueron las mismas para el dataset de prueba, esto con el fin

de aumentar la variedad textual en los articulos a analizar.

Para el dataset de entrenamiento se extrajeron diversos contenidos
respecto a determinadas palabras y cada uno de estos contenidos son
asociados a un posible hiperénimo. Finalmente se le asigna un valor O en caso
se entienda que la palabra asociada al contenido no es un hiperénimo o un
valor 1 en caso si lo sea. La estructura del dataset de entrenamiento se puede
apreciar en el Cuadro 12 y tiene la siguiente estructura:

o Id: Id del registro
o Articulo: Contenido de una palabra selecciona a analizar.

o Categoria: Palabra asociada al contenido del articulo.
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o Es Categoria: Valor que indica si la palabra indicada en la columna

“Categoria” es en realidad un hiperénimo relacionado al contenido del articulo.

articulo

categoria

es
categoria

El perro es un animal mamifero y cuadripedo que fue domesticado hace unos
10000 afios y que actualmente convive con el hombre como una mascota Su
nombre cientifico es Canis lupus familiaris

roedores

El perro es un animal mamifero y cuadripedo que fue domesticado hace unos
10000 afios y que actualmente convive con el hombre como una mascota Su
nombre cientifico es Canis lupus familiaris

animales

323

Definimos edificio a la Construccion de grandes dimensiones fabricada con piedras
ladrillos y materiales resistentes que esta destinada a servir de vivienda o de
espacio para el desarrollo de una actividad humana

vivienda

324

Definimos edificio a la Construccion de grandes dimensiones fabricada con piedras
ladrillos y materiales resistentes que esta destinada a servir de vivienda o de
espacio para el desarrollo de una actividad humana

urbanismo

Cuadro 12. Articulos utilizados para data de entrenamiento

Tal como se puede apreciar en el cuadro anterior, las 2 primeras
entradas corresponden a un articulo sobre “perro”, siendo que la primera tiene
un valor 0 en la columna “es categoria” debido a que no pertenece a esta
jerarquia (“roedores”), en cambio para la palabra “animales” tiene un valor 1 ya
que si pertenece. Asi, construido el dataset de entrenamiento, se obtuvieron
mas de 500 registros que seran separados posteriormente en datos de
entrenamiento y validacion para la generacién del modelo a utilizar para la

futura prediccion en los datos de prueba.

El segundo paso fue definir un dataset de prueba. La estructura es casi
similar al dataset de entrenamiento, lo que cambi6é en este caso fue la
extraccion del contenido de distintas palabras, los cuales como se indico
anteriormente, fueron extraidos de otras fuentes no utilizadas previamente.
Asimismo, se incluyeron contenidos de palabras no incluidas en los datos de
entrenamiento. Por ejemplo, en el dataset de entrenamiento se incluyo
contenido de la palabra “perro” y en el dataset de prueba se incluyé contenido
tanto para la palabra “perro” como para “gato”, esto con el fin de analizar si el

modelo también distingue esta palabra la cual tiene un contenido parecido y
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ver si acierta o no en algunas categorias que para ese palabra no se

entrenaron.

articulo

categoria

Pese a que todos los perros actuales tienen un antepasado comun hoy en dia se
conocen alrededor de 800 razas distintas con tamafios y fisonomias muy
diferentes y originadas a partir de la seleccion artificial por parte de los seres
humanos

roedores

Pese a que todos los perros actuales tienen un antepasado comun hoy en dia se
conocen alrededor de 800 razas distintas con tamafios y fisonomias muy
diferentes y originadas a partir de la seleccion artificial por parte de los seres
humanos

animales

52

El gato es uno de los animales mas conocidos y distribuidos alrededor de todo el
mundo este por lo general se asocia como una mascota

roedores

53

El gato es uno de los animales mas conocidos y distribuidos alrededor de todo el
mundo este por lo general se asocia como una mascota

animales

706

La vivienda es una edificacion cuya principal funcion es ofrecer refugio y
habitacion a las personas protegiéndolas de las inclemencias climaticas y de
otras amenazas.

construccion

707

La vivienda es una edificacion cuya principal funcion es ofrecer refugio y
habitacion a las personas protegiéndolas de las inclemencias climéticas y de
otras amenazas.

edificaciéon

Cuadro 13 Articulos utilizado para data de prueba

En el cuadro 13 se puede apreciar que la estructura del dataset de
prueba es similar al dataset de entrenamiento, la Unica diferencia es el
contenido en la columna “articulo”. Como se puede apreciar tanto para los
datos de entrenamiento y de prueba se le asignan diversas categorias, siendo
éstas palabras aquellas que se encuentran con menor distancia en los Word
Embedding generados, por ejemplo para el contenido relacionado a la palabra
“perro”, se utilizaron aquellas palabras mas cercanas a ésta (Ver cuadro 8 y 9)
como categorias. Se tom6 un promedio entre 10 a 15 categorias por contenido
a analizar. También se puede apreciar que no necesariamente todas las
palabras més cercanas son categorias del contenido de la palabra a analizar.
Por ejemplo, “animal” si es una categoria de la palabra “perro”, pero “roedor”
no lo es. Asi, en la data de entrenamiento se representa con O a la relacion
entre el contenido de la palabra “perro” y la categoria “roedores”, y con 1 la

relacion con “animales”.
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Finalmente, definido tanto los datos de entrenamiento y prueba, se
procedid a construir el modelo utilizando una red neuronal recurrente LSTM. La
idea fue comparar 2 modelos, el primero que utilice como input el Word
Embedding original y el segundo que utilice como input el Word Embedding
modificado en base a duplicidad. Ambos modelos se entrenaron con el mismo
dataset de entrenamiento y ambos predijeron si la categoria definida por cada
articulo en el dataset de prueba correspondia o no. El objetivo final es ver
quien tiene mayor precision. Ambos modelos construidos utilizaron los mismos
pardmetros, tales como el numero de células (se hicieron varias pruebas entre
175 y 275 células), la activacion (relu) , optimizador Adam o precision como
métrica). El modelo generado con el Word Embedding modificado tuvo una
precision un poco mayor que el modelo que utiliza el Word Embedding general
luego de realizar el proceso de entrenamiento en el cual se dividié en 90%
como data de entrenamiento y 10% de validacién con batches de 100 en 100 y

utilizando desde 5 hasta 150 epocas.

La mayor precision que se obtuvo para el modelo con el Word

Embedding original fue de 87%.

early_stopping =EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=3)
bst_model path = STAMP + ".h5’
model checkpoint = ModelCheckpoint(bst_model path, save best only=True, save weights_only=True)

hist = model.fit([data_1_train, data_2_train], labels_train,
validation data=([data_1 _val, data 2 val], labels val, weight val),
epochs=150, batch_size=180, shuffle=True,
class_weight=class_weight, callbacks=[early_stopping, model_checkpoint])

model.load weights(bst model path)
bst_val score = min(hist.history['val loss'])

WARNING:tensorflow:From C:\Users\UTIAJO4\AppData\Local\Continuum\anaconda3\1lib\site-packages\tensorflow\python\ops\math_ops.
py:3666: to_int32 (from tensorflow.python.ops.math_ops) is deprecated and will be removed in a future version.

Instructions for updating:

Use tf.cast instead.

Train on 90@ samples, validate on 102 samples

Epoch 1/15@

900/900 [ ] - 14s 16ms/step - loss: ©.8386 - acc: 0.5211 - val loss: 8.7406 - val acc: 0.6878
Epoch 2/150
90ee8/900 [ ] - 13s 14ms/step - loss: ©.6769 - acc: @.6333 - val loss: ©.7404 - val acc: 0.6078
Epoch 3/150
900/900 [ ] - 15s 17ms/step - loss: ©.5511 - acc: 0.7400 - val_loss: 8.6837 - val_acc: 0.6878
Epoch 4/150
9e0/900 [ 1 - 15s 17ms/step - loss: ©.4608 - acc: 0.7856 - val loss: ©.7296 - val acc: @.5882
Epoch 5/15@
900/900 [ ] - 15s 17ms/step - loss: ©.3813 - acc: 0.8478 - val_loss: 8.7369 - val_acc: 0.6471
Epoch 6/150
ge0/900 [ 1 - 15s 17ms/step - loss: ©.3272 - acc: 0.8789 - val loss: ©.7231 - val acc: @.6667

Figura 5. Resultados al entrenar el modelo con el Word Embedding original

Mientras que para el modelo con el Word Embedding modificado se obtuvo

93% luego de varios procesamientos.
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R e Sl
Instructions for updating:
Use tf.cast instead.

Train on 900 samples, validate on 182 samples
Epoch 1/150

IS 1 Y Ry LI LR M SR o) A0 MR R MM TIA S A L § e R A1 W LW W S

900/900 [ 1 - 17s 19ms/step - loss: ©.8782 - acc: ©8.5533 - val loss: ©.5458 - val acc: 98,7451
Epoch 2/150
900/900 [ 1 - 165 18ms/step - loss: ©.6347 - acc: 8.6689 - val loss: ©.4700 - val _acc: ©8.7745
Epoch 3/150
900/900 [ 1 - 17s 19ms/step - loss: ©.5034 - acc: 8.7622 - val loss: ©.3875 - val _acc: ©.8627
Epoch 4/150
900/900 [ 1 - 195 2ims/step - loss: ©.4309 - acc: ©.8167 - val loss: ©.3749 - val acc: ©.8529
Epoch 5/150
900/900 [ 1 - 195 2ims/step - loss: ©.3423 - acc: ©.8556 - val loss: ©8.3169 - val acc: ©.8824
Epoch 6/150
900/900 [ 1 - 19s 2ims/step - loss: ©.3119 - acc: ©.8767 - val loss: ©8.2599 - val acc: ©.9020
Epoch 7/150
900/900 [ 1 - 2@s 23ms/step - loss: ©.2804 - acc: ©.8922 - val loss: ©8.2331 - val _acc: ©9.9020
Epoch 8/150
900/900 [ 1 - 2@s 22ms/step - loss: ©.2362 - acc: ©.9033 - val loss: ©8.2302 - val _acc: ©9.9020
Epoch 9/150
900/900 [ 1 - 2@s 22ms/step - loss: ©.2168 - acc: ©.9178 - val loss: 8.2706 - val _acc: ©.9020
Epoch 18/150
900/900 [ 1 - 21s 24ms/step - loss: ©.1996 - acc: ©.9333 - val loss: ©.2400 - val _acc: ©.9020
Epoch 11/150
900/900 [ 1 - 21s 23ms/step - loss: ©.1893 - acc: ©.938@ - val loss: ©8.2732 - val acc: ©9.9020
Figura 6. Resultados al entrenar el modelo con el Word Embedding modificado
Finalmente, luego de generados los modelos, se procedié a realizar la
prediccion (mediante model.predict) de las categorias utilizando el dataset de
prueba, siendo que el modelo generado con el Word Embedding modificado
acierta mas tanto cuando una categoria en realidad no es una categoria (se
acerca mas al valor 0) asi como cuando una categoria si lo es (se acerca mas al
valor 1). También se pudo apreciar que para las palabras nuevas (como “gato”
que no fue incluido en el entrenamiento) también tiene un mucho mejor nivel de
precision siendo que en algunos casos acierta cuando una categoria Ssi
corresponde mientras que el modelo con el Word Embedding original considera
lo contrario. Se distinguié también minimos falsos positivos predecidos siendo
esto para ambos modelos. En el Cuadro 14 se reporta una muestra de los
resultados obtenidos de forma comparativa de un total de mas de 900 entradas
analizadas.
test_id | articulo categoria | v. real | original | ajustado
Pese a que todos los perros actuales tienen un antepasado
comun hoy en dia se conocen alrededor de 800 razas
distintas con tamafios y fisonomias muy diferentes y originadas a
1 | partir de la seleccién artificial por parte de los seres humanos roedores 0] 0.110043 0.01267
Pese a que todos los perros actuales tienen un antepasado
comun hoy en dia se conocen alrededor de 800 razas
distintas con tamafios y fisonomias muy diferentes y originadas a
2 | partir de la seleccion artificial por parte de los seres humanos animales 1] 0.556793 | 0.895941
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Pese a que todos los perros actuales tienen un antepasado
comun hoy en dia se conocen alrededor de 800 razas

distintas con tamafios y fisonomias muy diferentes y originadas a
partir de la seleccion artificial por parte de los seres humanos

herbivoros

0.077567

0.002958

Pese a que todos los perros actuales tienen un antepasado
comun hoy en dia se conocen alrededor de 800 razas

distintas con tamafios y fisonomias muy diferentes y originadas a
partir de la seleccién artificial por parte de los seres humanos

rumiantes

0.138494

0.004529

52

El gato es uno de los animales méas conocidos y distribuidos
alrededor de todo el mundo este por lo general se asocia como
una mascota

roedores

0.271476

0.018592

53

El gato es uno de los animales més conocidos y distribuidos
alrededor de todo el mundo este por lo general se asocia como
una mascota

animales

0.733544

0.92304

54

El gato es uno de los animales mas conocidos y distribuidos
alrededor de todo el mundo este por lo general se asocia como
una mascota

herbivoros

0.155239

0.005445

55

El gato es uno de los animales més conocidos y distribuidos
alrededor de todo el mundo este por lo general se asocia como
una mascota

rumiantes

0.283409

0.007423

78

El oso es significado de valentia paz resurreccion poder
benevolencia soberania maternidad paciencia e introspeccion.
Aunque el oso es omnivoro el oso prefiere una dieta sencilla con
aperitivos dulces como bayas. Ademas al oso le gusta tumbarse
en los lugares soleados en su tiempo libre.

roedores

0.127467

0.014687

79

El oso es significado de valentia paz resurrecciéon poder
benevolencia soberania maternidad paciencia e introspeccion.
Aunque el oso es omnivoro el oso prefiere una dieta sencilla con
aperitivos dulces como bayas. Ademas al oso le gusta tumbarse
en los lugares soleados en su tiempo libre.

animales

0.596851

0.918646

80

El oso es significado de valentia paz resurreccion poder
benevolencia soberania maternidad paciencia e introspeccion.
Aunque el oso es omnivoro el oso prefiere una dieta sencilla con
aperitivos dulces como bayas. Ademas al oso le gusta tumbarse
en los lugares soleados en su tiempo libre.

herbivoros

0.105998

0.004676

81

El oso es significado de valentia paz resurrecciéon poder
benevolencia soberania maternidad paciencia e introspeccion.
Aunque el oso es omnivoro el oso prefiere una dieta sencilla con
aperitivos dulces como bayas. Ademas al 0so le gusta tumbarse
en los lugares soleados en su tiempo libre.

rumiantes

0.156285

0.00671

749

Si no tienes ni idea de qué es un gadget ni para qué sirven
checa este video: 1. La palabra gadget es una palabra
tecnolégica que se refiere a dispositivos que tienen un propésito
y una funcion especifica y practica para la vida

cotidiana de quien los usa.

usuario

0.105295

0.064544

750

Si no tienes ni idea de qué es un gadget ni para qué sirven
checa este video: 1. La palabra gadget es una palabra
tecnolégica que se refiere a dispositivos que tienen un proposito
y una funcion especifica y practica para la vida

cotidiana de quien los usa.

uso

0.259547

0.020774
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751

Si no tienes ni idea de qué es un gadget ni para qué sirven
checa este video: 1. La palabra gadget es una palabra
tecnologica que se refiere a dispositivos que tienen un propdsito
y una funcion especifica y practica para la vida

cotidiana de quien los usa.

software

0.261169

0.053699

752

Si no tienes ni idea de qué es un gadget ni para qué sirven
checa este video: 1. La palabra gadget es una palabra
tecnolégica que se refiere a dispositivos que tienen un proposito
y una funcion especifica y practica para la vida

cotidiana de quien los usa.

interfaz

0.346508

0.010078

753

Si no tienes ni idea de qué es un gadget ni para qué sirven
checa este video: 1. La palabra gadget es una palabra
tecnolégica que se refiere a dispositivos que tienen un proposito
y una funcién especifica y practica para la vida

cotidiana de quien los usa.

hardware

0.587016

0.968927

754

Si no tienes ni idea de qué es un gadget ni para qué sirven
checa este video: 1. La palabra gadget es una palabra
tecnolégica que se refiere a dispositivos que tienen un propésito
y una funcién especifica y practica para la vida

cotidiana de quien los usa.

dispositivo

0.902623

0.957701

799

La gripe es causada por un virus de la influenza. La mayoria de
las personas contraen la gripe cuando inhalan gotitas
provenientes de la tos o los estornudos de alguien que tenga

gripe

sintoma

0.398372

0.084014

800

La gripe es causada por un virus de la influenza. La mayoria de
las personas contraen la gripe cuando inhalan gotitas
provenientes de la tos o los estornudos de alguien que tenga

gripe

bacteriemia

0.357736

0.273295

Cuadro 14. Muestra comparativa de resultados a partir del modelo LSTM

4.9. Analisis de resultados

A continuacién se procedié a comparar los resultados obtenidos tanto

con el modelo que utiliza el Word Embedding original y el modelo con el Word

Embedding ajustado (Word Embedding modificado en base a duplicidad),

considerando la pertenencia a la clase Hiperénimo.

En la figura 9, se presenta el diagrama de cajas considerando los resultados de

ambos modelos: en el caso de aquellos datos que no son hiperénimos, se

aprecia que ambos modelos existe un asimetria positiva (el sesgo de los datos

se encuentran en la izquierda) que nos da indicios que la carga de datos se

acerca al valor 0, sin embargo visualmente se aprecia que el valor mediano del

modelo con en Word Embedding ajustado se acerca mas al valor 0 en
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comparacion del modelo con el Word Embedding original, el cual nos da
indicios que el modelo con el Word Embedding ajustado es mejor que el

modelo con el Word Embedding original.

Por otro lado, también se analiz6 para los datos que son hiperénimos,
encontrdndose que en dichos casos la asimetria cambié en comparacion de los
datos no hiperénimos y que ahora es una asimetria negativa (sesgo de datos
en el lado derecho) con concentracion de datos que se acercan a 1.
Adicionalmente se aprecia que el valor mediado del modelo con el Word
Embedding ajustado se acerca mas a dicho valor frente el valor mediano del

modelo con el Word Embedding original.

-—f@mmoopo o oD @mo ooo

Modele con WE Originales y No es Hiperdnimo

Modele con WE Ajustados y No es Hiperdnimo

0.0

Meodelo con WE Originales y Si es Hiperdgnimao

Meodelo con WE Ajustados y Si es Hiperdnimo

Figura 7. Diagrama de cajas con las comparaciones de los modelos con WE Original y

Modlificado, considerando los hiperdnimos. Elaboracion. Software R

En la figura 10, se presenta las curvas ROC, donde se evidencia que para el
modelo con el Word Embedding original el valor es 0.752 y para el modelo con
el Word Embedding ajustado el valor es 0.851, dado que para determinar el
mejor modelo tiene que ser aquel que se acerca al valor de 1, se evidencia que
el modelo con el Word Embedding ajustado tiene mejor prediccion que el

Modelo con el Word Embedding original.
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Sensitivity

Sensitivity

Curva ROC del Modelo con WE Originales

o ]
L]
“Dr- — AUC:0.752
o ]
o | | I I I I
3 2 1 0 1 2
Specificity
Curva ROC del Modelo con WE Ajustados
© |
L]
g AUC: 0.851
=
o I I I I I I
3 2 1 0 -1 2
Specificity

Figura 8. Comparacion de las Curvas ROC de los Modelos con WE Originales y
Ajustados. Elaboracion: Software R
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajos Futuros

5.1.

Conclusiones

En este trabajo recopilamos un corpus de pares hiperénimos -
hipénimos ya validados y un gran corpus de texto como lo es Wikipedia para la
generacion de Word Embeddings orientados a la hiperonimia. El objeto del
presente trabajo fue evaluar la deteccién de categorias dado como entrada un
contenido de texto que puede ser un articulo, blog u otros. Para ello nos
concentramos primero en definir bien qué datos utilizar y como utilizarlos. Para
esto definimos distintas maneras de manipulacion del corpus de Wikipedia
original, siendo el que mejor resultados obtuvo aquel en el que duplicamos los
articulos en caso un hipénimo existente en nuestro corpus se encuentre en el

texto del articulo en cuestién.

Cabe indicar que también se realizaron pruebas para el objetivo de
manipulacién directa del Word Embedding original analizando previamente los
patrones de distancia de cada par de hipénimo — hiperénimo tanto en su
totalidad de dimension como descartando 1 o mas dimensiones del total para
verificar si alguna predominaba sobre otra. Al visualizar la gran dispersion
resultante, se dejé este objetivo de lado y se enfocé mas en el objetivo de
manipulacién del corpus previamente a la generacion del nuevo Word

Embedding.

Para la evaluacién de la precision de nuestros resultados, se evaluo
nuestro Word Embedding generado en base a multiples duplicidades contra el
contenido de texto de determinados articulos y comparandolo con e/ Word
Embedding original. Para esto se crearon 2 modelos de redes neuronales
recurrentes (LSTM), en el que cada uno trabajaba con su respectivo Word
Embedding. Luego de entrenados ambos modelos y posteriormente utilizados

para la prediccion de resultados, se concluyé que la precision obtenida
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5.2,

utilizando el Word Embedding ajustado es mejor que la del Word Embedding

original.

Trabajos futuros y recomendaciones.

Como trabajo futuro se propone optimizar el modelo utilizado en la red
neuronal recurrente para clasificacion de texto para poder aumentar el valor de
precisién obtenido, ya sea ajustando los parametros del modelo o ajustando
aun mas el Word Embedding ajustado que sera el input para la capa

Embedding de la red.

Asimismo se recomienda proponer nuevas técnicas de reemplazo que
permitan mejorar la performance del algoritmo debido a que es necesario
contar con muchos recursos de sistema para poder manipular y generar el

Word Embedding tal como se esta realizando actualmente.
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