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Prefacio

El simposio en Ingenieria del Lenguaje y del Conocimiento (LKE‘2014) es la
segunda edicidén de esta serie de eventos. Esta conferencia ha sido organizada en el
seno de la Facultad de Ciencias de la Computaciéon de la Benemérita Universidad
Autéonoma de Puebla (BUAP) por dos afios consecutivos. Nace como una iniciativa
del laboratorio de Ingenieria del Lenguaje y del Conocimiento con la finalidad de
ofrecer un espacio académico y de investigacion en el cual sea posible reportar
trabajos relacionados con el area.

Por supuesto que este evento promueve la cooperacion entre diferentes grupos de
investigacion pues permite el intercambio de resultados cientificos, practicas y nuevo
conocimiento.

El presente volumen contiene una serie de contribuciones originales que han sido
seleccionadas a partir de un proceso de evaluacion ciega doble (double blind), lo cual
significa que los nombres de los autores de los articulos y los nombres de los
revisores son ambos desconocidos. Este procedimiento es ejecutado en aras de
proveer una evaluacion anénima que derive en articulos de mayor calidad para este
volumen; particularmente, en esta ocasion la tasa de rechazo fue del 26%, cuidando
que en todos los casos, al menos dos especialistas del comité revisor hicieran una
evaluacion de la pertinencia, originalidad y calidad de cada articulo sometido.

Esperamos que este volumen sea de utilidad para el lector y que este segundo
simposio en si mismo sea un espacio de intercambio cientifico productivo que
enriquezca la colaboracion entre estudiantes y académicos en el ambito de la

ingenieria del lenguaje y del conocimiento.

El proceso de revision y seleccion de articulos se llevo a cabo usando el sistema
libremente disponible llamado EasyChair, http://www.easychair.org.

Diciembre 2014

David Eduardo Pinto Avendafio
Darnes Vilarifio Ayala
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Bilingual and Cross Domain Politics Analysis
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Abstract. Opinion mining on Twitter recently attracted research in-
terest in politics using Information Retrieval (IR) and Natural Lan-
guage Processing (NLP). However, getting domain-specific annotated
data still remains a costly manual step. In addition, the amount and
quality of these annotation may be critical regarding the performance
of machine learning (ML) based systems. An alternative solution is to
use cross-language and cross-domain sets to simulate training data. This
paper describe a ML approach to automatically annotate Spanish tweets
dealing with the online-reputation of politicians. Our main finding is
that a simple statistical NLP classifier without in-domain training can
provide as reliable annotation as humans annotators and outperform
more specific resources such as lexicon or in-domain data.

1 Introduction

Sentiment Analysis (SA) is useful in the study of online communication be-
cause it gives researchers the ability to automatically measure emotion in online
texts [30]. The rise of social web, particularly Twitter!, provides new opportuni-
ties to collect real time data in large quantities directly from users. Tweets can
be analysed in order to track reactions to events. One important aspect of the
tweets is that they have been used as a way to participate in social movements
as well to make public opinions and reactions to different events. These opinions
are charged with sentiment whether they can be positive or negative, toward a
movement or event, as they can change over time.

Since Twitter provides the possibility to extract tweets and compose actual
corpus there have been a lot of linguistic research applied in tweets. Using
publicly available online data to perform sentiment studies significantly reduces

! http://www. twitter.com
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the costs, efforts and time needed to administer large-scale public surveys and
questionnaires [8]. Specially, we find that Twitter is often used to analyse political
preferences by studying the use of humor contained in tweets [8] where POMS
(Profile of Mood States) was used to distill, from Twitter messages, time series
corresponding to 6 different emotional attributes (tension, depression, anger,
vigor, fatigue and confusion). POMS is a psychometric instrument that provides
a list of adjectives for which the patient has to indicate the level of approval. Each
adjective is related to a state of mind and, therefore, the list can be exploited as
the basis for a mood-analyser of textual data.

Politics have already been addressed in previous works but mostly in English
as [22] or [35]. [23], used a subjective lexicon that comes from the Opinion Finder
in order to determine positive and negative scores for each data set corresponding
to a tweet. In this case, the raw numbers of positive and negative tweets about
a given topic are used to calculate a confidence score (the relation between
the number of positive and negative tweets). The authors indicated that by a
simple manual inspection of the tweets they have found examples that have
been classified incorrectly based on a feeling. Nevertheless, the authors used this
method to measure some issues such as the consumer confidence, the presidential
approval and the 2008 presidential election in the United States.

To the extend of our knowledge, political studies from a ML point-of-view in
Spanish or French are rare [34]. However the role of social networks during the
Presidential campaign of 2012 in Mexico gained great importance as the principal
instrument for exercising public opinion, especially for young people. The youth
organization “yosoyl32” born during the election campaign in Mexico in 2012,
thanks to the social networks, joining youth groups from all universities in the
country regardless their social conditions. Studies conducted by the Instituto
Nacional de Estadistica, Geografia e Informética (INEGI)? show that 40.3% of
users of ICT in Mexico are young people who communicate via social networks
and mobile phones and that they remain connected most of the day. This
percentage equals 15.3 million people aged 18 to 34 who were potential voters of
the political election [29]. In this way, in 2012, we found that participation via
Twitter increased creating significant social and political communities around
specific problems.

Usual studies in the domain assume that a great effort of acquisition of
the tweets and a subsequent manual labeling process is required. In addition, a
validation process is needed to correct the errors introduced by manual labeling.
Even using crowd-sourcing-based solutions it is a very expensive task both in
money and time. Moreover important political events will always occur faster
than our capacities of getting manually annotated data in several languages. In
this context, we propose an approach that can provide a reliable pre-annotation
using out-of-domain data which needs only a light supervision before validation
in order to obtain a reliable corpus that can be used for more complex political
studies such as user Political Tendency or to monitor politicians reputation.

The rest of this paper is organized as following. Section 2 gives a focused

2 National Institute of Statistics, Geography and Informatics of Mexico.
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overview of related work. In section 3 we describe the main characteristics of the
data-set. In section 4 we propose our approaches while section 5 is devoted to a
thoroughly evaluation. Finally, section 6 gives some conclusions about our work
and opens several perspectives.

2 Tweets mining and sentiment analysis

[32] presented in 2010 a job with two distinct parts: in the first one LIWC
(Linguistic Inquiry and Word Count) is used to perform a superficial analysis
of the tweets related to the different political parties that competed for the
German Federal election in 2009. In the second part, the authors claim that the
mere counting of tweets with references to one of the parties, accurately reflects
the election results. On the other hand, they established that the MAE (Mean
Absolute Error) of the “prediction” based on Twitter data was very close to the
real surveys that were carried out.

An increasing number of empirical analyses of sentiment and mood are based
on textual collections of data generated on Twitter as they used sophisticated
algorithms to pre-process, apply grammatical rules and classify them in mood
categories. In this way we find, for example, the use of a lexicon based classifier
as a dataset is also classified using SVM and/or Naive Bayes [36,20]. A clas-
sifier is developed specifically tuned for tweets, using key words, phrases and
emoticons to determine the mood of each tweet [6]. Several methods have been
already proposed for exploiting tweets in order to detect people’s mood changes
throughout the day [20,19].

[10] has measured changes in the mood of the U.S. population, over three
years, from tweets, providing policy relevant indicators. In general, studies analy-
sing tweets by combining different sentiment analysis algorithms have been
able to give new insights into human behaviour as a result [11,12,17,18]. These
works show that there is a tremendous ambition to develop opinion mining
tools for social media in order to be able to distinguish what is important and
interesting [21].

The research field of SA, also known as opinion mining, has developed many
algorithms to identify whether an online text is subjective or objective, and
whether any opinion expressed [24]. Another way to identify polarity is based
on the use of lexicons. There are lexicons like SentiWordNet? [3] that attaches
real-valued sentiment scores to WordNet synsets [15]. [7] maintains and freely
distributes a sentiment lexicon which contains morphological variants, slang, and
social-media mark-up in order to be able to analyse sentences even if they are
misspelling.

Nevertheless theses approaches miss an important aspect of Spanish language
and politics domain: the irony. Irony is the creative use of language in order to
make fun of something or someone. The boundaries between irony and sarcasm
are vague. It seems that Spanish is a language that uses a lot of irony in the

3 http://sentiwordnet.isti.cnr.it/
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communications [1]. The Spanish language considered irony a “soft and veiled
mockery”, while sarcasm is a “hard and bloody mockery”. Thus, the only differ-
ence is the degree of cruelty associated. For example, to ironize over a retarded
person saying: “He is a genius” would be a sarcasm, and the same remark referred
to a colleague who has been successful by chance solve a problem, an irony.
Sarcasm is then an extreme form of irony [1]. Detection of irony is a difficult
subject, and has been subject matter of various disciplines such as linguistics
and psychology, among other [26]. Studies of [5] and [4] on Tweeter data shown
ironic English tweets classification using Decision Trees. Sarcasm detection in
tweets and Amazon has been realized by SASI [13] using the Mechanical Turk
to create a gold-standard. To our knowledge, there are no studies of irony or
sarcasm on Spanish or French Tweets.

While [9], [33] and [34] obtained agreement percentage quite similar to other
studies over sentiment analysis task, they all agreed that human interpretation
of these kind of more or less consensual contents is prone to mistakes. As both
facts and opinions have to be considered, regardless of whether the content is
opinionated or not, it is sometimes hard to tell what implications a message may
have on the reputation of a given entity. The political context finally makes the
task harder.

In this work we investigate how much ML without correct training data can
perform compared to humans annotators.

3 Approaches

We mainly used two approaches in this paper: the lexicon approach and the
Machine Learning approach.

3.1 Lexicon approach

Our collection was analysed by using a lexicon approach combined with a linguis-
tic analysis in order to detect sentiments, during a period of time, in social and
political tweets. The lexicon approach starts with a list of positive and negative
words, which are already pre-coded for polarity. A linguistic analysis, in contrast,
exploits the grammatical structure of text to predict its polarity, in conjunction
with the lexicon [30]. Words contained in a tweet are classified into positive or
negative by using the previous lexicon. Nevertheless, this methodology does not
takes into account the sarcasm which transforms the polarity of an apparently
positive or negative utterance into its opposite [16]. But by analysing a big
corpus the sarcasm rest minimum and do not contributes to inflate in a big
amount the percentage of the total results. The corpus is pre-processed in order
to extract stop-words, punctuation, links, etc. Then, the Spanish and the English
translated lexicon, respectively, are used to count for each tweet and for each
corpus the number of positive and negative words contained in each tweet. All
the process is automatically performed by using R*.

* R is an interpreted computer language designed for statistical data analysis (http:
//wwu.r-project.org/
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3.2 Machine learning approaches

As the process described above is not sufficient, we propose an alternative
approach using probabilistic ML. In works such as [9] and during TASS [34] ML
was partly used to assist annotators and propose annotations. [14] showed that
a small annotated set coupled to ML could perform competitively to annotators
to answer text mining tasks. The annotation was addressed as a classification
problem that consisted of determining the polarity of each tweet. A very large
collection of ML algorithms can be used for classification tasks. We chose to
use a multi-class SVM-based approach®, a Cosine similarity and a baseline. The
baseline was computed as simple memory test which consists in tagging each
tweet with the most similar tweet in the training set (according to Jaccard
index). All these approaches rely on a discriminant bag-of-words representation
(DF, IDF and Gini) [31] of each tweet (we considered n-gram with n < 3). The
bag-of-words is built after the following pre-processing:

— words are lower-cased;
— stop-words®, links and punctuation are removed;

Then we estimate the similarity of a given tweet by comparing it to each class’s
bag-of-words and rank tweets according to the classifier value.

4 Datasets and Descriptive Statistics

In this section we provide a short description of each data-set we used. To
investigate to classification issue we wanted to compare the use of similar data
with a French annotated corpora of tweets dealing with politics and with a
collection of tweets dealing with corporate entities reputation.

4.1 Description of the Spanish political set

The corpus analysed concerns 800 tweets containing #AMLO that were ex-
tracted between the period of 9, 10 and 11 June 2012. AMLO is the acronym
for Andrés Manuel Lépez Obrador, who was a left candidate to the Presidential
elections in Mexico. AMLO has built a strong base of support among people who
feel that they have been left behind as Mexico’s economy grows and evolves. He
had the loyalty of a young generation who were frustrated with the country’s
monopolistic media sector (mainly represented by Televisa”).

As shown in table 1 classes are well balanced with only a slightly difference
with negative tweets for the complete collection as well as for the French sub-
part.

5 Multi-Class Support Vector Machine, see: http://www.cs.cornell.edu/people/tj/
svm_light/svm_multiclass.html

6 Stop-list from Oracle (http://docs.oracle.com).

" Which  currently  dominates  approximately = 70%  of the  Mexican
broadcasting and pay-TV market: http://www.nasdaq.com/article/
strict-telecom-laws-to-check-mexican-duopoly-analyst-blog-cm334020
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Table 1. Class distribution in both complete and French sub-part collection

Class Class-Distribution|Class-Distribution
(French)

Negative 0.41 0.37

Neutral 0.29 0.30

Positive 0.30 0.33

4.2 Statistics on the French political

We provide here some details about the French data-set (more detailed statistics
are available in [33]) about the two main candidates at the last french presiden-
tial election (May, 2012). Tweets were extracted from March 2012 (before the
election) to December 2012 (after the election) This collection has been manually
annotated by thirty post-graduate persons regarding polarity (6 levels) and topic.
It comprises more than 11,527 annotations (7,283 unique tweets, half have been
annotated twice or more). In our study we only consider the polarity annotation
and for a reasonable analysis, we considered only 3 polarity level.

Table 2. Class distribution in the French political collection

Class Class-Distribution
Negative 0.60
Neutral 0.12
Positive 0.28

Table 2 shows that the main tendency is negative wit a very few number
of neutral tweets. The main reason is that politics in France unleash passions
between people.

4.3 Statistics on the Spanish annotated set

We used the Spanish sub-part (23,100 tweets of the RepLab 2013 campaign [2])
collection which is a large multilingual collection of tweets referring to a set
of 61 entities spread into four domains: automotive, banking, universities and
music/artists. For each entity, at least 2,200 tweets have been collected covering
a period going from the 1% of June 2012 to the 31%¢ of December 2012. These
tweets have been manually annotated by experts according to filtering (related
or not to the entity), polarity for reputation (3 levels), topic (clustering) and
priority (topic ranking). We will only use the polarity annotation. Table 3 shows
that the main tendency of the RepLab set is positive. Crossing this point with
the negative view from the French collection should provide an interesting result.

Research in Computing Science 85 (2014) 14
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Table 3. Class distribution in the Spanish reputation collection

Class Class-Distribution
Negative 0.24
Neutral 0.28
Positive 0.48

4.4 Metrics

The measures selected to evaluate our approach were the Precision, the Recall,
and the F-Score for each class. The F-Score reported in tables 4 and 5 is the the
Macro Averaged F-Score computed as mean of each class F-Score.

2 x (Precision, x Recall.)
F-Score, = Precision, + Recall,. (1)

With Precision P, for class ¢ as:

P Num. of documents correctly assigned in class,
—

(2)

Num. of documents assigned in class,
And Recall R, for class ¢ as:

Num. of documents correctly assigned in class,

R, = (3)

Num. of documents belonging to class,

Results are also compared according to Accuracy as it is a easy interpretable
measure and it represents the informativeness of a system.

5 Experimental evaluation

Tables 4 and 5 summarize the experimental results of our proposal concerning
the tweets polarity.

5.1 Classification using translated data

Table 4. Polarity classification results using French set

Method |F-Score|Accuracy
Baseline 0.39 0.42
Cosine 0.24 0.36
SVM 0.33 0.37

As a first experiment we choose to manually translate a sample (220 tweets) of
our unlabeled set in order to perform a classification using the French annotated
set training set. According to Table 4 systems performance using same context
data is really low. The main reasons are that the vocabulary used to described
the French candidates is not the same as the one used for AMLO but also that
both class distributions are too different.

15 Research in Computing Science 85 (2014)
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5.2 Classification over Spanish contents

Table 5. Polarity classification results using Spanish set

Method F-Score|Accuracy
Baseline 0.50 0.51
Cosine 0.74 0.74
ElhPolar Lexicon 0.25 0.32
Translated Lexicon| 0.21 0.33
SVM 0.17 0.31

In a second experiment we performed the classification using RepLab 2013
reputation set. Table 5 shows classification performance over Spanish contents
according to F-Score and Accuracy. An interesting result is the systems’ ranking
while the Cosine similarity was outperformed with the French sets it is interesting
to notice that we are able to obtain quite good classification results that are
close to inter-annotator agreements observed in the literature [2,34,25], while
SVM performance dramatically decreases. Baseline performance is also quite
interesting since his performance increases but remains lower than the Cosine
it was significantly better on the French set. Both lexicon approaches (ElhPolar
lexicon [27] and Bing Liu translated one) seem to not fit our data-set or this
kind of analysis since they do not perform well.

Some contents such as:

“RT 1. Naces 2. Eres AMLO 3. Creces 4. No eres presidente. 5. No eres presidente.
6. No eres presidente. 7. No eres presidente. 8. Mueres. JAJA” (In English: 1.
You're born 2.You're AMLO 3. You grow 4. You're not president. 4. You're
not president. 6. You're not president. 7. You're not president 8. You die. LOL
LOL”)

are tagged positive by the systems while they are really negative for AMLO. It
is a typical example of humoristic contents that systems are not able to handle
properly.

In this another example:

“AMLO gran orador cada vez que abre la boca suena #elpejeaburrehastaalospe-
jezombies” (“AMLO great speaker every-time he opens the mouth he dreams”
in English)

is an irony because people are not dreaming about a better country instead they
are becoming tired and almost falling at sleep every time that AMLO speaks.

6 Conclusions

In this paper we described and compared several approaches for a fast political
classification of Spanish tweets. Our experimental evaluation (although our test
set was limited) establish that without specific training material we can achieve
results comparable to state of art. Then, while the literature insists on the need

Research in Computing Science 85 (2014) 16
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of specific training data, our experiments have shown that the need of costly
experts annotation can be reconsidered.

At first we intend to apply this process to others candidates and other existing
data-set. We have several ideas on how to improve our approach to identifying the
polarity in political tweets using information carried in Hashtags and Twitter
users'name. The detection of irony and the study of re-tweet phenomena [38]
can be two important elements to well classify tweets. In forthcoming works,
we think to study in detail the impact of these phenomena in the micro-blogs
classification.
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Abstract. Source code plagiarism can be identified by analyzing several
and diverse views of a pair of source code. In this paper we present
three representations from lexical and structural views of a given source
code. We attempt to show that different representations provide diverse
information that can be useful to identify plagiarism. In particular, we
present representations based on 3-grams of characters, data type of
function’s signatures and names of the identifiers of function’s signatures.
While we used only three representations, more representations can be
added. We conducted our analysis over a collection of 79 source code
written in C language. Our results show that n-gram representation is
very informative, but also that representations taken from the function’s
signatures are, to some extend, complementaries.

Key words: Lexical and Structural Features, Similarity Calculation, Document
Representation, Plagiarism Detection, Natural Language Processing

1 Introduction

Plagiarism detection in source code is a topic of growing interest of many re-
searches since 1980; specifically when institutions such as the Carnegie-Mellon
University created policies for their computer science departments [1] to prevent
plagiarism among their students. Recent studies [2,3] have shown that there has
been an increment in the number of students that plagiarize source codes. For
example, in 1995, according to Rosales et al. [2], less than 2% of the students’
code passed through the software pk2 where found guilty of plagiarism, while in
2006 this percentage grows to an almost 10%.

This problem has became an important topic such that researchers started
to define the problem more formally. For instance, in 1987 Faidhi and Robinson

* This work was partially supported by CONACyT México Project Grant CB-
2010/153315, and SEP-PROMEP UAM-PTC-380/48510349. We also thank to SNI-
CONACyT for their support.
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[4] proposed a seven level hierarchy that aimed at representing most of the
program’s modifications used by students when they plagiarize code. As a con-
sequence, many approaches try to identify code plagiarized based on these levels
of complexity, that include: no changes at all (level 0), modification in comments,
identifiers, variable position, procedures combination, program statements and
logical control, from level 1 to 6 respectively.

In addition, over the past years, several methods have been dealing with
detecting source code reuse focusing on two main aspects: structural and super-
ficial'. However, in order to detect modifications on structural aspects, a deeper
and strict analysis is required and it is often imply to have a complete knowledge
of some particular programming language.

It is important to mention that similar to plagiarism over text documents,
plagiarist of source code also apply several techniques in order to obfuscate
or camouflage the plagiarized sections. Accordingly, it is very difficult to focus
on all the possible types of obfuscation and incorporate them into a single
method. Nevertheless, as in text documents (written in natural language), source
code has structure and meaning, and also has inherently (to some extend) the
particularities of the original author’s written style. In the knowledge of these
similarities between text documents and programming languages, we propose
the use of natural language processing techniques to present a methodology that
incorporate several views (representations) of the source code, which aim at
providing more elements to accurately identify source code reuse. Specifically,
this paper proposes and analyzes different representations of a source code,
namely: n-grams of characters, data types, and identifiers’ names. Our intuitive
idea indicates that by means of considering different aspects from a source code
(including those evaluated here), it will be possible to capture some of the
most common practices performed by the plagiarist when they are camouflaging
plagiarized sections.

The rest of this paper is organize as follows. In Section 2 we report related
methods and its way to tackle the problem. Then, we present our proposed
representations in Section 3. Section 4 shows the experimental settings to test
our methodology; also, in this section we present the results obtained over a set
of source codes written in the programing language C. Finally, in Section 5, we
depict some conclusions and future work lines.

2 Related Work

The plagiarism detection problem has been tackled through several approaches,
mainly NLP techniques adapted to the specific content of source code. One
such works, take into account a trace that remains after a copy of source code:
whitespace patterns [5]. In this work the file is converted to a pattern, namely
‘whitespace’ format: replacing any visible character by X, any whitespace by
S, and leaving newlines as they appear. The method calculates a similarity

! From the more external and internal levels of the hierarchy proposed by [4],
respectively
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index based on the longest common substring (LCS) of both patterns, LCS:
LCS/max{ly,l2}, where I; is the size of pattern i. To perform their tests,
authors used C source code from free software Apache and Linux Kernel. Us-
ing the distribution of similarity index for source code pairs, corroborate their
hypothesis: pairs of similar code (different Kernel Linux version) have mean
and standard deviation high, and pairs of different source code have mean and
standard deviation low. However, there is not significative difference for similar
and different source code.

Another very common approach is to determine the fingerprint, as the Moss
tool, based on n-grams of words from the source code [6]. It is important to
consider several features of source code, such as identifiers, number of lines,
number of terms per line, number of hapax, etc. In [7] authors carried out an
experiment composing a similarity measure which uses a particular weighting
scheme aiming to combine the extracted features.

G. Cosma and M. Joy [8] performed a detailed analysis supported on LSA.
They focused their work on three components: preprocessing (keeping or remov-
ing comments, keywords or program skeleton), weighting (combining diverse
local or global weights) and the dimensionality of LSA. The experiments were
based on information retrieval: given a query as a source code aimed to obtain the
most similar source codes. Furthermore, they build four corpora; using for this
purpose the tools Moss and Sherlock [9], and human judgements to clean results
given by the tools. In order to achieve a good trade-off between components, they
used the best preprocessing (remove comments) then, measured the performance
based on MAP to select the best weighting (local frequency, normal global
frequency, and normalization of document). Observing curves of MAP over
dimensionality were determined 15 dimensions. Besides, they tuned the threshold
analyzing the lowest positive matching, highest false matching, and separation
(difference between lpm and hfm). Finally, the dimensionality was 30 for such
corpora.

Notice that a common aspect among the previous works is that authors try to
capture several aspects from source codes into one single/mixed representation
(i.e., a single view) in order to detect plagiarism. However, our hypothesis
indicates that each aspect (i.e., either structural or superficial elements) provides
its own important information that can not be mixed with other aspect when
representing source codes. Accordingly, we perform an analysis of two main
aspects that we consider among the most discriminative for detecting source
code reuse.

3 Proposed Source Code Representations

In this section we describe in detail our proposed representations. These repre-
sentations are divided into two views (i.e., lexical and structural). The goal is to
to determine if it is possible to identify pairs of source code with high similarities,
thus providing evidence of plagiarism.
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The first view considers the lexical characteristics of the source code and
tries to capture some superficial modifications. The second view considers some
structural characteristics, i.e. signature’s programming function from source
codes, and it is subdivided into two types: i) similarities between data type
of function’s signatures, and i) similarities between identifiers of function’s
signatures.

3.1 Lexical view: character 3-grams representation

The approach used in this representation was proposed by Flores Sdez [10].
The main idea was to represent a given source code into a bag of n-grams of
characters, B;, where all the blanks and line-breaks are deleted and the letters
are changed into lowercase.

Comparison of two codes Given two codes, C, and Cg, their bag of 3-grams
is computed as we mentioned before; then, each code is represented as a vector
B, and Bg according to the vector space model proposed by [11]. Finally, the
similarity between a pair of source codes is computed using the cosine similarity,
which is defined as follows:

. Ba . B
Slmlezical(cﬂﬂ Cﬁ) = COS(Q) - m (1)

3.2 Structural view: data types from the function’s signature
representation

As we mentioned before, the proposed structural view consists of two repre-
sentations. The first representation considers the data types of the function’s
signatures®. The idea behind this representation is based on the intuition that
plagiarists often are willing to change function’s and argument’s names, but
not the data types of such elements. Thus, by means of using the data types
of function’s signatures we attempt to compare some elements that belong, to
some extent, to the structure of the program.

Accordingly, first we represent each function’s signature into a list of data
types. For example, the following function’s signature ‘int sum(int numX, int
numY)’ will be translated into ‘int (int, int)’.

In order to represent each source code, we need a vocabulary formed by
all used data types within the source codes in revision, which is called the
data-type vocabulary. Then, we form the respective vector for each function.
For instance, consider that our vocabulary is formed by the elements ‘<char,
double, float, int>’,then, the representation of a function with the following
signature ‘int sum(int x, int y)’ will be (0,0,0,2)’. Notice that we are not
considering the return type at this step.

2 We will refer just as function to every programming function within a source code.
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Below it is defined how two functions are compared. Later, we define a
similarity equation that takes into account all the functions in a pair of source
code.

Comparison of two functions. To calculate the similarity between two func-
tions, we need to compare two parts of the function’s signature: return data
type and arguments data types. We measured the importance of each part
independently and then we merge them.

Given two functions, m® and m” from C,, and Cj respectively; and the return
data type of those functions (i.e., m® and m?), we can compute their similarity
as Equation 2 states.

Lif m&=mp?

0 otherwise

(2)

sim,.(m®,mP) = {

For the same two functions, m® and m?, the data types of their arguments are
represented as vectors m® = [a{*",a"”, ..., a?a] and m” = [a’l’lg,agnﬂ, ey a}cng]
Where each positions in the vector represents a data type from the vocabulary
of data-type, and the value for each element is the frequency of that type in
the function’s signature. Hence, the similarity of the arguments’ data types is

calculated as defined in Equation 3.

Sigmin(ay” o)
Yo max(a}™, ap*”)

Once we have the similarities from the return data-type and the arguments’
data-type we merge them into a linear combination to find the similarity between
m® and mP; as in Equation 4.

simq(m®, m?) =

(3)

sim(m®, m?) = o * sim,(m®, m?) + (1 — o) * simg(m®, m”) (4)

where o is a scalar that weights the importance of each term and it satisfies
that 0 < o < 1. For our performed experiments, presented in a following section,
we established o = 0.5 so both parts are considered equally important.

So far, we have described how to compute the similarities among functions
considering both, their data types as well as their arguments names. Next, we
describe how we measure the final similarity of two source codes considering all
previous computed information.

Comparison of two codes Given two codes, C, and Cjg, we compute a
function-similarity matrix MY2° where all functions in C,, are compare against
all functions in Cg. Thus, the final values of similarity between two codes are
defined as in Equation 5.

SimDataTypes(Cou CB) = f(MZ{:ge) (5)
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where f(z) represents either the maximum value contained in the matrix,
or the average value among all values from the matrix. Therefore, if we select
the maximum value it implies that we are being more strict for determining
when a pair of source codes are in fact plagiarized; and if we select an average
value it indicates that we are being less strict, in other words, less rigorous for
determining when two source codes are plagiarized. For example, if it does not
matter how many functions are present in both source codes, and if just the
occurrence of one exact match (i.e., an equal function) is enough for labeling
two source codes as plagiarized, then we must employ the maximum value from
the function-similarity matrix. However, in a more relaxed criterion, we can use
the average similarity among functions and use this value as the final similarity
value between a pair of source codes.

3.3 Structural view: names from the function’s signatures
representation

As a complement for the previous representation, this one considers the structure
by using the names of the functions as well as the name of the arguments. Our
intuition is that some plagiarists might try to obfuscate the copied elements by
means of changing data types, but not the variable’s names.

This representation concatenate the name of the function’s name with the
name of the arguments. First, we convert every character to its lowercase form
and we remove white spaces (if present). Thus, the function ‘int sum(int x,
int y)’ will be represented as ‘sumxy’. After that, we extracted all the 3-grams
of characters and form a bag of 3-grams.

Once we have computed the bag of n-grams, we can compute how similar
are a pair of functions. Next, we explain how we compare two functions, and
then we define how several functions extracted from a pair of source codes are
compare in order to determine the similarity between them.

Comparison of two functions Given two functions, m® and m? from C,
and Cg respectively; and their corresponding bag of 3-grams b™" and bmg, we
compute the similarity of this two functions using the Jaccard coefficient as
follows:

a 5
b Np™
sim(m*®, mﬁ) = U’ (6)

Comparison of two codes Similarly to the previous approach, every function
in C, is compared against every function in Cz. From this comparison we obtain
a name-similarity matrix Mg9%"“*. Hence, the final similarity values of C, and
(g is defined as established in Equation 7.

SimNames(Cou Cﬁ) = f(Mgl,lgws) (7)
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where f(x) can be set to the maximum value in the matrix, or the average
value from the matrix. The meaning of such selection indicates the level of
strength in the criteria to determine plagiarism between two source codes.

4 Experimental Results

The experiments performed aim at analyzing the pertinence of each of the
proposed representations when determining the similarity between a pair of
source codes. As we mentioned in previous sections, three representations were
proposed: ) a lexical view, described in Section 3.1; and 4) a structural view that
is composed by two other representations, namely the data-type representation
(section 3.2) and the function and arguments’ names (section 3.3).

In order to conduct an analysis of the proposed representations we evaluated
our proposed approaches using a subset from the training collection of the
competition of Detection of Source Code Re-use (SoCO 2014)3. This subset
consists of 79 source codes in C language, where 26 pairs were tagged as cases
of plagiarism by human experts. It is worth to mention that the relevance
judgments do not indicate the direction of the plagiarism , i.e., they do not
indicate which source code is the original and which is the copy, hence, we do
not detect such phenomena.

For each representation we compute the similarities values of each source code
files given in the collection. Then, we measure the performance of each proposed
representation by means of establishing a manual threshold for considering when
two codes are plagiarized (re-used). That threshold was set from 10 to 90 percent
of similarity. For each threshold we evaluated the precision, recall and F-measure
(based on the relevance judgments). Notice that, at this stage of our investigation
we still not identify cases of source code re-use, rather we want to analyze the
pertinence of each of the proposed representations for finding similarities within
a pair of codes.

4.1 Experiment 1. Lexical view

For this experiment, we use the implementation done by Picazo et al.[12] of the
method proposed by Flores [10] (See section 3.1). The results are presented in
Figure 1, where we can see values of precision, recall and f-measure for different
threshold’s similarities values.

As we can see in the figure, it is clear that when the threshold is very
relaxed, the recall (i.e. the number of source code pairs that under the lexical
representation are labelled as plagiarize and they actually are) is very good.
On the contrary, the precision is very poor since the method identify too many
pairs of source code as similar. The opposite situation is presented when we are
very strict in the decision of how much similar two codes must be to labeled
as plagiarize. However, we found that a good compromise is reached at 80% of
similarity, when the f-measure is 0.56.

3 http://users.dsic.upv.es/grupos/nle/soco/
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Character 3-grams representation
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Similarity threshold

Fig. 1. Lexical view. Best result is obtained with the 80% of similarity between two
methods

4.2 Experiment 2. Structural view

In this experiment we evaluated the two approaches: Comparison of Function
Signature’s Data Types and Comparison of Function Signature’s Names.

In both cases, from Equations 5 y 7, we implemented function f(z) as the
maximum values of similarity among all the compared functions, and the average
of similarities of the methods contained in the files of source codes. With this
decision we attempt to compare the performance of this two polices. In this
implementation we considered all the functions within the source code except
for the main () function. The results for the Comparison of Function Signature’s
Data Types approach are presented in Figure 2 and Figure 3.

From the graphs in Figures 2 and 3, we can notice the considerable low
performance obtained in comparison with the values obtained with the lexical
view. However, this decrement in f-measure is also understandable, since the
information from where we computed the similarities is a small part of the whole
file of source code, that is function’s signature only. Another important remark
is that, as we expected, the more strict we are in the policy to determine a pair of
source code as plagiarized the similarity among this pair has to be greater (as in
the case of using the maximum similarity from the matrix of method similarities
computed). The best results are obtained when the similarity is 90% (0.14 of
f-measure) when considering the maximum, and 50% (0.16 of f-measure) when
considering the average.

An important different between the results are the behavior of precision-
recall values. When using the average we can see a expected precision-recall
relation (i.e., precision improving while recall decreasing) and we can get a good
compromise to find the best configuration. We can not see this pattern when
using the maximum.

Regarding to the second approach, Comparison of Function Signature’s Names,
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Data types from the signature (maximum)
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Fig. 2. Structural view: data type of function’s signatures using the maximum value of

similarities between functions. Best result is obtained with more than 90% of similarity
between two methods

Data types from the signature (average)
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Fig. 3. Structural view: data type of function’s signatures using the average value of
similarities between functions. Best result is obtained with 50% of similarity between
two methods

the graphs in Figure 4 and Figure 5 show that the best F-measure, i.e., 0.26
and 0.22 was obtained when the similarity between codes was 40% and 20%,
respectively.

Notice that even when the F-measure is poor for both representation in
the structural view, they gives complementary information. While the recall is
significant better when the data-type are considered, the precision is much better
when the names of the function’s signature are taking into account.

Another important remark is that given the results obtained with the lexical
view and the fact that this representation uses more information, it might serve
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Identifiers from the signature (maximum)
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Fig. 4. Structural view: identifiers of function’s signatures using the maximum value of
similarities between functions. Best result is obtained with 40% of similarity between
two methods

as the base approach to consider (or the most important similarity) to identify
source code reuse.

More experiments must be done to analyze a good combination of this
similarities to build a general method that identify source code plagiarism. Also,
this methodology can be extended no only to C language, but to any other
language, since our proposed views do not depend of any particularity of a
programming language.

5 Conclusions and Future Work

We presented several representations for source code that highlight different
views of a source code. In particular, we presented two views: lexical and struc-
tural. From the lexical view, we used an implementation of the Flores’s method.
For the structural view, we proposed two similarities that takes into account
function’s signatures within the source code. The conducted experiments help us
to see that the information from this different approaches can be complementary.
Also, we see that the lexical view gives the best similarity since uses the entire
source code file. The proposed method can be extended to other views as well
to other programming languages.

The future immediate work is to combine different views to determine if
a pair of source code is or not been plagiarize. The first idea is learn the most
important view, this can be done by looking at the view with the best F-measure.
Another idea is to learn this weight in an automatic fashion, using a learning
algorithm.

The experiment were performed with a collection of 79 source code in C
programing language, but we believe that we can translate the views to another
languages, for example Java, without any adjustments to the presented views.
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Fig. 5. Structural view: identifiers of function’s signatures using the average value of
similarities between functions. Best result is obtained with more than 20% of similarity
between two methods
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Resumen En el presente trabajo se presentan algunos métodos 16gicos
que en general se han utilizado para el procesamiento de lenguaje natural
y ultimamente en la tarea para reconocer implicacién textual, estos
son: Teoria de Representacién de Discurso, Graméticas Categoriales,
Loégica de Predicados Dindmica y Légica Natural. El interés principal
es reunir, en un solo articulo en espafiol, los principales formalismos
l6gicos que se han utilizado para atender aspectos seménticos propios
del procesamiento de lenguaje natural.

Palabras clave: Teoria de Representacion de Discurso, Gramaticas
Categoriales, Logica de Predicados Dindmica, Légica Natural, Seméntica
de Lenguaje Natural.

1. Introduccién

Si bien en el Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) el enfoque 16gico no
ha sido preferido, debido principalmente al mejor desempeno que han mostrado
otros enfoques [1], en la tarea de Implicacién Textual se ha vuelto a retomar [2].
En primer lugar porque la légica es quien formaliza la nociéon de implicacion;
en segundo lugar porque, gracias a la especificacién y verificacion formal de
software y hardware, se han desarrollado herramientas [3] tanto tedricas como
practicas que han permitido razonar sobre sistemas de tamano industrial; en
tercer lugar dado que en la tarea de implicacién textual ningin enfoque ha
demostrado supremacia sobre los demds [4,5].

De acuerdo con el Portal de Implicacién Textual de la ACL, la Implicacion
Textual es una relacion direccional entre dos fragmentos de texto. La relaciéon se
cumple siempre que la veracidad del segundo fragmento de texto se sigue de la
veracidad del primer fragmento de texto. En el marco de la Implicacién Textual

“ Este trabajo ha sido apoyado por PROMEP mediante el convenio PRO-
MEP/103.5/13/5618 y nidmero de becario BUAP-803.
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al texto implicante se le llama texto (t) y al texto implicado se le llama hipdtesis
(h).

Dos son los principales enfoques 16gicos que se han usado para el reconoci-
miento de implicacién textual.

Por un lado estd el de Bos y Markert [6] quienes utilizan Graméticas Ca-
tegoriales (CG), Teoria de Representacién de Discurso (DRT), Demostradores
Autométicos de Teoremas y Chequeadores de Modelos para reconocer cuando
hay implicacién textual entre el par (¢, h).

Por otro lado esta el trabajo de MacCartney y Manning [7], ellos utilizan
Logica Natural para el reconocimiento de la implicacion textual.

Ambos métodos tienen ventajas y desventajas: Bos y Markert logran buena
precisién pero mala cobertura; MacCartney y Manning, por el contrario, logran
buena cobertura pero mala precision.

Desde un punto de vista més técnico los diversos métodos usados tienen
también ventajas y desventajas: la DRT tiene como ventaja que fue creada para
solucionar los problemas de anafora que las graméticas de Montague no podian
manejar [8], pero tiene el inconveniente de que su salida es una férmula de la
logica de primer orden, por tanto razonar sobre su validez es indecidible en
general.

Las CG [9] tienen la ventaja de que sintaxis y seméntica estdn intimamente
ligadas y que la semdantica se encuentra evaluando una expresion del célculo
lambda, su principal desventaja es que no pueden manejar el fenémeno de la
anafora.

La Légica de Predicados Dindmica (DPL) [10] fue creada inicialmente para
razonar sobre los cambios de estado que tiene un programa imperativo, poste-
riormente se ha utilizado para tratar la anafora.

Por tltimo, la Légica Natural [11] tiene la desventaja de que no puede tratar
con el fenémeno de la anafora creemos que por ello es baja en precisién, su
ventaja es que es una teoria decidible.

En este trabajo se presentan algunas teorias légicas que se han utilizado
en el procesamiento del lenguaje natural en general y, particularmente, en el
reconocimiento de implicacién textual.

2. Teoria de Representaciéon de Discurso

La Teoria de Representacién de Discurso [12,8], es una de las teorias para
semantica dindmica. El interés principal de estas teorias es tomar en cuenta la
dependencia del contexto que tiene el significado. Es una caracteristica ubicua
de los lenguajes naturales que lo que se expresa es interpretable sélo cuando
el intérprete toma en cuenta el contexto en el que se hizo, el significado de lo
expresado depende del contexto.

Aun mas, la interaccién entre el contexto y lo expresado es reciproco. Cada
expresion contribuye (via la interpretacién que se le da) al contexto en el que
se hace. Modifica el contexto en un nuevo contexto, en el que esta contribucién
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se refleja, es este nuevo contexto el que influird en la interpretacion de cualqueir
cosa que se exprese posteriormente.

2.1. Definicion

Una Estructura de Representacién de Discurso [13] se obtiene a partir de
un conjunto de constantes de relacién, un conjunto de constantes individuales
y un conjunto infinito de variables individuales (a las constantes y variables
individuales se les llama referentes de discurso). Las condiciones y las cajas se
construyen a partir de estos conjuntos y de las siguientes clausulas:

= Si R es una relacién constante de aridad n y d1,...,0, son referentes de
discurso entonces R(d1,...,0,) es una condicién;

= Si 41 y 2 son referentes de discurso entonces d; is do es una condicidn.

= Si K1 y K5 son cajas, entonces not K1, K1 or Ky y K1 = K5 son condi-

ciones;
= Siy1,...,%m son condiciones (m > 0) y x1,...,x, son variables (n > 0)
entonces [x1 ...ZTp|Y1,.-.,Vm] €s una caja.

= Si K7 y K> son cajas entonces K7; K5 es una caja.

El lenguaje generado por las clausulas anteriores se interpreta como modelos
ordinarios de primer orden. Los modelos se definen como pares < D, I >, donde
D es un conjunto arbitrario no vacio e I es una funcién que tiene como dominio
el conjunto de constantes tal que I(c) € D para cada constante individual ¢ e
I(R) C D™ para cada constante de relacién R de aridad n.

Una asignacion para tal modelo de primer orden M =< D, I > es una fun-
ci6én del conjunto de variables de referentes de discurso al dominio D. Escribimos
alzy,...,Ty]a’ como una abreviacién de “las asignaciones a y o’ difieren a lo més
en sus valores para 1, ..., T,. Como es usual, definimos ||6]|*¢ como a(J) si §
es una variable y como I(d) si 4 es una constante.

Las cldusulas siguientes definen el valor seméntico ||v||*" de una condicién
en un modelo M como un conjunto de asignaciones, el valor seméntico || K||™
de una caja K en M se define como una relacién binaria entre asignaciones (el
super indice M se omitird).

|I\/I

[R(61,- -, 6n)ll ={a | (1] .., lI6a]1*) € I(R)}

101 is || = {a [ [|6:[|* = |62}

[not K| = {a|—3a'(a,a’) € | K[}

|K1 or Ko| ={a|3a ({a,d’) € K1V {(a,d’) € K3)}

|K1 = Ks|| = {a|Vd' ({a,a’) € K1 — Fa”’{d’,a") € K3)}
w1zl = {(e,d) [ alzy, o zn]a’ Ad” € Il 00 v}
[ K1 Kol = {{a,a’) | 3a”({a,a”) € [[K1 A (a”,d’) € [ K2|)}

Una caja K es verdadera en un modelo M bajo una asignacién a si y sélo si
existe alguna asignacién a’ tal que (a,a’) € ||[K||™; una condicién v es verdadera
en M bajo a siy sélo si a € ||y||M.
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2.2. Ejemplo

Dado el siguiente texto en inglés “A man adores a woman. She abhors him.”
La caja cerrada que le corresponde a la sentencia “A man adores a woman.” es
(1), la tnica caja razonable que se puede asociar con la sentencia abierta “She
abhors him.” es la caja abierta (2) la cual es verdadera bajo una asignacién a si
y solo si la condicién x4 abhors x1 es verdadera bajo a.

Los pronombres anaféricos “she” y “him” obtienen cualquier valor que la
asignacién de entrada asocie con los referentes de discurso a2 y 1. La caja (2)
se puede interpretar como una prueba: dada cualquier asignacién de entrada a,
prueba si a(xz) abhors a(xy), si es asi regresa a a como salida, si no la prueba
falla y ninguna salida se regresa.

[x1 z2|man x1, woman xa,x1 adores 3] (1)
[|z2 abhors 1] (2)

De tal manera que la caja correspondiente al texto “A man adores a woman.
She abhors him.” es:

[x1 z2|man x1, woman x2,x1 adores x3);[|x2 abhors x1]

3. Gramaticas Categoriales

Las graméticas categoriales [9] son una forma de graméticas lexicalizadas, en
las que la aplicacién de las reglas sintacticas estd condicionada completamente
por el tipo sintactico, o la categoria de sus entradas.

Las categorias identifican sus constituyentes como categorias primitivas o
funciones. Las categorias primitivas, tales como N, NP, PP, S, etc, pueden en-
riquecerse con caracteristicas tales como numero, caso, infleccién y similares.

Las funciones (tales como los verbos) portan categorias que identifican el tipo
de su resultado y el de sus argumentos/complementos (ambos pueden ser a su
vez funciones o categorias primitivas). Las categorias funcién también definen el
orden en el que los argumentos se deben combinar y si ocurren a la derecha o la
izquierda del funtor.

Cada categoria sintactica se asocia con una forma légica cuyo tipo seméantico
estd determinado completamente por la categoria sintéctica.

En gramaticas categoriales la informacion sintéctica, de la clase que se puede
capturar para el Inglés mediante reglas de produccién como (3), (4) y (5), se
transfiere a entradas léxicas como (6):

S—+ NP VP 3)
VP TV NP (4)
TV — {proved, finds, ...} (5)

proved := (S\NP)/NP (6)
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Esta categoria sintactica identifica al verbo transitivo como una funcidn,
especifica el tipo y direccionalidad de sus argumentos y el tipo de su resultado.
Aqui se usa la notacion del “resultado maés izquierdo” en la que una funcién
que combina a la derecha sobre un dominio 8 en un rango « se escribe a/f3, el
correspondiente funtor que combina a la izquierda se escribe o\B, donde a y 8
también pueden ser categorias funcion.

3.1. Definicién del Lenguaje Categorial

En Gramadticas Categoriales los tipos (también llamados categorias) se defi-
nen como sigue:

L= P|(L/D)|(L\L)

donde P es el conjunto de tipos primitivos, los cuales son llamados tipos atémicos
o categorias bdsicas, los tipos més usuales son S (para sentencias), NP (para
frases nominales), y puede incluir PP (para frases preposicionales), INF (para
infinitivos), etc.

Es usual decir que una férmula de tipo X/Y o X\Y es un funtor, siendo la
férmula Y su argumento y la férmula X su resultado.

3.2. Reglas de aplicaciéon funcional, categorias sintacticas

Para permitir que funtores como (6) combinen con sus argumentos necesita-
mos reglas combinatorias, de éstas las dos més simples son las reglas de aplicacién
funcional siguientes:

XY Y Y X\v
X > X

3.3. Ejemplo de categorias sintacticas

Dadas la oracion “Marcel proved completeness”, y las siguientes entradas
léxicas Marcel := NP, proved := (S\NP)/NP y completeness :== NP, se
procede como sigue: dado que Marcel y completeness son elementos del tipo
primitivo N P, no se les puede aplicar alguna de las reglas de aplicacion funcional,
pero notamos que proved tiene el tipo funcional (S\NP)/NP que es el tipo de
los verbos transitivos.

Asi, para combinar el tipo funcional (S\NNP)/N P necesitamos a la derecha
de proved un elemenot del tipo NP en este caso completeness, usando la regla
> obtenemos el tipo funcional (S\NP). Para combinar este tipo mediante la
regla < necesitamos un elemento de NP a la izquierda de proved, en este caso
tenemos a Marcel, aplicando dicha regla obtenemos el tipo S que es el tipo de
las oraciones sintdcticamente correctas.

El razonamiento anterior se puede expresar graficamente mediante un arbol
de derivacién como el siguiente (al final de las lineas horizontales se marca que
regla se usé para la derivacién, se marca con Lex cuando se usa una entrada
léxica).
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roved completeness
P Lex _COMPIETENess [ eox

Marcel Lex (S\NP)/NP NP
NP S\NP

S

3.4. Reglas de Aplicacién Funcional, Tipos Semanticos

Se puede considerar que las categorias codifican el tipo semantico de su
traduccién. La traduccion se puede hacer explicita asociando una forma logica
con la categoria sintactica completa a través del operador :, se asume que éste
tiene menor precedencia que los operadores categoriales / y \.

Por supuesto se deben de expandir las reglas de aplicaciéon funcional de
acuerdo a los tipos seménticos, recordando que los operadores / y \ definen
categorias funcionales el resultado de aplicar las reglas > y <, cuando ya se
tienen los tipos semanticos, debe ser la evaluacién de una funcién, como se
indica a continuacién.

X/Y:f Y:a Y:ia X\Y:f
X : fa > X : fa

3.5. Ejemplo de tipos semanticos

Enriqueciendo con tipos seménticos las entradas léxicas del ejemplo “Marcel
proved completeness” se tiene

Marcel := NP : marcel’
proved := (S\NP)/NP : \x.\y.prove zy
completeness := NP : completeness’

Como se observa las categorias funcionales se enriquecen semanticamente
mediante cdlculo lambda y las categorias primitivas mediante una constante que
se forma primando la entrada léxica, pero sin considerar su tipo sintéctico.

Aplicado la regla > para tipos semdnticos a (S\NP)/NP : Ax.\y.prove’ xy
y NP : completeness’ obtenemos S\NP : \y.prove'completeness’y. Si ahora
le aplicamos la regla < a dicho resultado y a NP : marcel’, se obtiene S :
prove’ completeness'marcel’. Nuevamente este razonamiento se puede expresar
mediante el siguiente drbol de derivacion semantica.

proved LeX completeness LeX
Marcel Lex (S\NP)/NP : xz.\y.prove’ zy NP : completeness’ >
NP : marcel’ S\NP : Ay.prove’ completeness’y

’

S : prove’ completeness’ marcel’

4. Logica Dinamica de Predicados

En DPL [10] la dindmica se refiere a la informacién sobre cosas que se van
introduciendo en un discurso y que sirven como posibles antecedentes para
pronombres anaféricos subsecuentes. Como es usual en lingiiistica, las frases
nominales (frases nominales indefinidas y pronombres) se asocian con indices
o variables, para poder indicar casos de correferencia y ligado. La informacién
relevante es informacién sobre los posibles valores de dichas variables, las cuales
pueden ser cambiadas y actualizadas conforme avanza el discurso.
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4.1. Definiciéon

Se define [¢] ar, la interpretacién de una férmula ¢ de la 1égica de predicados
de primer orden relativa a un modelo ordinario M de la légica de predicados
de primer orden, como un conjunto de pares de asignaciones a variables, asig-
naciones entrada/posible-salida (g, h). La idea es que un par (g, h) estd en la
interpretacién de ¢ relativa a M si y sélo si sobre la asignaciéon de entrada
g la férmula ¢ puede interpretarse exitosamente y da como posible-salida la
asignacién h. Si no hacen falta se omitirdn las referencias a M.

Un lenguaje L para DPL es el de la légica de predicados de primer orden
ordinaria, basado en un conjunto C' de constantes individuales ¢ y conjuntos R™
de constantes relacionales R de aridad n y un conjunto numerable de variables V.
El conjunto de términos T' = C'UV consiste de las constantes individuales y las
variables del lenguaje, las férmula atémicas Rt; .. .t, se componen de predicados
R de aridad n y una secuencia de n términos ty,...,t,, también pueden ser de
la forma ¢; = ¢;, enunciando la identidad de los valores de los términos t; y t;.
Las féormulas se construyen a partir de las férmulas atémicas usando negacién
(7), cuantificadores existencial y universal (3x,Vy), conjuncién (A), disyuncién
(V) e implicacién (—).

Un modelo M = (D, V) es un modelo usual de primer orden con un dominio
de individuos D y una funcién de interpretacién V' para las constantes individua-
les y relacionales de nuestro lenguaje. La funcién V asigna un individuo V(c¢) € D
a las constantes individuales de L y un conjunto de n—tuplas de individuos
V(R™) C D™ a sus constantes relacionales de aridad n. En la interpretacién
de DPL también usamos asignaciones variables f,g,h,k,l las cuales asignan
individuos f(z) € D a las variables « € V, asi que son funciones de V' a D. La
interpretacién [t]ar,q de un término ¢ en un modelo M y relativo a una asignacién
g es V(t) sit es una constante individual y g(t) si ¢ es una variable.

Usamos g[z/d] para la asignacién variable h que es como g excepto que
asigna d a x, as{ para toda y € V, si x # y entonces g[x/d|(y) = g(y) y si
x = y entonces glx/d](y) = d. Escribimos g[z]h si y s6lo si h = g[x/d] para
algin individuo d y g[X]h si y s6lo si X = {x1,...,2,} y existen k1,...,k,—1
tal que glxi1]k1, ..., kn—1[zn]h. Usando estos dispositivos notacionales podemos
enunciar la seméantica de DPL como sigue:

[Bty...ta]ar ={{g,h) | g =h A([tilrrgs - - - [tn]nrg) € V(R)}

It: = tilme = {{g: 1) | g = h A [tilm,g = [tj]m,}

[=¢lar = {{g,h) | g = h A para ningtn k : (g, k) € [¢]ar}

[Bxolar = {{g,h) | para algin k: g[z]k A (k,h) € [¢]m}

Vzdlar = {{g,h) | g = h A paratodo k : sig[z]k entonces existe h :
(k.h) € [o]m}
[o A ¥]ar = {(g,

h) | para algin k : (g, k) € [¢]ar A (K, h)} € [}
[¢velm = {{g,h) | g=hA paraalgin k: ((g,k) € [¢]m V (g, k) € [¥]m)}
[¢ — ¥]am ={{g,h) | g=h A paratodo k: si{g,k) € [¢]s entonces
existe h: (k,h) € [¥]m}
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4.2. Ejemplo de Interpretacion Dinamica de un Discurso

Considere el siguiente texto en inglés “A farmer owned a donkey. It was
unhappy. It didn’t have a tail.”, a éste le corresponde la siguiente férmula de la
logica dindmica de predicados

Jx(Fz A y(Dy A Ozy)) A (Uy A—3z(Tz A Hyz))

Relativo a la asignacién de entrada g se tendrd un asignacion de salida h
si podemos encontrar asignaciones k y [ tales que k es una salida posible al
interpretar Jx(Fz A Jy(Dy A Ozy)) relativo a g, y [ es una salida posible al
interpretar Uy relativo a k, y h es una salida posible al interpretar -3z(T2AHyz)
relativo a [.

Ya que la segunda férmula es atémica y la tercera una negacién, sabemos
que en este caso k = [ y | = h. La asignacién k (esto es: h) se obtiene de g
al reiniciar el valor de x tal que k(z) = h(z) € I(F), y después reiniciando el
valor de y tal que k(y) = h(y) € I(D) y (h(z),h(y)) € I(O). Esto es, h(x) es
un granjero que posee un burro h(y). Observe que para cualquier granjero f y
burro d que f posee, existe una asignacién correspondiente h’ : g[{x, y}|h y tal
que h(z) = [y h(y) = d.

El segundo elemento de la conjuncién primero prueba si y es infeliz, esto es,
sil(y) = k(y) = h(y) € I(U). El tercer elemento de la conjuncién, una negacién,
prueba si la asignacién h no puede servir como entrada para satisfacer la formula
interna 3z(T'z A Hyz). Esta subférmula se satisface relativa a h si y sélo si existe
una asignacién b’ tal que hlz]h' y b'(z) € I(T) y (W' (y), ' (2)) € I(H), esto es,
si y sélo si podemos cambiar la valuacion h de z en cualquier cosa que tenga
cola mediante h(y).

La negacion de la subférmula prueba si no podemos cambiar la valuacion de
z en dicha manera. Juntando todo, (g, h) estd en la interpretacién de nuestro
ejemplo si y sélo si g[x, ylh y h(z) es un granjero que posee un burro h(y) el cual
es infeliz y no tiene cola. Observe, una vez mas, que para cualquier granjero f y
burro sin cola e infeliz d al que f posee, existe una asignacién correspondiente

I :glz,y|h tal que h(z) = f y h(y) =d.

5. Légica Natural

Para desarrollar un enfoque cognitivo de razonamiento es prometedor facto-
rizar el aspecto sintéctico (aquel que tiene que ver con coincidencia de patrones
y estructuras sintdcticas) del resto. Un candidato obvio para esta tarea es el
llamado calculo de monotonia o célculo de la légica natural [11]. Este célculo
tiene un lado sintactico y un lado seméntico.

El fundamento semantico del razonamiento mondtono es una generalizacién
de la nocién de consecuencia légica para tipos arbitrarios, lo cual se logra defi-
niendo érdenes parciales = sobre todos los tipos (no sélo el tipo de oraciones,
también el de frases verbales, predicados, adjetivos, cuantificadores, etc.).
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En estos términos se puede definir que significa que una funcién del tipo «
en el tipo 8 preserve el orden o invierta el orden. Las funciones que preservan
el orden son las funciones f tales que si x = y entonces f(z) = f(y). Las
funciones que invierten el orden son las funciones f tales que si x = y entonces
fly) = f(2).

El lado sintactico del calculo de monotonia tiene que ver con marcar la
monotonia de las componentes de una estructura sintactica. Sea S una estructura
sintactica, y sea A una componente de esa estructura. Suponga que A tiene tipo «
y que S tiene tipo . Considere la funcién sintéctica F' que consiste en reemplazar
la componente A por otra componente adecuada de tipo a. En otras palabras,
considere la funcién F' = AY.S[Y/A]. Entonces la contraparte semantica de F
es una funcién f de tipo a — B. La validez y completitud de un céalculo de
monotonia tiene que ver con la relacién entre F'y f.

Un algoritmo de marcacién de monotonia es vdlido si se cumple lo siguiente:
si A se marca + en S entonces la funcién que interpreta AY.S[Y/A] preserva la
monotonia, si A se marca - en S entonces la funcién que interpreta \Y.S[Y/A]
invierte el orden.

Un algoritmo de marcaciéon de monotonia es completo si se cumple lo siguien-
te: si la funcién que interpreta AY.S[Y/A] preserva el orden entonces A se marca
+ en S, si la funcién que interpreta AY.S[Y/A] invierte el orden entonces A se
marca - en S.

5.1. Semantica de monotonia

Asi como podemos decir que “Gaia is smiling” implica légicamente “Gaia
is smilling or Gaia is crying”, nos gustaria decir que “smilling” implica 16gi-
camente “smilling or crying”, o que “dancing” implica légicamente “moving”,
también que “at least three” implica légicamente “at least two”, etc.

“Gaia is smilling” es una oracién, “smilling” es un predicado, “at least three”
es un cuantificador. Sabemos que una sentencia implica a otra si siempre que la
primera es verdadera la segunda también lo es. La manera obvia de trasladar
esta nocién a predicados es estipulando que un predicado implica a otro si se
cumple que para todo sujeto la oracién que se obtiene al combinar un sujeto con
el primer predicado implica a la oracién que se obtiene al combinar ese mismo
sujeto con el segundo predicado. Similarmente para cuantificadores, para obtener
una oracion a partir de “at least three”, se tiene que combinar el cuantificador con
un sustantivo y un verbo. Ya que en verdad se cumple que para todo sustantivo
N y verbo V' “at least three N V7 implica “at least two N V7, podemos decir
que “at least three” implica “at least two” .

Iniciaremos con los tipos bésicos t (valores veritativos, el tipo de las oraciones)
y e (entidades, el tipo de los nombres propios). Los tipos complejos se definen
por recursiéon como sigue:

1. ey t son tipos,
2. si ay B son tipos, entonces a — [ es un tipo.
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La relacién de implicacién se define como sigue (usamos F :: « para expresar
que “la expresién sintactica F tiene tipo semantico «”):

1. Si E,E' :: e entonces I(E) = I(E') si I(E) = I(E'),

2. Si E,E' :: t entonces I[(F) = I(E') si I(E) < I(E'),

3.Si E,E' :: a — [ entonces I(F) = I(E’) si y sélo si para todo z €
Dy, I(E)(z) = I(E')(z).

Aqui I(E) denota la interpretacién de E, y D,, se usa para el dominio de objetos
de tipo . Si E :: a entonces I(E) € D, es decir, la interpretacién de F es un
objeto en D, el dominio de objetos del tipo a.

5.2. Estructura general de las reglas para razonamiento monétono

Una funcién F' que preserva monotonia se puede representar de la siguiente

manera:
X =Y

F(X) = F(Y)

Aqui se asume que X y Y son expresiones del tipo légico a que estd ordenado
parcialmente mediante =, que F(X) y F(Y) son expresiones del tipo 8 que
estd ordenado parcialmente mediante =, y que F' es una funcién que preserva
el orden de tipo o = £.

Una forma de leer la regla es como una explicacién del hecho de que F
preserva el orden (mondtona creciente). Otra manera de leer la regla es como
una regla de inferencia disparada por una funcién F' que se sabe que preserva el
orden. F' 1 expresa que F preserva el orden.

Si la funcién F invierte el orden tenemos la siguiente regla:

1

X=Y
FY)= F(X)

Fl

Nuevamente, hay varias maneras de leer esta regla. F' | expresa que F' invierte
el orden (o que es mondtona decreciente).

Para apreciar la generalidad de la regla de monotonia, veamos algunos casos
especiales. Si XY, F(X) y F(Y) tienen tipo ¢, entonces = es consecuencia
légica (o implicacién légica), y F(X) y F(Y) son oraciones, de esta manera
obtenemos:

X=Y FX)
F(Y)

Un ejemplo de aplicacién de esta regla es: inferir de “Mary dances implies
Mary moves” (cuando tomamos “Mary dances” como X y “Mary moves” como
Y) y “Mary dances gracefully” (con “gracefully” como F) que “Mary moves
gracefully” .

Para el caso de inversién de orden tenemos:

1

X=Y F()
F(X)

F
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Con X y Y como antes y leyendo F' como negacién, tenemos el siguiente ejemplo
de esta regla: inferir de “Mary dances implies Mary moves” y “Mary does not
move” (con “does not move” como F) que “Mary does not dance”.

En el caso de que X y Y son conjuntos (con tipo e — t) y F(X) y F(y)
son valores veritativos, F tiene tipo (e — t) — ¢ (el tipo de los cuantificadores),
obtenemos:

QX)) XCY
Q)

Como ejemplo, que X sea “dancing”, que Y sea “moving” y que @ sea “ever-
yone” . Entonces la regla dice que podemos concluir de “everyone is dancing” y
“dancing involves moving” que “everyone is moving” .

QT

Q) Xcv
Q)

Para este caso, que X sea “dancing”, que Y sea “moving” y que @ sea “nobody”.
Entonces la regla dice que podemos concluir de “nobody is moving” y “dancing
involves moving” que “nobody is dancing”.

En efecto, F' puede tener més estructura interna, es decir, F(X) puede tener
la forma de un cuantificador generalizado binario Quant(X, P) o Quant(P, X).
Lo cual nos da cuatro posibles reglas de monotonia para cuantificadores binarios.
Ejemplos de cuantificadores binarios son: all, con propiedades de monotonia

(J,1); some, con propiedades (1,1); no, con ({,]) y most, con (—,1).

Q1

Quant(X,P) X CY
Quant(Y, P)

Quant(t,—)

Ejemplo, infiera de “some philosophers are mortal” y “philosophers are humans”
que “some humans are mortal”.

Quant(P,X) XCY
Quant(P,Y)

Quant(—,1)

Ejemplo, infiera de “most philosophers are human” y “humans are mortal” que
“most philosophers are mortal” .

Quant(Y,P) X CY
Quant(X, P)

Quant(}, )

Ejemplo, infiera de “all humans are mortal” y “philosophers are human” que
“no philosophers are mortal”.

Quant(PY) X CY
Quant(P, X)

Quant(—, 1)

Ejemplo, infiera de “no philosophers are mortal” y “humans are mortal” que
“no philosophers are human”.

43 Research in Computing Science 85 (2014)



José-de-JesUs Lavalle-Martinez, Manuel Montes-y-Gdmez, Héctor Jiménez-Salazar, et al.

6. Conclusiones

Es importante ofrecer un mejor balance entre precisién y cobertura en el
reconocimiento de implicacién textual, para ello creemos que un camino por
explorar es aquel que le dé a la 16gica natural la posibilidad de manejar la anafora.
Es decir, fusionar la logica natural con alguna forma de légica dindmica.
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Resumen Las locuciones verbales fijas designan un tipo particular de
construcciones fijadas. En nuestro enfoque concebimos una secuencia
verbal fija como un grupo de palabras en las que al menos una es un verbo
que funciona como ntcleo del predicado. En este articulo se presenta una
aproximacién computacional que permite reconocer autométicamente
este tipo de estructuras lingiiisticas en corpus de diferentes dominios.
En el contexto de esta investigacién, cuando hablamos de “reconocer”
nos referimos al hecho de identificar los limites inferior y superior que
enmarcan una secuencia de palabras que tienen un alto grado de proba-
bilidad de ser una expresion verbal fija.

Palabras clave: Secuencia verbal fija, aprendizaje automaético, léxico

1. Introduccién

La fijacién ha tenido un auge remarcable en los ultimos afos, sobre todo
en los estudios referentes al 1éxico, esto gracias a que los especialistas en la
materia han entendido que se trata de un fenémeno transversal que abarca
todas las partes de la oracién [20], lo que implica todas las dimensiones del
lenguaje: lingiiisticas, pragmaticas, culturales, entre otras [21]. La mayoria de
los estudiosos de la lengua concuerdan en decir que la fijacién es una propiedad
inherente a las lenguas naturales, lo que le permite ocupar un lugar central
dentro de la descripciéon de éstas, y es por tanto tomada en cuenta en todos los
trabajos que tengan una perspectiva practica (la traduccién, la constitucién de
diccionarios, la ensenanza de idiomas y el tratamiento automaético del lenguaje
en tareas como la clasificacién automadtica).

Al hablar de tratamiento automatico del lenguaje, nos percatamos que la fi-
jacién impide contar con una modelizacion adaptada a las exigencias de los siste-
mas informaticos, y de ahi, surge la necesidad de contar con recursos lingiiisticos
suficientemente vastos y claramente estructurados para ser automatizados.

La segmentacién de una oraciéon en palabras es tal vez la primera operacion
efectuada en un tratamiento automatico de la lengua. Pero el término palabra es
lingiifsticamente inapropiado porque corresponde en informética a una entidad,
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llamada token, delimitada por separadores grificos (blancos, retorno de linea,
etc.). La nocién de palabra es mucho més compleja, y cuando decimos complejo
nos referimos a la dificultad posible que determina su polilexicalidad. En efecto,
mientras que los informéaticos nos concentramos sobre la palabra simple, los
lingiiistas se concentran en las palabras complejas que son también importantes
en el tratamiento de las lenguas. Este articulo propone la unién de ambos
conocimientos (informatico, lingiiistico) para el tratamiento automético de este
tipo de secuencias, que debe de ser tratado correctamente porque la clasificacion
correcta de éstas secuencias dichas fijas es util para numerosas aplicaciones como
la traduccidn, la extracciéon de informacién, la clasificacién, la constitucién de
diccionarios, la ensefianza de idiomas, entre otras.

El tratamiento automaético de las secuencias fijas en un texto implica dos
tareas de suma importancia:

1. La localizacién automatica de las secuencias polilexicales.
2. El anélisis sintactico y semantico.

La primera tarea debe encarar la dificultad que se plantea en varios estudios
realizados, la cual consiste en el hecho de que la mayoria de las secuencias fijas
presentan una misma identidad formal tal como lo hacen las secuencias libres. La
segunda tarea plantea la dificultad de la relacién entre el sentido de la Secuencia
Fija (SF) y su sintaxis [4]. Muy a menudo se ha dado preferencia, en cuanto
a los estudios sobre la fijacion, a las secuencias que rechazan cualquier tipo de
variacion sintéctica y cuya significacién es opaca. Incluso los estudios que han
unido la sintaxis con la seméntica han privilegiado un aspecto semantico, la
opacidad, asociandolo con el bloqueo sintactico. Todo esto nos indica que se
debe contar con una teoria que tome en cuenta, al momento de describir la SF,
su entorno sintactico.

Nuestra aproximacién consiste en un recurso informatico que localiza au-
tomaticamente las secuencias verbales fijas del Espanol Mexicano en un corpus
de diferentes dominios; es decir, toma en cuenta la primer tarea implicada en
el tratamiento automatico de las secuencias fijas en un texto. Con respecto a la
segunda tarea por el momento solo se han etiquetado las expresiones verbales
fijas y analizado patrones morfosintacticos que sirven como base para identificar
éstas construcciones en un texto.

El objetivo de este proyecto es el de reconocer secuencias verbales fijas, ex-
traerlas y validarlas. La extraccién no ha sido una tarea facil pero hemos llegado
a identificar expresiones verbales fijas en un texto escrito en lenguaje natural.
La validacién es una tarea mas compleja, por tanto requiere de mas tiempo y
de un estudio profundo tanto sintactico como semaéntico, por tal ese anélisis
lo tratamos como trabajo futuro pero partiendo de diferentes hipétesis. En el
contexto de esta investigacion, cuando hablamos de “reconocer” nos referimos al
hecho de identificar los limites inferior y superior que enmarcan una secuencia
de palabras que tienen un alto grado de probabilidad de ser una expresion verbal
fija.
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2. Expresiones fijas

La comunicacién humana depende, en gran medida, del conocimiento enci-
clopédico del mundo que tienen los hablantes. Todos tenemos en comun uni-
versales humanos (escenarios, frames), que, sin embargo, vienen matizados por
cada cultura, de manera que poseen valores especificos y diferenciados. Asi, las
sociedades poseen sus propias visiones del mundo, actitudes y conductas sobre
diversos temas y circunstancias, distinguiéndose asi las distintas comunidades
culturales. Una de las disciplinas lingiiisticas que mejor recoge éstas especifi-
cidades lingiiisticas es la fraseologia, pues pone de relieve numerosos aspectos
socio-culturales [28].

Las Unidades Fraseolégicas (UF), tambien llamadas fraseologismos, pertene-
cen a lo que Coseriu [6] denomina “discurso repetido”, caracterizdndose, sobre
todo, por los tres rasgos siguientes:

1. Su caracter poliléxico, que las distingue de las palabras aisladas, simples o
compuestas, de la lengua.

2. Su fijacién, que implica su memorizacién como si constituyeran un todo
inseparable, tal y como se almacenan las unidades simples.

3. Su idiomaticidad u opacidad léxica, rasgo que, sin embargo, puede faltar,
como ocurre en las llamadas colocaciones, clasificacién que aclararemos en
seguida.

En efecto, las UF suelen clasificarse atendiendo a dos pardmetros :

1. Que se trate de oraciones o de sintagmas.
2. Que sean idiométicas o no.

Nuestro objeto de estudio concierne a las secuencias fijas, conocidas también
con el nombre de de expresiones fijas, locuciones, expresiones idiomaticas, etc.
Una secuencia fija es un grupo de palabras, no necesariamente contiguas, pose-
doras de una unidad semdntica (sentido global), una fijacién a la vez morfolégica
(bloqueo del niimero), lexical (bloqueo del paradigma conmutacional) y sintacti-
ca (bloqueo de la pasivacion, de la relativizacién para las secuencias verbales)
16]

En el estudio del 2011 de Mejri [23], se hace distincién entre las secuencias
fijas y otros dos tipos de conceptos:

1. Las secuencias totalmente fijas, no aceptan ninguna modificaciéon. El con-
junto es un bloque inmutable y cuyo tratamiento necesita referente simple
en un diccionario.

2. Las colocaciones: secuencias repetidas que aparecen frecuentemente en con-
juntos. Ellas pueden ser propias de un dominio (colocacién terminoldgica
segin [27]) o tipicas de una lengua (como los verbos soporte o los verbos
apropiados).

Como se menciona en [26], las locuciones verbales, colocaciones, construc-
ciones con verbo soporte apropiados, entre otros, son denominaciones variadas
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para designar un tipo particular de construcciones fijadas. Nosotros estudiamos
mds precisamente las Secuencias Verbales Fijas (SVF), que en este trabajo se
conciben como un grupo de palabras en las que al menos una es un verbo que
funciona como nucleo del predicado, es decir, expresiones idiomaticas de signifi-
cado no composicional. Son sintagmas fijos e idiomaticos cuya interpretacién no
se obtiene de la suma de sus partes, tomadas por separado [19].

La problemética de las secuencias fijas, y de manera mas particular de las
SVF, viene del hecho que no son totalmente fijas [1,13,12,15]. De hecho, las
SVF permiten ciertas modificaciones de orden sintagmadtico y/o paradigmético
creando también los grados de fijacién [12]. Sin embargo, no es aparentemente
posible definir a priori las transformaciones realizables de una secuencia. En
el trabajo de Villada [24] remarca que “no hay presencia uniforme o ausencia
de restricciones sintacticas en todas las expresiones fijas dado que no todas las
expresiones fijas exhiben la misma versatilidad sintactica”. En [2] se postula que
las secuencias de la misma estructura sintdctica no aceptan las mismas libertades
tranformacionales.

Estos problemas desencadenan un reto importante en términos de la iden-
tificacién y clasificacién semantica. Por esta razén consideramos relevante la
construccién de recursos, técnicas y herramientas para el tratamiento y analisis
de expresiones verbales fijas.

2.1. Trabajo relacionado

Existen diversos trabajos que se centran principalmente en el estudio del
grupo estable de dos o mas palabras que funcionan como una unidad léxica
con significado propio, no derivado de la sumas de sus componentes, es decir,
su estudio se basa en las locuciones; una locucién es una secuencia fija de
palabras con un sentido unitario que en muchos casos no se puede deducir
el significado de cada una de las palabras por separado. Si nos centramos en
uno de los muchos trabajos que existen, tal como se menciona en [22] , las
secuencias fijas se asemejan debido a su funcionamiento sintactico-semantico, a
predicados monolexicales, asi, su descripcién lingiiistica se realiza con la ayuda
de las mismas herramientas utilizadas para describir las unidades 1éxicas simples.
Las locuciones verbales ilustran perfectamente la saturacién total, tal como
se ha indicado en [22], y partiendo del hecho que remarca que las locuciones
verbales tienen una ruptura paradigmatica, concentramos nuestra atenciéon en
las locuciones verbales.

En el trabajo de Mogorron [14] se menciona que el significado de las locuciones
verbales no puede deducirse de la suma de los significados individuales de cada
uno de sus componentes. En el mismo articulo se menciona que las locuciones
verbales tienen como principal propiedad a la idiomaticidad, centrandose en la
elaboracién de un diccionario bajo la forma de una base de datos que incorpor
el mayor nimero de sentencias posibles de este tipo de expresiones. En general,
la recoleccion de locuciones verbales que se ha hecho en este trabajo demuestra
el interés de estudio de este campo lingiiistico.
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La pregunta ahora es: jcomo pueden extraerse este tipo de secuencias?,
existen diferentes aproximaciones y en este articulo, lo abordamos desde el punto
de vista sintactico, estadistico, hibrido y basado en diccionarios.

La primera aproximacién es puramente sintactica. En el trabajo de Laporte
et al. [10] se utilizan patrones sintdcticos producidos de sustantivos compuestos
y se los propone a un transductor (con la herramienta Unitex). Permitiendo cier-
tas transformaciones (insercién, coordinacién y otras), recuperan asi secuencias
nominales que corresponden sinticticamente a sustantivos compuestos.

La segunda aproximacién es puramente estadistica. Estos métodos utilizan
medidas estadisticas para determinar la relacién entre los elementos de las se-
cuencias. En este tipo de aproximacién podemos citar a Caseli et al. [5] que en su
trabajo se enfoca al uso estadistico basado en la alineacién de la identificacién de
expresiones multipalabras en corpora. Utilizan varias fuentes de datos: incluido
un corpus paralelo (inglés-portugués), corpus basado en dominio (pedidtrico) y
examinan con un segundo lenguaje que puede proporcionar pistas para resolver
este tipo de tareas.

La aproximacion mas utilizada es la hibrida que involucra la sintaxis y la
estadistica. Algunos trabajos como [18,7,29] comienzan por un filtro lingiiistico
(seleccion de lexemas, patrones sintdcticos) para enseguida tomar una decisién
basada sobre el cdlculo probabilistico (informacién mutua, logaritmo de méxima
verosimilitud, entre otros). Otros a la inversa, generan el primer filtrado por
criterios estadisticos para efectuar luego su eleccién sobre criterios lingiiisticos
[27]. Otro trabajo basado en este tipo de aproximacién es el de Dias [9] en el
cual se describe un sistema hibrido que extrae multipabras candidatas, la solu-
cién propuesta en este trabajo identifica automéaticamente patrones sintacticos
relevantes en el corpus, evalua el sistema con el Brown Corpus y propone una
medida de asociacién que llama GenLocalMax [8] la cual permite calcular el
grado de fijaciéon de una secuencia de mas de dos palabras no necesariamente
contiguas. Sin embargo el enfoque depende del tamano del corpus.

Este tipo de métodos hibridos son més precisos, no obstante, permiten la
extraccién de datos terminolégicos (a menudo nominales) més que la extraccién
de secuencias fijas; es decir, que pueden encontrarse en cualquier texto sea
cual sea el dominio. Las posibles modificaciones integradas son del orden de
la expansién de la secuencia.

Otra aproximaciéon permite extraer unidades fraseoldgicas, basandose en el
uso de diccionarios electrénicos, como son los trabajos de [17,11,3], por citar
algunos. Existe también la aproximacion basada en las graméticas de adjuncién
de drboles, un método propuesto por [1], gracias al cual se pueden extraer secuen-
cias fijas a pesar de su discontinuidad (insercién, modificacién) y sus cambios
sintacticos. Esto implica que la descripcion transformacional sea completa.

El término expresiones multipalabra se ha hecho mas polular a partir del
2000, probablemente por las diferentes iniciativas [25]. Sin embargo, el estudio
de este tipo de estructuras es viejo para el campo de la lingiiistica. Al tratar de
clasificar lingiiisticamente este fenémeno involucramos conocimientos de 1éxicos,
sintaxis, seméantica, y muchas més areas lingiiisticas pero también observamos
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que se necesita unir con la computacion, es decir, el estudio de las secuencias
fijas se encuentra entre los dos niveles. La consecuencia de ello, es que cualquier
aproximacién linglifstica computacional incluye ambos niveles en los modelos
con el fin de lograr mas robustez.

3. Creacién del recurso: Diccionario de Mexicanismos

El diccionario del cual se han extraido las secuencias verbales fijas con las
que se han trabajado en este articulo es el Diccionario de Mexicanismos, el cual
podriamos denominar base del conocimiento. Este diccionario es un resultado de
una investigacién realizada por la Academia Mexicana y tiene tres caracteristicas
esenciales : es sincrénico, contrastivo y descriptivo.

= Sincrénico. Representa lo actual, los elementos 1éxicos de uso en la segunda
mitad del siglo XX, y principios del XXI.

= Contrastivo. Es diferencial ; se preparo el diccionario tratando de comparar
lo que se dice en México con lo que se dice en otros paises de habla espanola
y sobre todo con el espanol de la Peninsula Ibérica.

= Descriptivo. Indica la realidad del uso ; ya que no establece criterios norma-
tivos, no se excluyen prestamos de otras lenguas (que son principalmente del
inglés), ni neologismos.

En nuestro caso, se obtuvieron 1,157 expresiones verbales fijas del Diccionario
de Mexicanismos, que nosotros llamamos base del conocimiento de expresiones
verbales fijas y las cuales forman la base del presente trabajo. Estas expresiones
son tomadas como punto de partida para la identificacién de expresiones verbales
fijas candidatas en el dominio noticiero. En la siguiente seccién se describe la
herramienta utilizada para la realizacién de dicha tarea.

4. Herramienta de idenficacion de las expresiones
verbales fijas

En este articulo se propone un método que considera el uso de dos recursos
importantes: la base del conocimiento de expresiones verbales fijas y el corpus del
dominio de noticias. Ambos recursos han sido etiquetados morfosintacticamente
y lematizados por TreeTagger.

Con la lematizacién realizada se toman en cuenta diferentes transformaciones
de las secuencias verbales fijas. Una de las primeras transformaciones realizada es
la conjugacion del verbo; es decir, dado que se ha lematizado se toma en cuenta
las diferentes flexiones verbales que tiene. Continuando con las transformaciones
tenemos la flexidon que consiste en que la secuencia es modificada cambiando
el nimero de sustantivos y su actualizador asociado; por ejemplo: vender como
pan caliente, vender como panes calientes. Si bien sabemos que necesitan ser
tomadas en cuenta otras transformaciones como la sustitucién, insercién, supre-
sién de elementos, negacién/afirmacién, inversién, entre otras. El trabajo sigue
desarrollandose y estan considerandose este tipo de caracteristicas.
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4.1. Descripcién del corpus

En esta seccién se describe el corpus en espanol de noticias de los periédicos
de la Republica Mexicana, el cual sirve como recurso para la identificacién de
expresiones verbales fijas candidatas en los diferentes dominios analizados.

Un corpus es un conjunto de textos recopilados, ya sea de un mismo tema o
varios. El propdsito de este corpus en particular, es convertirse en un conjunto
de datos que proporcione ejemplos de uso (con sus respectivos contextos) de
varias expresiones verbales fijas a fin de analizar su uso y frecuencia en diversos
dominios. Adicionalmente, este corpus podria ser util en algoritmos de apren-
dizaje automatico para generar modelos que identifiquen automéaticamente este
tipo de estructuras lingtiisticas. Dependiendo de la naturaleza de los algoritmos
y de la tarea, las expresiones existentes en el corpus podrian estar previamente
desambigiiadas o no.

El material de trabajo es un corpus escrito —contiene solo el idioma espanol—
, abierto —en constante crecimiento—, especializado —corresponde al género de
noticias— y finalmente periédico, es decir, la coleccién de documentos (noticias)
utilizada consta de relatos periodisticos ocurridos a partir del ano 2007 y hasta
el ano 2013, y recopilados de una agencia mexicana de noticias.

Si bien, los documentos obtenidos presentan diferentes metadatos, para nues-
tro caso han resultado ttiles los siguientes:

= Titulo de la noticia

» Dominio (Sociedad, Espectéculos, Politica, Futbol, entre otros)
= Fecha de la noticia

= Noticia (el texto mismo de la noticia informativa)

Es cierto que de los documentos de noticias se pueden obtener més datos, sin
embargo, dada la tarea presentada en este articulo, con la informacionn mencio-
nada anteriormente es suficiente. El corpus utilizado para esta tarea consta de
378,890 noticias, un total de 4,579,284 oraciones y alrededor de 1,159,571 pala-
bras. Cabe mencionar que solo se utilizé una parte del corpus total de 1,895,983
de noticias para poder balancear la base del conocimiento de expresiones verbales
fijas con respecto al corpus.

4.2. Metodologia propuesta

En esta seccion se describe la metodologia para la identificacién automatica
de expresiones verbales fijas. La aproximacién estd basada en técnicas de apren-
dizaje automatico (machine learning), una rama de la inteligencia artificial que
se refiere a la construccion y estudio de los sistemas computacionales que pueden
aprender a partir de datos. En este caso, necesitamos un corpus etiquetado por
expertos que indique si un conjunto de palabras es o no una expresién verbal fija.
El aprendizaje automatico por lo general construye un modelo de clasificacién
que se utiliza para el etiquetado automaético de nuevas muestras. Comenzamos
este enfoque teniendo en cuenta que existe dependencia entre las palabras en
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el contexto de las expresiones verbales fijas. Por lo tanto, para nuestros experi-
mentos preliminares hemos utilizado las técnicas de aprendizaje automatico que
tienen en cuenta el orden de las palabras conocido como Conditional Random
Fields que fue originalmente propuesto por la Universidad de Stanford.

Las técnicas de aprendizaje automaético son capaces de aprender el proceso
humano de la identificacién de las expresiones verbales fijas basadas en carac-
teristicas alimentados en el clasificador. Ademas, es capaz de detectar completa-
mente nuevos tipos de expresiones verbales fijas que comparten propiedades con
las almacenadas en el corpus de entrenamiento, la cual destaca que tan poderosa
puede ser la Computacién basada en métodos automaticos de aprendizaje.

Como mencionamos antes, los métodos de aprendizaje automatico son ali-
mentados por los datos etiquetados que necesitan ser construidos manualmente.
Pero, tener un gran corpus de expresiones fijas marcadas con su respectivo
contexto no es una tarea facil. Por este motivo, se propone un mecanismo
automatico para la construccién de dicho recurso. Primero necesitamos la cons-
truccién de una base del conocimiento de expresiones verbales fijas que luego
sea utilizada para identificar construcciones similares en un corpus de textos.
Después utilizamos un sistema de recuperacién de informacién para la bisqueda
de contextos en el que se produce una estructura similar a una expresién verbal
fija.

En resumen, la metodologia propuesta para la identificacién automaética de
expresiones verbales fijas candidatas del espanol mexicano es presentada de la
siguiente manera:

1. Construir una base del conocimiento de Expresiones Verbales Fijas para el
Espaiol (SVFE).

2. Reunir un conjunto de documentos escritos en espanol en el que se espera
encontrar SVFE.

3. Construir un gran corpus etiquetado de SVFE utilizando técnicas de recu-
peracién de informacién.

4. Construir un modelo de clasificacién para identificar SVFE candidatas usan-
do técnicas de aprendizaje automatico.

5. Identificar SVFE candidatas en textos no etiquetados.

En la figura 1 se puede observar la metodologia que proponemos para la
identificacién automaética de las expresiones verbales fijas; en la cual se puede
observar que existe un proceso de aprendizaje automatico y para el proceso de
etiquetamiento automético utilizamos un sistema de recuperacién de informacién
para la busqueda de contextos en los que se produce una estructura similar a
una expresion verbal fija.

Partiendo de la metodologia propuesta, a continuacién presentamos una
muestra de expresiones verbales fijas lo cual corresponde a la construccién de la
base del conocimiento de SVFE.

poner a disposicion, salir a relucir, dar a conocer, ganar terreno, llevar a
cabo, estar detrds, hacer acto de presencia...
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Fig. 1. Metodologia propuesta para la identificaciéon de expresiones verbales fijas.

Como se menciond en la seccién 4.1 para la realizaciéon de esta tarea hemos
recolectado relatos periodisticos de una agencia mexicana de noticias y esa
recopilacién corresponde al punto 2 de la metodologia.

Continuando con la metodologia y aplicando los pasos 3, 4 y 5; damos un
ejemplo del etiquetado que se realizé y lo que tenemos como resultado final en
una noticia que contiene una expresion verbal fija, esto se visualiza en la imagen
2.

poner a disposicion -> Agotados los tramites legales en la dependencia
policial el presunto delincuente junto el arma de fuego cartuchos y el
vehiculo asegurado fueron <EVF>puestos a disposicion</EVF> del
ministerio Piblico

Fig. 2. Ejemplo de una noticia que contiene una expresién verbal fija.

Del total de documentos periodisticos que utilizamos para llevar a cabo nues-
tros experimentos, hemos encontrado que 222,857 noticias contienen expresiones
verbales fijas, la etapa siguiente es validar éstas expresiones ya sea sintactica o
semanticamente e incluyendo mas caracteristicas.

5. Conclusiones y Perspectivas

En este trabajo se ha presentado una metodologia para la identificacion
automatica de expresiones verbales fijas candidatas para el espanol de México.
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La metodologia ha sido probada preliminarmente empleando recursos léxicos
del mismo idioma. Como resultado hemos compilado 1,157 expresiones verbales
fijas en solamente 378,890 de los 1,895,983 textos del dominio periodistico, de
lo cual se obtuvo una muestra de textos anotados con las ocurrencias de las
expresiones. Este ltimo recurso debe ser ampliado y perfeccionado con el fin de
tener un corpus de entrenamiento que pueda ser utilizado para la construccion de
modelos de clasificacién que permitird identificar automaticamente la presencia
de expresiones verbales fijas en texto plano y ampliar el experimento con todos
los textos disponibles en el corpus.

La utilizacién de un método computacional que identifique ciertas expresiones
de palabras en especifico expresiones verbales fijas, es una tarea dificil y compleja,
en este trabajo se presenté una aproximacién computacional para tratar de
resolver dicha tarea. Sin embargo, en el trabajo es necesario tomar en cuenta
caracteristicas seménticas y sintécticas, asi como las diferentes transformaciones
que tienen las expresiones. Las expresiones verbales fijas pueden ser categorizadas
en numerosos tipos no solo por su grado de fijacién si no por su literalidad, su
duplicidad de sentido, su opacidad o segtiin el dominio en el cual se encuentra,
asi que este tipo de caracteristicas también podrian ser tomadas en cuenta para
que la aproximacion presentada tenga mejores resultados a la hora de identificar
las expresiones. Consideramos que seria de gran utilidad tener un corpus de
referencia, con el fin de realizar més pruebas y que los resultados puedan ser
comparados con medidas estadisticas, asi como con otros recursos.
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Resumen En el presente trabajo se desarrolla un modelo para resolver
el problema de similitud seméantica entre textos de diferente longitud. Se
propone extraer caracteristicas léxicas, caracteristicas basadas en cono-
cimiento y caracteristicas basadas en corpus, con el objetivo de desarro-
llar un modelo de aprendizaje supervisado. El modelo fue desarrollado
utilizando regresién logistica de la herramienta Weka. Los resultados
obtenidos sobre los datos ofrecidos en el marco del Semeval 2014, han
sido buenos para dos tipos de corpora.

Palabras clave: Similitud Seméntica, Informaciéon mutua, Anélisis seméanti-
co latente

1. Introduccién

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

Encontrar la similitud semantica entre pares de textos se ha convertido en un
gran reto para los especialistas en Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN),
ya que se puede aplicar en diferentes tareas de PLN, tales como méquinas
de traduccién, construccion automatica de resimenes, atribucién de autoria,
pruebas de lectura comprensivas, recuperacién de informacién y muchas otras,
que necesitan medir el grado de similitud entre dos textos dados.

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

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

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

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

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

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

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

2. Trabajo Relacionado

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

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

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

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

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

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

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

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

3. Extraccién de Caracteristicas

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

Tabla 1. Caracteristicas usadas para encontrar la similitud seméantica textual

Caracteristica Tipo

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

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

Ntumero de palabras que comparten Léxica

Numero de sinénimos que comparten Léxica

Ntumero de hiperénimos que comparten Léxica

Coeficiente de Jaccard con expansién de sinénimos Léxica

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

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

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

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

4. Metodologia propuesta

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

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

5. Resultados experimentales

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

5.1. Conjunto de Datos

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

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

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

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

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

6. Conclusiones y Recomendaciones

En este articulo se presenta el modelo para resolver el problema planteado
en la tarea 3 del Semeval 2014. Las caracteristicas utilizadas ofrecen un buen
comportamiento para detectar el grado de similitud seméantica entre parrafo- sen-
tencia y sentencia-frase, sin embargo la metodologia de expansién propuesta para
detectar el grado de similitud semdntica entre los pares frase a palabra y palabra
a sentido no fue correcta. Los resultados obtenidos fueron extremadamente bajos,
lo que nos indica que deben utilizarse mecanismos de expansion diferentes. Se
estad trabajando en extraer de la web documentos donde aparezcan las palabras,
para construir vectores representativos de cada una de ellas considerando 5
términos a la derecha y 5 términos a la izquierda, con esto se pretende detectar
aquellos términos relacionados con la palabra que se desea expandir.
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Resumen. Se propone una metodologia para la deteccion frases obscenas y
vulgares en los tweets, debido a que México es uno paises donde se usa mu-
cho el doble sentido para comunicarse. La metodologia propuesta se apoya en
un diccionario de mexicanismos etiquetado manualmente por expertos. Se
pudo detectar que las palabras obscenas y vulgares son las que mas se emple-
an y los estados del pais que mas las utilizan. Ademas en base al diccionario,
se logra clasificar un conjunto de tweets, dichos tweet fueron tomados por
zonas geograficas de México, consideramos que dichas personas son mexica-
nas y por lo tanto pueden llegar a manejar el doble sentido. La intencién de
esto es poder tener un sistema que ayude a encontrar cuando una persona esta
utilizando el doble sentido dentro de algun texto corto, como pueden ser los
tweets y ademas lograr hacer mapas de México que nos proporcione informa-
cidn los lugares donde se utilizan con mayor frecuencia el doble sentido.

Palabras clave: Palabras obscenas, palabras vulgares, albur, diccionarios, tex-
tos cortos.

1. Introduccion

El uso del doble sentido en el habla del mexicano es algo comdn en todas las esferas
sociales en mayor o menor grado. En algunas ocasiones es percibido sin intencién por
la misma vaguedad intrinseca del lenguaje; pero en otras, se utiliza de manera preme-
ditada para provocar un efecto en el interlocutor, como un recurso humoristico o hasta
ofensivo.

Ademas, en México el albur esta en todas partes, en la comida, en los oficios, esto
es, cualquier palabra cobra doble sentido y la combinacion de verbos y sustantivos,
acompafados de gestos y sonrisas, se convierten en un albur. Para los expertos, el uso
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del doble sentido puede ser un buen método educativo, porque requiere de un amplio
vocabulario, atencion y destreza mental en pocos segundos [9].

Algunas personas no entienden un albur, y esto puede llevarlas a una confusién, lo
cual en particular suele pasar en redes sociales, donde hay que saber distinguir que es
lo que realmente las personas quieren expresar. Hoy en dia uno de los principales
modos de comunicacion sobre todo entre los mas jovenes, es a través de twitter. Para
los especialistas en procesamiento de Lenguaje Natural se hace interesante estudiar si
en este tipo de mensajes se utiliza palabras consideradas como obscenas o vulgares y
detectar cuales palabras son las mas empleadas.

Segln la RAE?, se define como vulgar a frases, palabras o expresiones; las cuales
son groseras u ordinarias, siendo catalogadas como impropias para personas cultas o
educadas. Y se define como obsceno a frases, palabras o expresiones; las cuales son
impuadicas u ofensivas al pudor y en la mayoria de los casos con relacion al sexo.

Ambas se denotan como groserias y que no son apropiadas para comunicarse en un
admbito formal, y su aplicacion es en el contexto informal para expresar dichos, albu-
res, chistes, etc. Pero en resumen para diferenciar si una frase es vulgar u obscena se
deberd identificar primero si es un tipo de ofensa al pudor, para descartar que sea
obsceno y si no cuenta con ello se cataloga como vulgar

En la presente investigacion se desarrollan dos diccionarios de frases vulgares y
obscenidades, los cuales permitieron etiquetar un gran nimero de tweets identificando
el doble sentido, para desarrollar posteriormente modelos de clasificacion.

La estructura del articulo, se tiene de la siguiente manera, en la seccién 2, se pre-
senta el trabajo que se ha realizado en el &rea de identificacion del doble sentido o
humor. En la seccién 3 se describe la propuesta de la metodologia para la identifica-
cién de obscenidades o vulgaridades dentro de textos cortos. En la seccién 4 se mues-
tran algunos resultados obtenidos y finalmente las conclusiones que se obtienen hasta
el momento.

2.  Trabajo Relacionado

México se caracteriza por su riqueza linglistica y en ese aspecto los mexicanos saben
aprovecharla para expresarse de muchas formas, desde la manera mas inocente hasta
la mas vulgar, teniendo asi muchas caracteristicas de humor en cada situacién que se
le presenta. Sin embargo hay veces que es dificil identificar si es un cumplido o una
burla. Hasta hace unos afios identificar si se estaba usando el albur en textos a través
de herramientas computacionales no existia, era mas facil la generacién que la detec-
cion.

El albur es un acto de someter a prueba la agilidad mental de alguien. Por defini-
cién éste nunca puede ser inocente, pero si involuntario, pues se define como un juego
de palabras que lleva implicito o explicito una connotacién sexual que se puede des-
prender de cualquier conversacion [10]. El albur es un juego de palabras con doble
sentido. Este juego de palabras emplea principalmente dos elementos verbales. El

! http:/www.rae.es/
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primer elemento es la asociacion de palabras y expresiones aparentemente inocuas
con términos sexuales y/o escatoldgicos. El segundo elemento que se emplea gene-
ralmente en el albur es la deconstruccion de palabras inocuas para crear palabras o
expresiones completamente distintas, pero que implican un mensaje sexual o esca-
toldgico [3].

A través de los afios han surgido varios trabajos utilizando Procesamiento de Len-
guaje Natural (PLN), para clasificar y recuperar informacién, sin embargo no se ha
realizado ningin sistema el cual sea capaz de detectar el albur de un texto en espafiol.
Existen trabajos que han utilizado herramientas como WEKA? para definir si textos
cortos contienen albur o no [2].

Ocampo en [2], utiliza un diccionario que contiene alrededor de 300 palabras para
detectar albur y humor en textos como chistes y rimas, en el idioma espafiol. Para la
clasificacion de su modelo desarrollado utiliza la herramienta WEKA.

La mayoria de los trabajos han sido desarrollados por Rada Mihalcea, para el idio-
ma inglés [1], [4], [6]. Por ejemplo, Rada y Attardo en [1] hacen uso de caracteristicas
de estilo de textos humoristicos tales como la aliteracion, la antonimia y el contenido
adulto; asi como de caracteristicas basadas en contenido y de una combinacién de
ambas caracteristicas, para hacer una clasificacion.

Los resultados obtenidos en los experimentos de clasificacion automéatica muestran
que los enfoques computacionales representan una solucion viable para la tarea de
reconocimiento de humor, que es posible utilizar estas técnicas para distinguir entre
textos humoristicos y no humoristicos, y que se alcanza buen desempefio usando
técnicas de clasificacion basadas en caracteristicas de contenido y de estilo.

Asi mismo, Mihalcea y Pulman en [7] analizan de forma detallada otras dos carac-
teristicas que, segln teorias psicoldgicas, estan presentes de manera muy frecuente en
el humor: centrado en el humano y la polaridad negativa.

Pero uno de los trabajos méas innovadores es el de Rada Mihalcea et al. [5], [8], en
donde exploran diversos modelos computacionales para la resolucion de incongruen-
cias, que es una de las teorias del humor més ampliamente aceptadas; la cual sugiere
que el humor se debe a la mezcla de dos cuadros opuestos de interpretacién posible
para un enunciado.

Hasta el momento se han obtenido resultados significativos en el desarrollo de
herramientas computacionales para el idioma inglés, sin embargo para el idioma es-
pafiol, el avance ha sido muy lento. En el presente trabajo solamente se intenta detec-
tar si en ciertos tipos de mensajes en redes sociales se utiliza el doble sentido, para en
una etapa posterior desarrollar modelos de clasificacion.

3. Confeccion del corpus

Se formé un corpus de 548,243 tweets a través de un programa realizado en Python y
usando el API del Twitter. El proceso de generacion del corpus consider6 tomar todos
aquellos tweets publicados durante un cierto dia y que estuviesen localizados en un

2 http:/iwww.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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radio no mayor a 10 kilémetros de la capital de cada estado de la repdblica mexicana
(geolocalizados). Un anélisis del corpus indica que se tiene un promedio de 14.340
palabras por tweet, con un vocabulario total de 581,109 palabras y en el cual interac-
tuaron 173,339 usuarios con un promedio de 3.167 tweets por usuario, esto se puede
ver en la Tabla 1.

Tabla 1. Informacién del corpus de tweets por estado y total

Minimode Maximode Promedio de

Estado  Tweets Vocabulario  Tokens
palabras palabras palabras
AGU 14,426 1 32 11.452 23,351 165,200
BCN 13,644 1 33 11.064 23,563 150,961
BCS 11,145 1 30 10.897 18,813 121,443
CAM 15,496 1 36 11.201 22,671 173,569
CHH 12,652 1 39 11.576 21,293 146,458
CHP 12,440 1 31 10.980 19,656 136,590
COA 13,581 1 34 11.667 21,898 158,445
COL 14,498 1 32 12.281 24,728 178,054
DIF 13,452 1 32 11.857 26,305 159,500
DUR 15,837 1 33 11.643 24,401 184,397
GRO 11,012 1 32 10.748 18,502 118,353
GUA 15,021 1 32 11.136 24,385 167,271
HID 14,304 1 33 10.874 21,349 155,546
JAL 14,201 1 31 11.693 25,394 166,056
MEX 13,208 1 36 11.767 25,311 155,413
MIC 14,643 1 31 11.186 23,104 163,797
MOR 12,288 1 32 11.439 21,242 140,560
NAY 12,892 1 33 11.932 22,854 153,828
NLE 14,354 1 33 10.455 22,999 150,072
OAX 11,159 1 36 12.333 19,221 137,623
PUE 13,415 1 33 11.092 21,143 148,797
QRO 16,274 1 32 10.372 23,390 168,798
ROO 14,369 1 33 11.974 21,975 172,055
SIN 16,169 1 32 10.814 23,518 174,858
SLP 16,473 1 32 11.676 26,194 192,341
SON 12,856 1 31 9.210 17,653 118,405
TAB 15,459 1 31 9.969 21,906 154,117
TAM 16,183 1 36 10.156 21,567 164,360
TLA 12,225 1 33 11.168 20,478 136,525
YUC 12,976 1 31 10.924 22,326 141,755
ZAC 15,394 1 32 11.798 24,138 181,614
TOTAL 548,243 1 39 12.340 581,109 6,765,487

A partir del diccionario de mexicanismos, el cual viene con una clasificacion de
uso, se tomaron los que tienen la categoria de VULG (vulgaridades) y OBSC (obsce-
nidades), refiriéndose a palabras vulgares y obscenas respectivamente, creando asi 2

Research in Computing Science 85 (2014) 68



Clasificacion de frases obscenas o vulgares dentro de tweets

diccionarios, uno de vulgaridades y el otro de obscenidades, con 409 y 361 frases
respectivamente. Ejemplos de ambos diccionarios se muestran en la Tabla 2.

Tabla 2. Ejemplos de obscenidades y vulgaridades

@Maracucho_Serio tweeted: RT @Manuelovsky: Dejarse coger no duele, lo
que duele es enamorarse.

é @sswwar tweeted: Upsss se me para la verga http://t.co/l7WCUifjaO
8  @boulalaAlex tweeted: Dejarme el bigote es lo mas cercano a una panocha que
‘s hetenido en la cara.
g @Wilherreraleon tweeted: RT @weezysanchez: Vine a calzonear a las embaja-
O doras!!! Rarooooooo0000 @ChicoCheVive
@jorgedelacruz99 tweeted: "@Javii_Noble: Una Princesa bien amada, bien
valorada y bien cogida, jamas te sera infiel. #YoDigo #JaviTip"
@ChechoV tweeted: Ya saquen la caguama ps que esta de la chingada el calor
v @IVICOCENTENO tweeted: Cuando es amor de verdad, no hay ni puta, ni
§ pendejo que los separe...
T @raulcamangulo tweeted: Que gustarles que las anden manoseando entre el
g chingamadral de gente en el carnaval
E @iJosee_ tweeted: Pues dicen que no te sirve de nada estar mamado si estas
feo... #NomasTelnformo
@patycarretellO tweeted: Me tienen hasta la madre con sus selfies
4.  Anadlisis del corpus desarrollado

Se realizd un analisis estadistico sobre los tweets y en base a los diccionarios de vul-
garidades y obscenidades se obtuvieron los siguientes resultados: Se realiza analisis
por estado para revisar dentro de los tweets que estados tienen dentro de su vocabula-
rio mayor cantidad de vulgaridades, resultando asi el estado de Querétaro (QRO),
seguido de Tabasco (TAB) y Nuevo Leon (NLE), y en altimo lugar se posiciona Sina-
loa (SIN), como se puede observar en la Tabla 3, ademas en la tercer columna de la
Tabla 4 se observa que el estado que resulta con mayor ocurrencias, es uno de los que
utilizan las palabras con mayor frecuencia.

Tabla 3. Frecuencia de ocurrencia de vulgaridades por estado

Estado Ocurrencias Estado  Ocurrencias

QRO 408 MOR 247
TAB 350 MIC 240
NLE 347 ZAC 230
PUE 345 MEX 225
HID 325 Yuc 224
TAM 319 GRO 220
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CHP 311 DF 217
VER 306 BCN 211
GUA 305 ROO 203
AGU 305 COA 182
CHH 303 COoL 181
TLA 284 NAY 179
CAM 275 OAX 171
SON 264 BCS 167
SLP 260 DUR 166
JAL 254 SIN 102

Ademas se pueden obtener las cinco primeras palabras o frases vulgares que dentro
de todos los tweets obtuvieron mayor ocurrencia, las cuales se pueden mostrar en la
Fig. 1, y que fueron tomadas a partir de la Tabla 4, donde se muestra los estados que
mas utilizan dicha palabra o frase.

pedo
Frecuencia: 1256

1.300 B Frecuencia

1.000

400

100
pedo pendejo no mames pendeja que pedo

Fig. 1. Palabras o frases vulgares con mayor frecuencia.

Tabla 4. Palabras vulgares con mayor ocurrencia en total.

Frase Ocurrencias Estados
pedo 1256 QRO, TAB, PUE
pendejo 935 QRO, CHH, NLE
no mames 601 HID, TAB, TAM
pendeja 401 CAM, ZAC, HID
que pedo 382 PUE, QRO, CHH

Posteriormente, se realiza un analisis para cada estado, con el objetivo de obtener
dentro de los tweets que estados manejan dentro de su vocabulario mayor cantidad de
obscenidades, en las tres primeras posiciones se encuentra Chihuahua (CHH), Zacate-
cas (ZAC) y Guanajuato (GUA), respectivamente, y en ultimo lugar se posiciona
Sonora (SON).
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Se obtienen las cinco primeras palabras o frases obscenas que dentro de todos los
tweets obtuvieron mayor ocurrencia las cuales se muestran en la Fig. 2, éstas fueron
tomadas a partir de la Tabla 5 y donde se pueden observar los estados que mas utili-
zan dicha palabra o frase.

200 M Frecuencia
coger
Frecuencia: 152

coger mamar pito panocha mamaste

Fig. 2. Palabras o frases obscenidades con mayor frecuencia.

Tabla 5. Palabras obscenas con mayor ocurrencia en total.

Frase Ocurrencias Estados
coger 152 MEX, CHH, JAL
mamar 95 DF, QRO, VER
pito 92 MIC, CHH, NAY
panocha 32 CHH, GUA, COL
mamaste 32 CHH, TAM,COA

5. Modelo de clasificacion

El anélisis del corpus y la deteccion de las palabras obscenas y vulgares mas utiliza-
das en las diferentes regiones, ayudd a categorizar los tweets que forman parte del
corpus de entrenamiento. Es decir si el tweet contiene palabras obscenas, dicha frase
es etiquetada como obscenidad, si el tweet contiene palabras vulgares, se etiqueta
como vulgaridad, en el caso del que tweet contenga tanto palabras obscenas como
vulgares se etiqueta como mezclado, y si no contiene ninguna palabra obscena o vul-
gar se etiqueta como ninguno. El conjunto de datos de entrenamiento quedd comple-
tamente desbalanceado.

Se realiz6 un proceso de balanceo quedando la misma cantidad de tweets corres-
pondiente a la clase menos representativa en dicho conjunto. La seleccidn de los twe-
ets que forman parte del conjunto de entrenamiento se realiz6 de manera aleatoria,
quedando al final 130 tweet por cada categoria.
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Una vez desarrollado el corpus de entrenamiento, se utilizaron para el desarrollo
del modelo de clasificacion todas las palabras que aparecen en cada tweets. No se
aplicé ningun preprocesamiento al corpus de entrenamiento construido.

Para el desarrollo de los modelos de clasificacion se utilizé la herramienta Weka.
En particular los algoritmos de clasificacion empleados fueron: Vecino mas cercano
(IBK), Maquina de soporte vectorial (SMO), Bayes Multinomial y Arbol de decision
(J48).

En la Tabla 6 se pueden ver los resultados obtenidos, aplicando validacion cruzada
con 10 pliegues. Como se puede observar el algoritmo J48 es el que nos brinda mejo-
res resultados con un 76.35%.

Tabla 6. Clasificacion de tweets con cuatro clases

Algoritmo Correctamente  Incorrectamente
clasificadas clasificadas
IBK 50.77% 49.23%
SMO 75% 25%
Bayes multinomial 69.81% 30.19%
J48 76.35% 23.65%

Como el nimero de muestras positivas de cada clase es pequefio, se puede apreciar
que los resultados en el modelo de clasificacion no fueron muy altos, por este motivo
se decidio desarrollar entonces dos corpus de entrenamiento, considerando solamente
dos categorias: Obscenidad y Ninguna y Vulgaridad y Ninguna.

Las Tablas 7 y 8, muestran los resultados obtenidos aplicando validacién cruzada
con 10 pliegues.

Tabla 7. Clasificacion con las clases Obscenidad y Ninguna

Algoritmo Correctamente  Incorrectamente
clasificadas clasificadas
IBK 70.53% 29.47%
SMO 91.07% 8.93%
Bayes multinomial 85.14% 14.86%
J48 84.28% 15.72%

Tabla 8. Clasificacion con las clases Vulgaridad y Ninguna

Algoritmo Correctamente  Incorrectamente
clasificadas clasificadas
IBK 75.04% 24.96%
SMO 98.90% 1.10%
Bayes multinomial 88.54% 11.46%
J48 97.46% 2.54%
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Como puede apreciarse los mejores resultados fueron ofrecidos por el algoritmo de
clasificacion maquina de soporte vectorial, con los datos por defecto que ofrece la
herramienta Weka.

El hecho de que haya mejorado la precision del modelo de clasificacion se debe en
gran medida al nimero de muestras positivas en cada clase, y por el hecho de que es
mas simple para el algoritmo de clasificacion cuando se trabaja con 2 clases, que con
4 clases.

6. Conclusiones

En este trabajo se presenta una primera aproximacion para la identificacion de frases
obscenas y vulgares en mensajes de twitter. Se puede observar que los mensajes de
este tipo se emplean més en los estados de: Guanajuato, Estado de México y Jalisco
para obscenidades y en el caso de vulgaridades los estados de la republica detectados
gue usan este tipo de frases son: Querétaro, Puebla e Hidalgo.

Desarrollando los diccionarios de vulgaridades y obscenidades se pudo de alguna
manera construir un corpus de entrenamiento para posteriormente desarrollar un mo-
delo de clasificacion. A pesar de que el corpus no quedd en primera instancia balan-
ceado, y el proceso de balanceo fue muy simple, los resultados son relativamente
alentadores. En una segunda etapa se va a realizar un proceso de balanceo mas ade-
cuado.

En estos momentos se esta preparando un corpus de prueba, para validar realmente
el modelo de clasificacion construido.

Como ha sido la primera aproximacion, no se ha realizado ningln pre procesamiento
a los tweets, aspecto que se estd considerando, buscando otro modelo de representa-
cién de los mismos, ya que solamente se utiliz6 bolsa de palabras.

El corpus y el modelo de clasificacion desarrollado es nuestro primer acercamiento
para intentar educar a las nuevas generaciones en el no empleo desmedido de esta
forma de comunicacion, asi mismo puede servir de apoyo en los sitios web, para que
no permitan comentarios de usuarios sin previa revision.
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Resumen. En el presente trabajo se proponen varios modelos de clasificacion
para detectar el tipo de aprendizaje de un individuo a partir de los tweet que es-
cribe. Este modelo se apoya en los tres tipos de canal de aprendizaje propuesto
en la programacion neurolinguistica (visual, auditivo y kinestésico). 4 expertos
desarrollaron un corpus de entrenamiento, clasificando de manera manual a
1000 tweets. Se desarrollaron diversos experimentos considerando diferentes
modelos de representacion y varios clasificadores. Se realizd validacion cruzada
de 10 pliegues y los mejores resultados fueron ofrecidos por el clasificador
maquina de soporte vectorial.

Palabras clave: Canal de Aprendizaje, modelos de clasificacion, representa-
cién por medio de n-gramas, Programacion Neurolingistica.

1. Introduccion

Durante afios se ha trabajado para mejorar el nivel educativo en México, se han im-
plementado diversas propuestas metodoldgicas para mejorar el proceso ensefianza-
aprendizaje y los resultados obtenidos aun en la actualidad no son los esperados, seria
conveniente que se ofrezcan herramientas automaticas que permitan detectar la forma
en que los alumnos aprenden.

La Programacion Neurolinguistica (PNL) constituye un modelo, formal y dindmico
de cdmo funciona la mente y la percepcion humana, como se procesa la informacion y
la experiencia, y las diversas implicaciones que esto tiene para el éxito personal. Con
base a este conocimiento es posible identificar las estrategias internas que utilizan las
personas de éxito, aprenderlas y ensefiarlas a otros (modelar); para facilitar un cambio
evolutivo y positivo. La Programacion Neurolingiiistica, por analogia con los sistemas
de cémputo, utiliza los patrones universales de comunicacion y percepcion que tene-
mOos para reconocer e intervenir en procesos diversos (aprendizaje, terapia, afronta-
miento del estrés, negociacion, gestién de conflictos, superacion de fobias, etc.). El
campo de trabajo es tan amplio como el de las relaciones interpersonales [1].

Dentro del area de la educacion, los tipos de aprendizaje que la PNL maneja son 3:

pp. 75-83 75 Research in Computing Science 85 (2014)



Rocio Galaviz, Beatriz Beltran, Andrés Vazquez, Mireya Tovar

¢ Visual, son aquellos que comprenden y recuerdan mas facilmente la informacion si
se les da por escrito. Para estudiar, a estas personas, les funciona muy bien hacer
mapas conceptuales, buscar imagenes con que relacionar la informacién, escribir y
leer apuntes.

e Auditivo, les es mas facil escuchar la informacién que leerla. Por lo general si
toman apuntes se pierden, prefieren poner mucha atencion a lo que escuchan y tie-
nen una gran habilidad para recordar conversaciones. Su método de estudio puede
implicar estudiar en voz alta, pedir a alguien que les explique de manera verbal o
bien inventar rimas, canciones o juegos de palabras para memorizar.

¢ Kinestésico, aprenden a través del contacto directo con los contenidos y las emo-
ciones. Pueden facilmente relacionar los contenidos con el estado de &nimo que les
producen, estudian mejor en ambientes confortables y conocidos, muchos de ellos
estudian mejor en compafiia y optan por visitar museos y experimentar los conteni-
dos [2].

En [6] se plantea que la PNL es un instrumento poderoso para reprogramar nueva-
mente la mente e introducirle informacion acerca de todos los principios que rigen
una mala experiencia, para asi desbloquear esas falsas creencias que se arraigaron en
la mente y que no permiten tomar las acciones que conlleven a los resultados que
deseamos.

La PNL parte de la teoria constructivista, que define la realidad como una inven-
cién y no como un descubrimiento. Se basa en el hecho de que el ser humano no ope-
ra directamente sobre el mundo real en que vive, sino que lo hace a través de repre-
sentaciones mentales del mismo, que determinan la forma en que cada individuo per-
cibe el mundo. Proporciona herramientas y habilidades para el desarrollo en comuni-
cacion y reprogramacion de actitudes. Promueve la flexibilidad del comportamiento,
la creatividad y la comunicacion, el pensamiento trascendental y una comprension de
los procesos mentales, tanto para el desarrollo individual como para la optimizacion
de cada grupo humano.

Existen diversos test en la web que normalmente manejan los psic6logos para de-
tectar el canal de aprendizaje, sin embargo no son tan confiables, pues estos pueden
ser alterados por los alumnos al responder. Es mas conveniente detectar el canal de
aprendizaje dentro de una platica comun o incluso cuando el estudiante redacta algo
que sale de su imaginacion, como un cuento o la explicacion de algin texto. Por lo
que, se propone desarrollar una metodologia que se pueda aplicarse al sector educati-
vo y que le brinde al profesor las herramientas tecnoldgicas donde él pueda clasificar
a los alumnos seguln su estilo de aprendizaje, asi sabria como dirigirse de una forma
maés asertiva y qué métodos puede aplicar para mejorar el aprovechamiento del mis-
mo.

La estructura del articulo, se tiene de la siguiente manera, en la seccion 2, se pre-
senta los fundamentos tedricos de la programacion neurolinglistica; en la seccién 3,
se presenta el trabajo que se ha realizado para la deteccion del canal de aprendizaje.
En la seccion 3 se describe la propuesta de metodologia para la identificacion del
canal de aprendizaje dentro de textos cortos. En la seccion 4 se muestran algunos
resultados obtenidos y finalmente las conclusiones que se obtienen hasta el momento.
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2.  Trabajo Relacionado

Dentro de la investigacion realizada no se encontrd ningln sistema que mediante el
analisis de un texto de manera automatica detecte el estilo de aprendizaje y que esté
basado en la PNL, sin embargo se encontraron algunos sistemas con temas relaciona-
dos, los cuales se discuten a continuacion:

Dentro del trabajo de tesis desarrollado en [3] se propone un sistema de apoyo para
el aprendizaje de lecto-escritura para nifios, su objetivo fue la realizacion de un mddu-
lo de dictado y correccidn de ortografia, programado de una manera flexible para su
integracién a la arquitectura Galaxy como parte de un sistema tutorial de lecto-
escritura.

Por otro lado, el trabajo desarrollado en [4] se propone un sistema para el fortale-
cimiento del pensamiento matematico dirigido a nifios de preescolar. El software
propuesto se conforma de dos juegos que cubren distintas areas del pensamiento ma-
tematico. Se utilizan los blogues magicos para abordar principalmente el tema de
namero y el bloque denominado Circolar que se enfoca al tema de forma y figuras
geomeétricas. Con la utilizacion del sistema en el proceso de ensefianza se pudo vali-
dar que los alumnos lograron de manera correcta apropiarse de los conceptos matema-
ticos involucrados.

Otra tendencia actual ha sido introducir las plataformas de aprendizaje en las dife-
rentes materias que forman parte de la curricula a nivel basico y medio superior, sin
embargo esto se ha visto limitado por las condiciones particulares de cada escuela.
Otra tendencia ha sido el desarrollo de entornos virtuales de ensefianza-aprendizaje
para la ensefianza en el nivel superior. En particular en [5] se desarrollé una platafor-
ma de este tipo a través de la Web y que maneja 3 perspectivas:

e Perspectiva social y pedagdgica, trabajando sobre aprendizaje colaborativo

e Perspectiva tecnoldgica, disefiar médulos para la plataforma educativa que permi-
tan la configuracion y la realizacién de experiencias con grupos de alumnos con
tecnologia basada en Internet y WWW.

o Perspectiva experimental, disefiar, configurar y realizar experiencias a distancia en
entornos reales.

Como se comentd al inicio hasta el momento no se ha desarrollado ninguna herra-
mienta tecnoldgica de apoyo al docente que le permita detectar de una manera ade-
cuada la forma en que su grupo de trabajo aprende, en este sentido estd encaminada la
presente investigacion.

A continuacién se discute el modelo de clasificacion desarrollado para detectar el
canal de aprendizaje de un individuo.

3. Fundamentos tedricos de PNL
La PNL parte de los fundamentos de la teoria constructivista, la cual define la realidad

como una invencion y no como un descubrimiento. Es un constructo psiquico de
Grinder y Bandler con base en el hecho de que el ser humano no opera directamente
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sobre el mundo real en el que se vive, sino que lo hace a través de mapas, representa-
ciones, modelos a partir de los cuales se genera y guia su conducta. Estas representa-
ciones, que ademas determinan el cémo se percibira el mundo y qué elecciones se
entenderan como disponibles, difieren necesariamente de la realidad de la cual repre-
sentan. Esto se debe a que el ser humano, al transmitir su representacion del mundo,
tiene ciertas limitaciones, que se derivan de las condiciones neuroldgicas del indivi-
duo, de la situacién social en que se vive y de sus caracteristicas personales.

Estas limitaciones determinan que el lenguaje, como toda expresién humana, esté
también sometido a ciertos procesos que empobrecen su modelo. Para el abordaje de
estos modelos, la PNL se apoya en el modelo de la gramatica transformacional que se
basa en la creacion de nuevos mensajes; considera que las personas son capaces de
interpretar y producir mensajes nuevos, de manera que puede afirmarse que no se
produce por repeticién ni por recuerdo [7].

Se considera la PNL como:

¢ Una herramienta que ayuda a mejorar el aprendizaje
e Un esquema general practico cuya finalidad es sernos util, aumentar las opciones y
conocernos mejor.

La PNL ayuda a entender como los seres humanos estructuramos las experiencias
individuales de la vida; representa una actitud de la mente y una forma de ser en este
mundo.

Desde 1976 los autores originales llaman PNL a su trabajo original [8]:

e Programacion porque se refiere a un proceso organizador de componentes de un
sistema para obtener un resultado esperado; a los modos que podemos escoger para
organizar nuestras ideas (pensamientos-emociones) y acciones.

e Neuro porque se parte de todo comportamiento proviene de procesos del sistema
nervioso (los sentidos y demas expresiones neurolégicas) mediante los cuales
hacemos contacto con el mundo y damos sentido a la informacién, actuando en
consecuencia.

e Linguistica porque usamos el lenguaje para ordenar nuestras ideas y comunicarnos
con los demas, como un recurso que tiene una representacion, orden y secuencia
que manifestamos.

La comunicacién est4 formada por un conjunto de factores (gestos, posturas, pala-
bras, tono de voz). Esta manera de comunicarnos viene determinada por nuestro mapa
del mundo; es decir, nuestra manera de percibir y organizar la realidad. Y este proce-
so se da a través de nuestros sentidos. En la PNL las maneras como recogemos, alma-
cenamos y codificamos la informacion en nuestra mente —ver, oir, gustar y oler- se
conoce con el nombre de sistemas representativos o canales de aprendizaje:

¢ Visual (imagenes)
¢ Auditivo (sonidos, ritmo)
¢ Cinestésico o kinestésico (sensaciones, gusto y olfato)
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Cuando una persona tiende a utilizar, de manera habitual, un sentido de forma in-
terna, se dice que éste es su sistema preferido o primario, el cual se refleja tanto en el
vocabulario que utilizamos como en las posturas, tono de voz, gestos con los que
acompafiamos las palabras [7].

4.  Descripcion de la propuesta

Se confecciond un corpus de entrenamiento conformado por 1,000 tweets conside-
rando una muestra de 676 usuarios diferentes con un promedio de 1.479 tweets cada
uno. Se desarrollé un diccionario de emoticones para normalizar los tweets, ademas
cada usuario es sustituido por la etiqueta USER_TAG vy los hash-tag por una etiqueta
similar. Las caracteristicas del corpus se muestran en la Tabla 1 y Tabla 2.

Tabla 1. Informacidn del corpus de tweets

Tweets Minimo de Méaximo de  Promedio de Vocabulario Tokens
palabras palabras palabras

1,000 1 32 11.757 4,215 11,757

Tabla 2. Informacidn de usuarios dentro del corpus

Minimo de Maximo de Promedio de
Total de
tweets por tweets por tweets por .
) ) ) usuarios
usuario usuario usuario
1 16 1.479 676

En el proceso manual de clasificacion se propone utilizar un total de 4 clases. La
categoria neutro; es asignada si en el tweet no existen los elementos suficientes para
identificar el canal de aprendizaje. La categoria de auditivo es asignada cuando a
través del texto se detecta que aprende por medio de lo que escucha. La categoria
visual es detectada si en el tweets se determina que su canal de aprendizaje es a través
de lo que observa, por Gltimo si aprende por medio de lo que toca se dice que ese
individuo es kinestésico. La cantidad de tweets por clase se muestra a continuacion
en la Tabla 3.

Tabla 3. Tweets por clase

Clase Tweets por clase
Neutro 577
Auditivo 64
Visual 144
Kinestésico 267
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Tabla 4. Ejemplos de tweets de cada clase

Neutro

USER_TAG que tengas buen dia HAPPY_TAG

USER_TAG eee gracias * le da, una buena propina

| am at La Casa De Don Porfirio (Atlixco, Puebla) URL_TAG

Una nifia vale mas que veinte nifios HAPPY_TAG

USER_TAG Visita la Capilla del Rosario en Recorrido Virtual HASH_TAG
URL_TAG

Auditivo

Ya los acabo de escuchar, muy buenos USER_TAG USER_TAG

Por qué HOY? Por que HOY? ya estaba decidido a que mafiana hablaria las
cosas por HOY pasa esto! PUTAAAAAAAMAAAADREEEEEE! La cagas
escucha una cancidn o reconoce en un desconocido un gesto, y todo se vuelve a
abrir, todo regresa, como una ola, como una bofetada

HASH_TAG Ella dijo que no le hable y no le hablare

Decir que un alto cociente intelectual no hace superior a nadie es aceptar que se
tiene uno bajo

Visual

algo no me cuadra... CONOCISTE A OTRA PERSONA?

RT USER_TAG El uso de zapatos blancos deberia ser ilegal

Acabo de publicar una foto URL_TAG

Tipico: hacer enojar a tu hermana, recordar que te puede acusar con tu mama y
la haces en contentar

USER_TAG me deberias hacer asi lindura

Kinestésico

RT USER_TAG En domingo siempre me llega la nostalgia. URL_TAG

RT USER_TAG No es facil olvidar a alguien que fue muy importante en tu vida
USER_TAG jaja de hecho no, expresé una disculpa y amablemente expresé mi
opinién sobre el tema. TONGUE-TAG

No tengo celos, pero tengo un rifle

Yo por ti dejo lo que ti me pidas yo te doy mi vida entera te la doy y te prometo
tu serds la reyna de mi fortaleza y de mi corazén

Con estos datos de entrenamiento se desarrollan varios modelos de clasificacion.

En particular se utilizan los clasificadores Naive-Bayes Multinomial, k-vecinos méas
cercanos (IBK), maquina de soporte vectorial (SMO) y arbol de decision (J48), ofre-
cidos por la herramienta WEKA?' .Se realizé validacion cruzada con 10 pliegues, los
resultados obtenidos por los 4 clasificadores se muestran en la siguiente seccion.

5.

Resultados

Para la representacion de los tweets se utilizé un modelo de n-gramas, donde n va del
valor 1 hasta el valor 3. Se desarrollaron varios experimentos considerando la fre-
cuencia de cada n-grama en el rango de 1 a 3. Los resultados obtenidos se muestran
en la Tabla 5.

1

http://Amww.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Tabla 5. Resultados utilizando diferentes clasificadores

Lo Min n- Instancias Instancias n- Instancias Instancias
Clasificador gra- gra-
frec Correctas Incorrectas Correctas Incorrectas
mas mas
BAYES-
MULTINO- 1 1-3 60.9316% 39.0684% 2-3 60.0760% 39.9240%
MIAL
IBK 1 1-3 59.3156% 40.6844% 2-3 59.3156% 40.6844%
SMO 1 1-3 60.3612% 39.6388% 2-3 60.4563% 39.5437%
J48 1 1-3 55.6084% 44.3916% 2-3 57.6996% 42.3004%
BAYES-
MULTINO- 2 1-3 60.3612% 39.6388% 2-3 57.4144% 42.5856%
MIAL
IBK 2 1-3 55.038% 44.962% 2-3 58.2700% 41.7300%
SMO 2 1-3 61.0266%0 38.9734% 2-3 59.9810% 40.0190%
J48 2 1-3 56.0837% 43.9163% 2-3 57.0342% 42.9658%
BAYES-
MULTINO- 3 1-3 58.9354% 41.0646% 2-3 56.3688% 43.6312%
MIAL
IBK 3 1-3 51.711% 48.289% 2-3 54.6578% 45.3422%
SMO 3 1-3 60.7414% 39.2586% 2-3 58.4601% 41.5399%
J48 3 1-3 55.9886% 44.0114% 2-3 57.5095% 42.4905%

Los mejores resultados con un 61.0266% de instancias correctamente clasificadas,
fueron obtenidos utilizando el clasificador maquina de soporte vectorial, donde tanto
para los unigramas, los bigramas y los trigramas se tiene una frecuencia minima de 2.
La F1 muestra su valor maximo para la clase neutra, y su minimo valor para la clase
auditiva, eso se muestra en la Tabla 6. Este resultado se corresponde totalmente con
las caracteristicas del corpus de entrenamiento, ya que esta totalmente desbalanceado.

Tabla 6. Precision, evocacion y F1 para el clasificador SMO

F; Ft)e RFaIZe Precision  Recall F1 i?eg Class

0.828 0366  0.733 0828 0778 0.751 NEUTRO

0125 0.031  0.205 0125 0.55 0652  AUDITIVO

025 0087 0.313 025 0278 061 VISUAL

0449 0.161  0.488 0449 0.468 0.644 KINESTESICO
Wi?/g.ted 061 0255  0.581 061 0593 0.699

Los resultados obtenidos en la Tabla 7 muestran que la mayor cantidad de tweets
clasificados incorrectamente, son aquellos que corresponden a tweets asociados a
individuos con aprendizaje kinestésico.
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Tabla 7. Matriz de confusion para el clasficador SMO

A B C d Clasificado como
478 7 29 63 a = NEUTRO
25 8 11 20 b = AUDITIVO
57 8 36 43 c = VISUAL
92 16 39 120 d = KINESTESICO
62.0000%
. 61.0266%
61.0000% ~60.3612%
60.0000% >3.9810%
59.0000%
: 58.2700%
58'000()? 5L4144% 57.0342%
57.0000% 56.0837%
56.0000%
S5 0000% 55.0380%
54.0000%
53.0000%
52.0000%
¥
é’@
QD
™
%
X

1-3 K2-3
Fig. 1. Porcentajes para una minima frecuencia de 2, n-gramas de 1-3 y de 2-3

En la Fig. 1 se muestran los porcentajes obtenidos por cada uno de los clasificado-
res, con una frecuencia minima de 2 y para n-gramasde 1 a3y de 2 a 3.

6. Conclusiones

Como resultado de este trabajo de investigacion se ha desarrollado un corpus de en-
trenamiento en el que han participado 4 expertos en el area de programacion neuro-
linguistica, lo que nos permitira proponer nuevos modelos de aprendizaje automatico.
Los resultados obtenidos son completamente l6gicos, ya que el corpus no esta balan-
ceado, y se sabe que esto afecta en el proceso de clasificacion. Se pudo comprobar
que de los 4 clasificadores utilizados el mejor comportamiento lo ofrecié la maquina
de soporte vectorial utilizando bolsa de n-gramas, sin embargo se considera adecuado
utilizar tf*idf.
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En estos momentos se esta extendiendo el corpus de entrenamiento, buscando ob-
tener tweets representativos de cada clase. Se estan desarrollando modelos de entre-
namientos considerando hasta quintigramas.
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Resumen En la presente investigacién se propone un modelo para re-
solver la Tarea 11 de la Competencia Semeval 2015. El modelo propuesto
utiliza caracteristicas 1éxicas extraidas de los textos, asi como la pola-
ridad de las palabras obtenidas utilizando diferentes herramientas. El
modelo fue validado con 1 corpus de Twitter y se compara el desempeno
de dos de los algoritmos més usados para clasificacién: Naive Bayes
Multinomial y Méaquinas de soporte vectorial.

Palabras clave: Anilisis de sentimientos, twitter, polaridad

1. Introduccién

Analizar la polaridad de los textos es una tarea importante para varias apli-
caciones de la vida real. Existe un gran niimero de tareas que se ven beneficiadas
por el desarrollo de métodos computacionales que permitan detectar la intencién
con que ha sido escrito un cierto mensaje, es decir, si el mensaje es positivo,
negativo, neutro u objetivo. Una de las aplicaciones directas de ésto se aprecia
cuando se desea construir la reputacién de un politico, de una celebridad o de un
hombre de negocios que se puede hacer a partir del anélisis de la polaridad de
los mensajes en Internet, sin embargo esta tarea ha evolucionado del analisis de
mensajes donde se usa un lenguaje literal, sin doble sentido, hasta detectar ese
lenguaje figurativo o ironia en el texto, ya que si una opinién es clasificada como
positiva existe la posibilidad de que sea irénica. En particular en este trabajo se
presenta una comparacién de los resultados obtenidos al desarrollar un modelo
para la Tarea 11 del semeval 2015 [1]. La cual consiste en crear un sistema de
analisis de sentimientos que nos ayude a identificar el grado de lenguaje figurativo
e ironia implementada dentro de un mensaje. Dicho modelo fue probado con dos
de los clasificadores méas usados actualmente implementados en Weka': Naive
Bayes Multinomial? y Maquinas de soporte vectorial (SMO)?3.

! http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka,/
2 http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/classifiers /bayes/NaiveBayesMultinomial. html
3 http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/classifiers /functions/SMO.html
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La estructura del articulo es la siguiente. En la seccién 2 se presentan los
trabajos desarrollados en la literatura con respecto a la identificacién de emocio-
nes en textos cortos. La secciéon 3 presenta la descripcion de las caracteristicas
y el modelo de clasificacién usando los experimentos desarrollados. La discusion
acerca de los resultados obtenidos se presenta en la secciéon 4. Finalmente la
conclusion del presente trabajo de investigacion se realiza en la seccién 5.

2. Trabajo Relacionado

En general la mayoria de los trabajos reportados hasta el momento para
darle solucién a esta tarea se han encaminado a la extraccién de caracteristicas
estadisticas, el uso de diccionarios de expansion y la generacion de modelos super-
visados de clasificaciéon. A continuacién se comentan los trabajos mas relevantes
reportados en el Semeval 2013. En el trabajo desarrollado por [4] se extraen
como caracteristicas los unigramas y bigramas de palabras, se toma en cuenta
una coleccion de hashtags positivos y negativos. Para las entradas se generaron
parejas de unigrama—unigrama, de unigrama—bigrama y de bigrama—bigrama,
se eliming el caracter “@ ”. Con las carateristicas extraidas se desarroll6 un
modelo de clasificacién utilizando la Méquina de Soporte Vectorial(SVM), a
través del paquete LibSVM, utilizando un kernel lineal. Este modelo incluye
ademds como caracteristicas el nimero de emoticones, los signos de puntuacién,
el nimero de palabras con mayusculas, nimero de signos de negaciéon y los
nombres de usuarios en twitter. Con las carateristicas seleccionadas reportan
una precisién que supera el 60 %.

En la investigacién realizada en [3] se propone el desarrollo de un motor
de deteccion? que estd disefiado especificamente para detectar el sentimiento
positivo, negativo o neutral en tweets, para lograr esto se realiza la deteccién
de rasgos semanticos del tweet como emoticones y onomatopeyas, la evaluacién
de los hashtags y la descomposicién del tweet en una lista de n—gramas, se
realiza una comparacién de cada n-grama con los términos léxicos. Se plantea que
dado que los emoticones y onomatopeyas tienen fuertes indicios de sentimiento,
pero también tienen una gran variedad ortografica, se tiene una lista con las
exclamaciones mas comunes y se utilizan expresiones regulares para capturar
la variedad de formas que pueden asumir. Para la evaluacién de los hashtags
se aplica una serie de heuristicas para dividirlos (en caso de que el hashtag sea
compuesto) . El tweet es descompuesto en una lista de unigramas, bigramas,
trigramas y tetragramas, se recorren todos los n-gramas del tweet y se realizan
comprobaciones de su presencia en diccionarios, finalmente para el andlisis de
sentimientos se utilizaron cuatro glosarios: tono positivo, tono negativo, fuerza
del sentimiento y negaciones; los cuales fueron creados manualmente. En este
trabajo se reporta una precisién mayor al 60 %.

Otro trabajo que es importante destacar es el desarrollado por [7]. Para
detectar la polaridad de un tweet, se establece que esto es posible si se aplican los

4 Disponible en www.umigon.com

Research in Computing Science 85 (2014) 86



Deteccion del lenguaje figurativo e ironia en textos cortos

siguientes pasos de normalizacion: todas las palabras se convierten a minuscula,
se sustituyen @ y # por las notaciones de [usuario], y de [tag] respectivamente,
los emoticones se clasifican en positivos y negativos, se remueven caracteres
innecesarios, en el caso de palabras que contienen repeticiones de caracteres se
reduce la longitud, sélo teniendo en cuenta una secuencia de tres caracteres,
con el fin de unificar estas repeticiones. Después de la normalizacion de los
mensajes se determiné la polaridad de cada palabra utilizando el diccionario
de sentimientos SentiWordNet, se considera una palabra como positiva si el
valor positivo relacionado es mayor a 0.3; como negativa, si el valor negativo
relacionado es mayor a 0.2 y como neutral si el valor relacionado es mayor a 0.8.
Una vez calculada la polaridad se contemplan tres caracteristicas para cada tweet
que son: el numero de palabras positivas, negativas y objetivas respectivamente;
se verifica si a una palabra positiva le precede una negacién, si es asi la polaridad
se invierte; se utiliz6 un diccionario de siglas y para cada sigla se utilizd una
polaridad. Esta propuesta supera el 50 % de precisién.

En el trabajo desarrollado por [2], se propone que cada mensaje debe ser
preprocesado considerando que los mensajes deben ser tokenizados utilizando
una expresiéon regular, que coincide con direcciones URL, secuencias de caracteres
alfanuméricos o secuencias de caracteres sin espacio, de esta forma las secuencias
de puntuaciéon como los emoticones se conservan, se separan las palabras en caso
de que falte un espacio; los hashtags pueden ser procesados por separado o como
n-gramas. Para la clasificacion de los mensajes en las clases positiva, negativa y
neutra, se utilizaron tres modelos lineales y fueron entrenados uno contra todos,
en tiempo de prediccién se eligié el marcador con puntuacién maés alta. Los
modelos lineales fueron capacitados mediante el uso del método de optimizacion
gradiente estocastico . El término estocéastico se refiere al hecho de que los pesos
del modelo se actualizan para cada modelo de entrenamiento.

A pesar de que se han desarrollado diversas investigaciones, los resultados
obtenidos hasta el momento en esta propuesta no superan una precisién superior
al 60 %.

En [6] proponen un modelo para detectar la ironfa en textos obtenidos de
Twitter, el cual es organizado alrededor de 4 tipos de caracteristicas conceptua-
les:

1. Firmas: engloba elementos tipograficos como signos de puntuacién, emotico-
nes y palabras en mayuscula.

2. Lo inesperado: aqui se estudian contradiciones que pudieran ocurrir en la
oracién, midiendo la similitud seméntica de los conceptos del texto.

3. Estilo: esta representado obteniendo las frecuencias de estos 3 tipos de se-
cuencias, los n-grams, los skip-grams y los polarity-grams.

4. Escenario emocional: se intenta capturar informacion emocional de las pala-
bras a través de un diccionario.

Ellos reportan resutados de 73 % para un corpus balanceado y 62 % para un
corpus no balanceado.

Otro trabajo relacionado a la deteccién de ironia es[5], en donde se estudian
opiniones de productos de un sitio de ventas en linea. Se usan como carac-
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teristicas los n-grams de caracteres para encontrar términos frecuentes, POS
n-grams cuyo objetivo es encontrar secuencias de patrones morfosintacticos,
ya que la ironia usa aspectos divertidos para crear su efecto, entonces ellos
buscan caracteristicas humoristicas que describan a un documento. También
se calcula la relacién entre elementos positivos y negativos en el texto y algunas
otras emociones. Los resultados reportados por ellos son del 87 % utilizando el
algoritmo de Naive Bayes y del 89.03 % con Méquinas de soporte vectorial.

3. Descripcion del enfoque propuesto

En el enfoque propuesto se emplea un modelo supervisado basado en maqui-
nas de aprendizaje, para el cual se construye un modelo de clasificacién usando
la metodologia que se muestra en la figura 1.

Pre procesamiento Clasificacion

b len_laiizadoy - o
etiquetado
Tweets de l l

entrenamiento R
Extraccion de | A s
5 -— goritmo de clasificacién
3 i 0 1 e
l clasificados

Ve
) ‘Generar archivo
= para Weka 7

I —

Fig. 1. Metodologia empleada.

Como se puede observar, la metodologia propuesta consta de dos fases las
cuales se explican con mas detalle a continuacién:

3.1. FASE 1 - Lematizado y etiquetado

Para realizar este proceso se utilizé la herramienta de Clips llamada patt-
ern.en®, la cual cuenta con un método llamado ”parse.c! cual identifica las ora-
ciones, las palabras y la categoria a la que pertenece una palabra dentro de
una oracién. Este parser utiliza un lexicon de 100,000 palabras conocidas y su
correspontiende categoria. Un ejemplo de la implementacién de esta funcién se
muestra en la figura 1.

5 http://www.clips.ua.ac.be/pages/pattern-en

Research in Computing Science 85 (2014) 88



Deteccion del lenguaje figurativo e ironia en textos cortos

>>> from pattern.en import parse
>>> print parse(’'I eat pizza with a fork.')

I/PRP/B-NP/0 eat/VBD/B-VP/0 pizza/NN/B-NP/0 with/IN/B-PP/B-PNP a/DT/B-NP/I-PNP
fork/NN/I-NP/I-PNP ././0/0

Fig. 2. Ejemplo de uso de la funcién parse de pattern.

3.2. FASE 1 - Extracciéon de caracteristicas

Las caracteristicas generales obtenidas del corpus de Twitter proporcionado

para esta tarea son las siguientes:

S T W N =

. Conteo de caracteristicas léxicas.

. Conteo de categorias gramaticales.

. Polaridad y objetividad de una oracién (Clips).

. Polaridad de las palabras (SentiWordNet).

. Emociones de las palabras (NRC Emotion Lexicon).
. Bolsa de palabras.

La descripciéon de cémo se calcula cada caracteristica, con el objetivo de

construir un vector representativo de cada mensaje, se explica a continuacién.

Las caracteristicas 1éxicas estdn compuestas por las siguientes 15 carédcteris-

ticas:

— ==
N = O

© 00 DT LN

. Ntmero de slangs.

. Numero de contracciones.

. Ntimero de prefijos.

. Ntmero de signos.

. Conteo de las 100 palabras mas utilizadas.

Numero de palabras mal escritas.

. Longitud de la oracion.

. Ntimero de ntimeros.

. Numero de palabras que empiezan con mayuscula.
. Ntmero de palabras escritas en mayuscula.

. Longitud de la palabra mas larga.

. Numero de palabras de longitud 1,2,10 y 15.

Para estos conteos se desarrollaron diferentes recursos léxicos como son: un

diccionario de slangs, un diccionario de signos, diccionario de contracciones,
diccionario de prefijos, diccionario de palabras maés frecuente y un diccionario
que nos permite detectar si la palabra ha sido mal escrita . Las categorias
gramaticales generan un vector de 39 catacteristicas ya que esas son las que
nos proporciona Clips.

Para detectar el grado de ironia y el lenguaje figurativo se parte de la hipotesis

descrita en[6] que plantea que en un texto irénico hay mas elementos positivos
que negativos.
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Para intentar probar esta hipdtesis se utilizan diferentes recursos léxicos para
realizar un conteo de cargas positivas y negativas en la oraciéon. Uno de ellos es
la funcién de andlisis de sentimientos de Clips con la cual podemos obtener la
polaridad y la objetividad del texto, basado en los adjetivos que este contenga.
Se sumaron todos los valores de polaridad y objetividad de cada palabra de la
oracion y se agregaron estas dos como caracteristicas al vector. Otro recurso
léxico que se utilizé y que esta disponible para su descarga de forma gratuita, es
SentiWordNet, del cual se obtuvieron los valores positivos y negativos de cada
palabra del texto, ambos valores se agregan al vector como 2 catacteristicas
separadas. Para calcular el valor positivo y negativo de cada oracién, se sigue
el mismo procedimiento que con el anterior. También se utilizé el recurso léxico
NRC Emotion Lexicon”, este describe las palabras con valores binarios a partir
de 10 emociones (enojo, anticipacién, asco, miedo, alegria, negativo, positivo,
tristeza, sorpresa, confianza) , como por ejemplo la representacién de la palabra
"happy”se puede ver en la tabla 1.

Tabla 1. Ejemplo de la representacion de las palabras en NRC

Palabra Emocién Valor

happy anger 0
happy  anticipation 1
happy disgust 0
happy fear 0
happy joy 1
happy negative 0
happy positive 1
happy sadness 0
happy surprise 0
happy trust 1

Se agregan 10 carateristicas que suman el valor de las 10 emociones de cada
tweet. Por ultimo se agrega el mensaje como una bolsa de palabras, haciendo un
total de 69 caracteristicas.

3.3. FASE 1 - Generar archivo para weka

Con este vector finalmente se construye un archivo el cual sirve para crear
un modelo de clasificacién , donde el atributo clasificador varia desde -5.0 hasta
5.0, obteniéndose un total de 11 posibles clases -5, -4, -3, -2, -1, 0, 1, 2 | 3, 4,
5, siendo -5 un tweet totalmente irénico o de doble sentido y 5 un tweet con
lenguaje literal.

3.4. FASE 2 - Clasificacién

Utilizando el archivo creado en la fase anterior, se utilizan los algoritmos de
clasificacién Naive Bayes Multinomial y Méquinas de soporte vectorial (SMO)
implementados en Weka.

5 http://sentiwordnet.isti.cnr.it/
" http://www.saifmohammad.com/WebPages/ResearchInterests.html
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4. Resultados Experimentales

El corpus de entrenamiento se compone de textos breves (mensajes), una
descripcion completa del conjunto de datos de entrenamiento se encuentra en el
articulo de descripcién de la tarea 11[1].

En la tabla 2 se pueden apreciar los resultados obtenidos, se realizaron
diferentes experimentos para analizar el impacto de cada caracteristica sobre
el conjunto de entrenamiento. Se puede observar el desempeno de ambos algo-
ritmos. Se aplicé validacién cruzada con 10 pliegues.

El mejor comportamiento se presenté al utilizar el clasificador maquina de
soporte vectorial, con una precisién del 43.12 %. Se considera que este resultado
se obtuvo como consecuencia de que el corpus esta totalmente desbalanceado y el
tamano de los tweets difiere mucho, lo que provoca que ciertas caracteristicas no
puedan ser obtenidas. Las investigaciones que han obtenido mejores resultados
reportan que los corpus evaluados con su metodologia tienen caracteristicas muy
particulares y sobre todo como son opiniones de usuarios de amazon el tamano
de cada opinién es mucho mas grande.

Tabla 2. Resultados obtenidos

System NaiveBayesMultinomial SMO
Léxicas 36.95 37.33
Léxicas+Gramaéaticales 38.57 38.28
Léxicas+Gramaticales+Clips 38.51 38.82
Léxicas+Gramaticales+Clips+SentiWordNet 38.37 38.44
Léxicas+Gramaticales+Clips+SentiWordNet+Bolsa 41 43.12
Léxicas+Gramaticales+Clips+SentiWordNet+Bolsa+NRC 41.6 42.71

5. Conclusiones

Se ha presentado una aproximacién para detectar el grado de lenguaje figu-
rativo o ironia de un mensaje usando basicamente tres tipos de caracteristicas:
polaridad y emocion de las palabras, conteos de diferentes elementos y palabras
del mensaje como tal. Los resultados obtenidos muestran que estas caracteristi-
cas no son suficientes para detectar correctamente la clase de un mensaje con
alta precisién. Se considera que el desbalanceo de los datos de entrenamiento,
as{ como el nimero de clases que se tienen en total, influyé significativamente en
los resultados que se han obtenido. Sin embargo, se esta analizando los conjuntos
de datos para lograr encontrar nuevas caracteristicas, que permitan desarrollar
un mejor modelo de clasificacién .
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Resumen En este articulo se presenta una metodologia para la detec-
cion del perfil de un autor usando los siguientes dos elementos: género
y edad. Para esto se parte de un conjunto de dialogos, escritos en dos
idiomas: inglés y espanol, proporcionado para la competencia Author
Profiling dentro del foro de evaluacion “Uncovering Plagiarism, Aut-
horship, and Social Software Misuse” (PAN2013). Se utiliza conteos de
caracteristicas léxicas, semanticas y sintacticas para generar un sistema
de clasificacién de dos fases, el cual clasifica primero el género y posterior-
mente la edad. Los resultados obtenidos muestran que, con la cantidad
de datos disponibles, es posible caracterizar tanto la edad como el género
de un autor con una exactitud mayor al 50 %. Sin embargo, estos valores
podrian mejorarse al tener una mayor evidencia de informacion en los
datos de entrenamiento.

Palabras clave: Clasificacion supervisada, PAN 2013, Género, Edad,
Bosque aleatorio

1. Introduccion

La deteccion del perfil de un autor es un problema de creciente importancia en
varios campos del conocimiento como medicina forense, seguridad y marketing.
Por ejemplo, desde la perspectiva de la lingiiistica forense, seria importante
conocer el perfil lingiiistico del autor de un mensaje de acoso. Del mismo modo,
desde el punto de vista del marketing, las empresas pueden estar interesadas
en saber, mediante el analisis de los blogs y resenas de productos en linea, que
tipo de personas comentan sobre sus productos, y de esta manera encaminar sus
campanas publicitarias hacia determinado género o rango de edad.

En este articulo se propone una metodologia para detectar dos aspectos del
perfil de los autores en los chats o blogs: género y edad. Esta metodologia ha
permitido crear un sistema que, a partir de un conjunto de didlogos escritos
por diferentes personas (cada didlogo contiene el género y grupo de edad de la
persona que lo escribio), catalogue un nuevo conjunto de dialogos (conjunto de
evaluacion) y determine los dos aspectos del perfil antes mencionados. Los textos
utilizados se presentan en los idiomas inglés y espaol.
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El articulo esté estructurado de la siguiente manera. En la seccion 11 se detalla
el estado del arte referente a este tema de investigacion. La seccion III muestra
la metodologia planteada y el preprocesamiento dado a los conjuntos de datos.
La seccion IV muestra los resultados obtenidos en cada corpus. Finalmente,
la secciobn V muestra las conclusiones obtenidas y el trabajo futuro para esta
investigacion.

2. Estado del arte

Gran parte de las investigaciones sobre blogs y redes sociales van encaminadas
a descubrir al autor del texto, sin tomar en cuenta el perfil de dicho autor. En
la rama de deteccion de perfil, especificamente género y edad, se han logrado
algunos avances. En [1] se aplican técnicas de aprendizaje automético para la
categorizacion de textos. Se utilizan dos tipos basicos de categorias: basadas en
contenido y basadas en estilo, para determinar dos aspectos del perfil del autor
(género y edad). Se realizaron tres tipos de experimentos, con los conjuntos
de caracteristicas tratados de forma separada y por ultimo la uniéon de ambos
conjuntos, utilizando taxonomias para determinar la relaciéon de las palabras con
la parte del discurso en cada texto escrito.

Esta misma metodologia se utiliza en [2] donde el corpus analizado contiene 4
aspectos a determinar: género, edad, personalidad y lengua nativa. Los mejores
resultados en género y edad fueron obtenidos utilizando la unién de las caracte-
risticas de estilo y contenido; la lengua materna obtiene mejores resultados con
el conjunto de caracteristicas de contenido, mientras que la personalidad obtiene
mejores resultados con las categorias de estilo. Las evaluaciones se realizaron
con validaciéon cruzada de 10 pliegues. En [3], se presenta un estudio donde se
utilizan técnicas de categorizacidon de texto para la predicciéon de género y edad
en un corpus de mensajes escrito en el idioma holandés. Para los experimentos se
utiliza el andlisis de X2, n-gramas (palabras y caracteres) y bolsa de palabras. Se
realizan varios experimentos con diferentes ntimeros de instancias y caracteristi-
cas para clasificar dos tipos de categorias: adolescentes y adultos, utilizando el
clasificador conocido como méaquinas de soporte vectorial. Los mejores resultados
se obtuvieron usando unigramas de palabras como esquema de representacion
de los textos.

En investigaciones mas recientes como en [4], se estudia la relacion entre la
edad y el uso del lenguaje en la red social de Twitter en tres diferentes tipos
de experimentos. La clasificacién de los usuarios por categorias de edades, por
etapas de la vida y la prediccion de su edad exacta. Se concluye con que un
sistema automatico logra mejor rendimiento que los seres humanos en estas
tareas, y que los seres humanos y los sistemas automaticos tienen dificultades
en la prediccion de la edad de las personas mayores. Por otra parte, se presenta
un analisis detallado de las variables que cambian con la edad. En particular,
se encuentran fuertes patrones de cambio mayoritariamente en personas més
jovenes. En [5] se presenta una propuesta para la deteccion automéatica del
género y de la edad utilizando ciertas caracteristicas estilisticas, tales como:
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emoticonos, signos de puntuaciéon y frecuencia de palabras. Los experimentos
fueron realizados utilizando maquinas de soporte vectorial obteniendo alrededor
de 0.57 de exactitud en la deteccion de género y cerca de 0.65 para la detecciéon
de la edad. La conclusion obtenida a través de estos resultados es que el estilo de
escritura esta correlacionado mayormente con la edad de las personas y menos
con el género. Es importante mencionar que aunque se han logrado avances en
la deteccion del perfil del autor, estos resultados no han sido validados en otras
colecciones de datos, y por tanto, se trata de valores que se encuentran ajustados
a ciertos tipos de corpora. En este sentido, en el ano 2013 se propuso una
competencia internacional (PAN 2013), con la finalidad de proponer un corpus
estandar y balanceado, asi como evaluar el rendimiento de diversos sistemas a
nivel mundial.

3. Metodologia

La metodologia propuesta se basa en la extraccion de diversos conjuntos de
caracteristicas, ésta se muestra en la figura 1.

Entrenamiento

Didlogos Didlogos de Hombres

1
1
1

- y expansion ' L‘l’
1 !

de términos 1 o == R g

1 =
1
1
1
1
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Género Dialogos de mujeres
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Evaluacion

Fig. 1. Metodologia propuesta para la investigaciéon

El conjunto de entrenamiento consiste en documentos de tipo XML, que con-
tienen conversaciones sobre diferentes temas agrupados por autor y etiquetados
con su idioma (inglés o espaiol), género (masculino y femenino) y grupo de edad.
Existen tres grupos de edad:

1. 10s: Personas de 13 a 17 anos.
2. 20s: Personas de 23 a 27 anos.
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3. 30s: Personas de 33 a 47 anos.

El corpus del inglés contiene 236,600 autores, mientras que el corpus en
espanol contiene 75,900. En la tabla 1 se muestran algunas estadisticas de los
didlogos, separados por idioma y género.

Tabla 1. Conjunto de entrenamiento para la tarea Author profiling

Inglés Espanol

Femenino|Masculino||Femenino|Masculino
Total de dialogos 118,300 118,300 37,950 37,950
Diélogos de “10s” 8,600 8,600 1,250 1,250
Dialogos de “20s” 42,900 42,900 21,300 21,300
Diélogos de “30s” 66,800 66,800 15,400 15,400
Vocabulario 1,228,711 1,219,020 533,873 592,605
Promedio de palabras 798 705 249 273
Dialogo con maéas palabras 10,648 12,917 11,806 11,714

El vocabulario es muy extenso, sobre todo para el idioma inglés, esto es l6gico
debido al niimero de didlogos para este idioma. Para el caso del idioma espanol
es mas extenso el vocabulario en la categoria de masculino, mientras que para
el inglés es més extenso el vocabulario en la categoria de femenino. Ademas, se
observa que en todas las categorias de edad, el nimero de textos es el mismo
para ambos géneros (en este sentido es un corpus balanceado por género para
cada rango de edad).

Analizando los conjuntos de textos, se lleg6 a la conclusion de que éstos
presentan muchas palabras mal escritas, truncadas, emoticones y vocabulario
propio de blogs y chats. Por lo tanto, se realiza una expansion de los textos
construyendo algunos recursos léxicos para ambos idiomas,como son: un diccio-
nario de emoticones, un diccionario de abreviaturas, un diccionario de palabras
comunes en SMS y de las contracciones mas utilizadas. Usando los recursos
léxicos anteriormente mencionados, se fue capaz de sustituir en el corpus de
entrenamiento cada ocurrencia de emoticones y contracciones por su correspon-
diente significado. Se eliminaron ademas los signos de puntuacion y los caracteres
no imprimibles. Después de aplicar este pre-procesamiento, el vocabulario en
ambos idiomas se redujo drasticamente.

En la fase de extracciéon de caracteristicas la mayoria de las investigaciones
realizadas emplean todo el vocabulario, sin embargo, en este caso se observa
que este tipo de enfoque consumiria demasiados recursos de espacio y tiempo
de computo, e incluso ciertas herramientas de aprendizaje automaético no serfan
capaces de soportar tal volumen de informacion, es por ello que se propone
utilizar los siguientes conteos:

1. Categorias Gramaticales: Se obtuvo la categoria gramatical de cada pa-
labra dentro de los textos, para posteriormente realizar el conteo de cada
una de ellas. Para esto, se utilizo la herramienta Tree-Tagger [6] para el
idioma espaifiol y el Stanford POS-tagger 7] para el inglés, obteniendo 102
caracteristicas para el idioma espanol y 52 para el inglés.
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2. Palabras Cerradas: Dentro de esta categoria se clasifican grupos de pala-
bras como preposiciones, conjunciones y determinantes. Para los experimen-
tos se realiza un conteo de palabras cerradas en todas las conversaciones;
asi, cada palabra cerrada representa una caracteristica, y el valor de ésta en
cada instancia esta dado por las veces que aparece en dicha conversacion. Se
obtienen 195 palabras para el idioma inglés y 178 para el espanol.

3. Sufijos: Se tomaron como caracteristicas los sufijos existentes para ambos
idiomas. Al igual que en los conjuntos anteriores, cada sufijo representa una
caracteristica, y las veces que aparece en cada conversacion es el valor para
dicho atributo. En este conjunto se obtuvieron 131 caracteristicas para el
idioma inglés y 172 para el espanol.

4. Signos: Se contabilizan todos los signos de puntuacion existentes.

Tal y como se ha mencionado anteriormente, en este articulo se utiliza el enfoque
de aprendizaje automaético para detectar el perfil de los autores. Este enfoque
parte de la premisa de la existencia de un corpus supervisado que se usa para
entrenar un modelo de clasificacién, que es usado posteriormente para calcular
la clase asociada a un texto de entrada cuya clase es desconocida. Utilizando
las caracteristicas antes mencionadas, se han generado los siguientes modelos de
clasificacion mediante el método de Random Forest [8]:

1. Género: Se usan todos los textos del conjunto de entrenamiento usando el
género (masculino, femenino), como atributo clasificador.

2. EdadMasculino: Se agrupan todos los textos escritos por hombres usando el
rango de edad (10s, 20s y 30s), como atributo clasificador.

3. EdadFemenino: Se agrupan todos los textos escritos por mujeres usando el
rango de edad (10s, 20s y 30s), como atributo clasificador.

Los modelos se crean de esta manera bajo la premisa de que en primera
instancia, es mas facil detectar el género, que la edad en la forma de escribir
de un autor. En la Figura 1, se puede observar el proceso de dos fases usado
para determinar el perfil del autor. La clasificaciéon de las instancias se realizo
evaluando primeramente el modelo Género, y una vez obtenida la categoria
(masculino o femenino), los textos etiquetados como “femenino” se evaltian con
el modelo FdadFemenino para obtener la etiqueta de edad, mientras que los
etiquetados como “masculino” son evaluados con el modelo FdadMasculino. Con
la finalidad de medir objetivamente los resultados obtenidos, se han llevado a
cabo dos tipos de evaluaciones:

1. Validacién cruzada a 10 pliegues: Los datos se dividen en K subcon-
juntos, uno de los subconjuntos se utiliza como datos de prueba y el resto
(K-1) como datos de entrenamiento. Este proceso se repite 10 veces.

2. Software submission: Se genera el modelo de clasificacién usando la to-
talidad de los datos de entrenamiento para el conjunto de evaluacion de la
competencia “PAN 2013”!. Regularmente, los foros de evaluacién propor-
cionan el conjunto de prueba para validar los modelos de clasificacion, de

! http://pan.webis.de/
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tal manera que se envian los resultados obtenidos, los cuales son evaluados y
comparados contra otras aproximaciones. Sin embargo, en el marco del “PAN
20137, la metodologia establecida fue que cada equipo debe enviar el software
programado e instalarlo en una maquina virtual. Asi, los organizadores son
capaces de ejecutarlo usando un conjunto de datos prueba que no es accesible
para los equipos que envian el software.

4. Resultados obtenidos

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos tanto para la evaluacion
por validacién cruzada, como por software submission. Para el anélisis de los
resultados obtenidos se utilizan las métricas de precision, recuerdo y la medida
Fy, la cual se define como la media armoénica entre la precision y el recuerdo.

4.1. Validacién cruzada a 10 pliegues

Como se mencion6 anteriormente, en este tipo de evaluaciéon se usa unica-
mente el conjunto de datos de entrenamiento. En la Tabla 2 se muestran los
resultados obtenidos al clasificar solamente el género, mientras que en la Tabla
3 se muestran los valores obtenidos al clasificar inicamente la edad del autor.
El valor de medida F; obtenido para el caso de la clasificacion de género es de
0.54, para el idioma Espanol, mientras que es de 0.55 para el idioma Inglés. La
clasificaciéon de la edad arrojé un F igual a 0.37 para el idioma Espanol y 0.44
para el idioma Inglés. Como puede observarse, sobre el conjunto de datos usado
como entrenamiento, los valores promedio validan la hipdtesis planteada, en la
cual se indica que es mas facil detectar el género del autor, que su edad. El
comportamiento observado fue similar para ambos idiomas (Espafiol e Inglés).

Tabla 2. Evaluacién por validacién cruzada usando el género (masculino y femenino)
como atributo clasificador

Espanol Inglés
Categoria |[Precision|Recuerdo Fy Precision|Recuerdo Fy
Masculino 0.5350 0.6430( 0.5840 0.5410 0.6480| 0.5897
Femenino 0.5560 0.4440| 0.4937 0.5640 0.4530| 0.5024
Promedio 0.5455 0.5435|0.5445 0.5525 0.5505|0.5515

Sin embargo, este comportamiento podria estar afectado de alguna manera
por el nimero de muestras para la clase de autores que se encuentran en el rango
de los 10 afios (10s), ya que al ser pocas pueden no representar correctamente
la clase y generar un modelo sobreajustado, que no se comporte adecuadamente
sobre el corpus de prueba. Esta clase es demasiado pequena con relacion a las
otras dos (20s y 30s) y por tanto, el proceso de clasificacion puede tender a
favorecer a las clases con mayor nimero de muestras. Bajo este razonamiento,
y considerando un proceso de clasificaciéon basado en dos fases, se proponen dos
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Tabla 3. Evaluaciéon por validacién cruzada usando la edad (10s, 20s y 30s) como
atributo clasificador

Espanol Inglés
Categoria ||Precision|Recuerdo Fy Precision|Recuerdo Fy
10s 0.0000 0.0000| 0.0000 0.3000 0.0200] 0.0375
20s 0.6100 0.7900| 0.6900 0.5100 0.4700| 0.4892
30s 0.5100 0.3300| 0.4100 0.6400 0.7400| 0.6864
Promedio 0.3733 0.3733|0.3733 0.4833 0.4100(0.4437

evaluaciones: primeramente clasificar el género del autor seguido de la clasifi-
cacion de la edad (tal y como se propuso en la metodologia inicial) y en una
segunda evaluacion se realiza el proceso inverso.

En la Tabla 4 se presentan los valores de precision, recuerdo y Fy para cada
modelo de clasificacion aplicado en la segunda fase de la metodologia inicial, es
decir, tomando los modelos de género para determinar la edad.

Tabla 4. Resultados de los modelos que usan la edad (10s, 20s y 30s) como atributo
clasificador en la segunda fase de clasificaciéon.

Espanol Inglés

Modelo |Categoria||Precisién|Recuerdo| F; Precision|Recuerdo F
10s 0.1430 0.0040| 0.0078 0.3100 0.0280] 0.0514
Edad 20s 0.6110 0.7820| 0.6860 0.5180 0.4750| 0.4956
Masculino 30s 0.5190 0.3550| 0.4216 0.6240 0.7330| 0.6741
Promedio 0.4243 0.3803| 0.4011 0.4840 0.4120| 0.4451
10s 0.0000 0.0000| 0.0000 0.3060 0.0300| 0.0546
Edad 20s 0.6040 0.7680| 0.6762 0.5170 0.4580| 0.4857
Femenino 30s 0.5050 0.3530| 0.4155 0.6440 0.7610| 0.6976
Promedio 0.3697 0.3737| 0.3717 0.4890 0.4163| 0.4497
Promedio General 0.3970 0.3770(/0.3864 0.4865 0.4142(0.4474

Se observa un mejor comportamiento en el rango de edad es de 20 anos, para
los di4logos escritos en Espaiiol (independientemente del género). En el caso de
los dialogos escritos en Inglés, el mejor resultado se obtiene en el rango de edad
de los 30 anos. Desde nuestro particular punto de vista, estos resultados estan
co-relacionados con la cantidad de didlogos que se tienen por rango de edad en el
conjunto de datos de entrenamiento. El experimento arroja un Fj de 0.39 para
el idioma Espanol y de 0.45 para el Inglés. Tal y como se esperaba, estos valores
de F son menores que aquellos obtenidos en la primera fase de clasificaciéon. Los
dialogos mal clasificados en la fase uno, estan destinados a provocar un margen
de error cercano al 45 % en la segunda fase de clasificacion.

Para el caso de la segunda evaluacién, se creé un modelo de clasificacion
en donde se utiliza inicamente la edad como atributo clasificador. La salida
de este modelo puede ser “10s”, “20s” o “30s” (Resultados en la tabla 3). Una
vez identificado el rango de edad del autor, se procede a identificar el género,
de acuerdo a la edad identificada en la fase anterior. Asi, se tienen ahora tres
modelos de clasificacion adicionales, uno que entrena sobre los didlogos escritos
por personas en el rango de edad de los 10 anos, otro sobre el rango de edad de
los 20 anos, y el altimo sobre el rango de edad de los 30 anos.
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Tabla 5. Resultados de los modelos que usan el género (masculino y femenino) como
atributo clasificador en la segunda fase de clasificacion

Espanol Inglés
Modelo |Categoria |[Precision|Recuerdo| F} Precisiébn|[Recuerdo| F}
Generol0s|Masculino 0.0000 0.0000{ 0.0000 0.1912 0.2453] 0.2149
Femenino 0.0000 0.0000{ 0.0000 0.3069 0.2366| 0.2672
Genero20s | Masculino 0.3218 0.3915| 0.3532 0.3344 0.3927| 0.3612
Femenino 0.3405 0.2678| 0.2998 0.2849 0.2240| 0.2508
Genero30s|Masculino 0.2703 0.3372| 0.3001 0.3193 0.3769| 0.3457
Femenino 0.2844 0.2128| 0.2435 0.3656 0.3055| 0.3329
Promedio General 0.2028 0.2015(0.2022 0.3004 0.2968(0.2986

La salida final indica el rango de edad y el género identificado al que pertenece
un determinado autor. Si bien, este sistema tiene la misma entrada y la misma
salida que el presentado anteriormente, los resultados que se observan en la
Tabla 5 muestran el impacto de seleccionar una fase por encima de la otra. Se
presentan de nuevo los valores de precision, recuerdo y Fi para cada modelo de
clasificacion aplicado en la segunda fase.

Al comparar los resultados obtenidos con respecto al esquema anterior, se
observa una pérdida mayor de precision en todos los rangos de edad, sin importar
el idioma. En particular, para el caso del idioma Espanol, no se logré distinguir
los didlogos escritos por los autores en el rango de edad de los 10 anos. Este
hecho sugiere de nuevo que los resultados estan co-relacionados con la calidad del
corpus de entrenamiento, de tal manera que los didlogos no son representativos
de la clase y pueden haber generado un modelo sobreajustado, tal y como se
menciond anteriormente.

Al momento, no existe evidencia de que el proceso de clasificacién se comporte
diferente para cada idioma evaluado. Los resultados obtenidos se corresponden
completamente con el niimero de muestras que tiene cada clase en el corpus de
datos.

Finalmente, se decidié investigar el comportamiento del proceso de clasifica-
cién usando un modelo tunico, es decir, una sola fase en donde existen 6 clases
distintas asociadas a las diferentes categorias que presenta el corpus: masculino
en el rango de 10 anos, masculino en el rango de 20 anos, masculino en el rango
de 30 anos, femenino en el rango de 10 anos, etc. Los resultados obtenidos y su
comparacion con los dos modelos presentados anteriormente (Género->Edad y
Edad->Género) se muestran en la Figura 2.

Al utilizar las 6 clases se evita arrastrar errores de una fase a otra , sin
embargo, existe el problema del incremento en el namero de clases. El clasificador
tiene mayor dificultad para discernir entre las diferentes posibilidades. Si a este
problema, se le agrega el hecho de que las clases no estdn balanceadas, entonces
se obtiene el comportamiento mostrado en la Figura 3. Basicamente, la mejor
aproximacion que se pudo tener en los experimentos presentados en este trabajo
fue cuando se us6 un proceso de clasificaciéon en dos fases, identificando primero
el género y después el rango de edad del autor. En funcion de estos resultados
obtenidos, se ha decidido usar esta aproximaciéon para la evaluaciéon del corpus
de prueba en la aproximacion “software-submission”.
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Fig. 2. Comparacion entre las aproximaciones de dos fases presentadas y un sélo
clasificador con 6 clases

4.2. Software submission

El sistema presentado para la competencia “PAN 2013”(Aleman) obtuvo el
lugar 7 con una exactitud de 55.22 % para la detecciéon del género, 59.23 % para
la deteccion de la edad y una exactitud general de 32.92%. Como se puede
observar en la tabla 6.

Tabla 6. Resultados obtenidos por la aproximacion de dos fases (Género-Edad) en la
competencia PAN 2013 y comparados con otras aproximaciones

Team Total |Gender Age
Meina 0.3894| 0.5921| 0.6491
Pastor L. 0.3813| 0.5690| 0.6572
Seifeddine 0.3677| 0.5816| 0.5897
Santosh 0.3508| 0.5652| 0.6408
Yong Lim 0.3488| 0.5671| 0.6098

Ladra 0.3420| 0.5608| 0.6118
Aleman 0.3292|0.5522|0.5923
Gillam 0.3268| 0.5410| 0.6031
Kern 0.3115| 0.5267| 0.5690
Cruz 0.3114| 0.5456| 0.5966
Pavan 0.2843| 0.5000( 0.6055

Caurcel Diaz|| 0.2840| 0.5000| 0.5679
H. Farias 0.2816| 0.5671| 0.5061
Jankowska 0.2814| 0.5381| 0.4738

Flekova 0.2785| 0.5343| 0.5287
Weren 0.2564| 0.5044| 0.5099
Sapkota 0.2471| 0.4781| 0.5415
De-Arteaga || 0.2450| 0.4998| 0.4885
Moreau 0.2395| 0.4941| 0.4824
baseline 0.1650| 0.5000( 0.3333

Gopal Patra || 0.1574| 0.5683| 0.2895

Cagnina 0.0741| 0.5040| 0.1234
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Estos resultados son bastante similares a los obtenidos en las pruebas con el
conjunto de entrenamiento y aunque de manera global la exactitud no supera el
50 %, ningtn equipo participante alcanzo este valor, quedando el primer lugar
con 38.9% de exactitud.

Esta misma aproximacion fue evaluada en el marco de la competencia con
la finalidad de detectar conversaciones en las que intervienen pederastras. Los
resultados obtenidos nos colocan en el lugar 12, de 21 equipos participantes. De
hecho, existen 8 equipos que detectan al 100 % el género de los depredadores, sin
embargo, este resultado no es tan significativo dado que es bastante conocido que
la mayoria de los depredadores sexuales son del sexo masculino, lo cual también
se refleja en el conjunto de datos de la competencia. Nuestra aproximaciéon
obtuvo un 74 % de exactitud en la deteccion del género, lo cual consideramos es
consistente con los resultados que se han reportado a lo largo de este trabajo. La
conclusion es que se debe afinar el conjunto de caracteristicas de acuerdo al tipo
de atributo clasificador, ya que no es lo mismo clasificar género que edad. En
el género influye el cardcter de las personas y los hébitos de comunicaciéon entre
hombres y mujeres, pero en el caso de la edad, el tamano del vocabulario, por
ejemplo, deberia ser significativo, puesto que las personas suelen incrementar y
modificar el vocabulario a medida que crecen.

5. Conclusiones y trabajo futuro

En este articulo se presenté una metodologia para la deteccidén de género y
edad en blogs y chats. Esta metodologfa usa conteos de caracteristicas léxicas,
sintacticas y seménticas para representar los didlogos de las personas con la fina-
lidad de entrenar un modelo de clasificacién supervisado que permita determinar
el género y el rango de edad de un autor.

Los resultados obtenidos utilizando solamente el conjunto de entrenamiento
muestran que existe una mejor clasificacion en género que en edad, sin embargo,
en ninguno de los dos casos se supera el 55 % de medida F;, ademas, esta medida
baja cuando se unen los dos clasificadores, llegando a un valor Fj entre 40 % y
44 %.

Las métricas muestran valores mas altos para el idioma inglés, que para el
idioma espaniol, lo cual parece estar directamente relacionado con el namero de
dialogos para cada idioma. En particular, el niimero de didlogos para los autores
que se encuentran en el rango de edad de los 10 anos es muy bajo y por tanto,
existe el riesgo de que no sean representativos de la clase en la vida real. Consi-
deramos asi, que la calidad del corpus tuvo un efecto negativo en el proceso de
clasificacién, sobreajustando los datos de entrenamiento y generando un modelo
que no puede reconocer adecuadamente los datos de prueba, especialmente para
el conjunto de didlogos que fueron escritos por autores en el rango de edad de
los 10 anos.

Aunque los resultados de la competencia no sobrepasan el 50 %, a nivel mun-
dial se logré una buena posicién respecto al total de equipos participantes. Por
lo tanto, atin falta mucho en investigaciones para lograr superar los resultados
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aqui obtenidos. Con todos los experimentos realizados se puede concluir que es
necesario construir un corpus representativo del género, pero principalmente de
los rangos de edad, puesto que éstos se encuentran totalmente desbalanceados
y, desde nuestro particular punto de vista, pocamente representados, principal-
mente para el caso de aquellos escritos por autores en el rango de edad de los 10
anos.

Es preciso hacer un analisis lingiiistico profundo para determinar las carac-
teristicas representativas para cada modelo de clasificacion. En este sentido, se
considera firmemente que estas caracteristicas seran diferentes cuando se busque
identificar el género de una persona que cuando se intente determinar su rango
de edad.
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Resumen Este articulo se enfoca en el andlisis y extraccién de ca-
racteristicas de imdgenes de incendios forestales (usando procesamiento
digital de imdgenes), las cuales son utilizadas como entrada en un proceso
de clasificacién para la construccién de modelos que permitan a futuro
identificar si una imagen tiene o no un incendio forestal. Las imagenes se
procesaron a través de un proceso de particionamiento, donde de cada
fragmento se obtuvieron un conjunto de caracteristicas basadas en la
estadistica. Para el proceso de clasificacién, se utilizaron dos técnicas de
aprendizaje automatico: arboles de decisién y redes neuronales. A partir
de los resultados obtenidos, se logré obtener una clasificacién global del
84 %, mostrando que el proceso de particionamiento de la imagen, junto
con los clasificadores seleccionados, son un medio viable para identificar
incendios forestales a partir de fotografias digitales.

Palabras clave: Incendios forestales, mineria de datos, arboles de

decision, red neuronal.

1. Introduccién

Los incendios forestales son uno de los fenémenos que afectan negativamente
tanto a la naturaleza como a la calidad de vida de los humanos. Desde el punto
de vista ecolégico, un incendio forestal altera un ecosistema, desde el tipo de
vegetacion presente en la zona siniestrada, hasta la fauna que habita en ella.

En México, existen esfuerzos tanto a nivel federal como estatal para detectar
de forma temprana un incendio forestal. Por ejemplo, en el estado de Puebla,
desde el ano 2009 se instalé una red de videocdmaras que permiten monitorear
regiones del estado de Puebla propensas a estos fenémenos. El sistema es operado
de forma remota por personal de la Secretaria de Medio Ambiente y Recur-
sos Naturales (SMNR) a través de un centro de control ubicado en la reserva
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ecoldgica Flor del Bosque. A pesar de ser un importante avance en el combate
de los incendios forestales, este sistema tiene algunos puntos de oportunidad que
pueden ser mejorados. Uno de ellos es la manipulacién manual para la deteccién
de los incendios forestales, ya que requiere que el personal manipule manualmente
cada videocdamara en busca de un posible incendio forestal, lo cual puede llegar
a ser cansado y tedioso.

Una estrategia que puede resolver este problema planteado es el desarrollo
de un sistema que permita procesar imagenes de incendios forestales y que
determine de forma automatica la presencia de estos eventos en una region. En
este sentido, en el presente trabajo se propone un método para el procesamiento
de las imagenes, que permita clasificar a nuevas imagenes como dos clases:
presencia de incendio forestal o ausencia del mismo.

La propuesta se basa en el proceso de Descubrimiento de Conocimiento
en Bases de Datos (Proceso KDD), que contempla desde la construccién de
una base de datos (en este caso, imdgenes con incendios forestales), seleccién
de las muestras mas representativas, proceso de transformaciéon, técnicas de
aprendizaje automdtico para aprender las caracteristicas de los patrones (los
incendios forestales), hasta la interpretacién de los resultados. En este trabajo,
la parte de aprendizaje automatico se centré en drboles de clasificacién (decision)
y redes neuronales, que son técnicas que permiten construir modelos descriptivos
para la clasificacién de instancias, en donde es posible analizar y construir
reglas para entender que caracteristicas influyen en el proceso de clasificacién
[1]. Para esto se propone utilizar un proceso de andlisis de las imédgenes basado
en particiones, con el fin de medir con mayor precisién las caracterticas propias
de un incendio forestal.

Un incendio forestal (IF') es la propagacién libre y no programada del fuego
sobre la vegetacion, causado en forma natural, accidental o intencional debido a
lo cual se afectan combustibles naturales situados en dreas boscosas [2]. Existen
varios tipos de incendios, los mas comunes en México son los superficiales en
un 90% [3]. Esta clase de desastre se caracteriza porque el fuego consume
tnicamente lo que los especialistas llaman combustibles forestales, es decir:
hierbas, sacate, hojarasca y lena suelta; sin danar los arboles en su totalidad
en algunos casos.

En investigaciones sobre incendios forestales, la propagacién del fuego de-
pende de la himedad, de la acumulacién y combinacién de los atributos de los
combustibles. En las hierbas, arbustos, arboles vivos la propagaciéon depende de
su humedad. Por otro lado, se encuentran las ramas, hojas y arbustos secos que
tienen alta inflamabilidad dependiendo de su abundancia y posicién (general-
mente en el suelo) por lo que también se les llama combustibles rdpidos.

A partir de 1998, en México el Servicio Meteorolégico Nacional empezo a
intentar reducir los problemas causados por los IF [4], debido a que el niimero
de incendios se incremento de manera alarmante, la medida que se tomé es la
creacion del Programa para Deteccién de Puntos de Calor Mediante Técnicas
de Percepcién Remota [5], cuyo propdsito principal es ubicar aquellos sitios
donde se registran temperaturas mucho mas altas de lo normal, a fin de alertar
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sobre posibles incendios [5]. En este programa se uso imégenes de satélite y en
particular, las generadas por el sensor AVHRR, (Advanced Very High Resolution
Radiometer) de la Nacional Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA).

El Servicio Meteorolégico Nacional cuenta con un centro de monitoreo, en el
que reciben imégenes de todo el territorio mexicano, generadas pos dos satélites
estadounidenses: Terra y Aqua, mismos que proporcionan diariamente 8 repor-
tes, 4 en el dia y 4 en la noche [6], la deteccién se realiza principalmente a
través de imdgenes obtenidas del sensor NOAA /16-AVHRR, que proporciona 5
bandas para cada pixel, los algoritmos para el procesamiento de imagenes fueron
desarrollados por la NASA y la universidad de Winsconsin-CIMSS.

Cabe mencionar que los satélites de 6rbita polar como el NOAA tienen una
amplia resolucién espacial [4], pero tienen el inconveniente de proporcionar ciclos
limitados con sélo 1 o 2 pasadas por sobre el mismo lugar [4], la alternativa a
este tipo de satélites es la utilizacion de estos como el Geostationary Operational
Environmental Satellite (GOES), que proporciona un ciclo con mayores recorri-
dos sobre el mismo lugar con el inconveniente de que la resolucién espacial es de
mucho menor tamano (apenas 4 km.) [4].

Si bien los modelos mencionados anteriormente permiten en gran medida la
deteccion de IF, atin presentan grandes desventajas como son: la dependencia
de satélites estadounidenses, esto representa la desventaja de que solamente 8
imagenes son proporcionadas cada 24 horas, aunque el trabajo con satélites
GOES [4] permite reducir los tiempos de espera entre cada muestra sobre un
mismo punto, aun se presenta la desventaja de que los resultados son confiables
solo si se cuenta con la ausencia de nubes ademas para imagenes nocturnas se
debe de tener en cuenta el no confundir la iluminacién de las ciudades con un
incendio forestal.

Las desventajas anteriormente mencionadas han motivado a la utilizacion
de otros tipos de sistemas que no utilicen imagenes provenientes de sensores
de satélites, como es el caso del Sistema de Informacién para el Monitoreo de
Incendios Forestales (SIMIF) en el estado de Puebla. Este sistema se basa en
el uso de camaras para el monitoreo de bosques, permitiendo que estas zonas
estén vigiladas las 24 horas del dia. Con este tipo de sistemas se pueden obtener
iméagenes a intervalos de tiempo que no dependan del clima.

Como parte de la busqueda de conocimiento dentro del area de mineria de
datos asi como la teoria relacionada a la prevenciéon de incendios, podemos
encontrar multiples referencias a trabajos relacionados al planteado en este
articulo, dichos trabajos muestran una fuerte relaciéon a los objetivos buscados,
los cuales son encontrar caracteristicas que nos permitan reducir o eliminar
la posibilidad de incendios forestales, por lo que a continuacién se presentan
algunos trabajos relevantes. Ollero [7] presenta un sistema multi-sensorial para la
deteccién temprana de incendios forestales, se emplean principalmente imégenes
infrarrojas. Yasar [8] utiliza animales como sensores biolégicos méviles para hacer
la deteccién temprana de incendios forestales. Florent [9] propone un método
totalmente automatico de deteccion de incendios forestales a partir de imégenes
satélitales sobre la base de la TIR (Thermical InfraRed). Gonzélez, Herndndez
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y Jiménez [10], realizan un sistemas que incorpora autématas celulares para la
deteccion del comportamiento de los incendios forestales en un area determinada.
Seng, Wynne y Kim [11], presentan un enfoque para reducir la falsas alarmas
en los puntos calientes de las regiones de los incendios forestales, emplea las
coordenadas geogréficas de calor asi como manchas en las regiones de los in-
cendios forestales en la deteccién probable de los puntos de incendio. Con el
fin de determinar los patrones regulares en los derivados puntos de acceso y
los clasifique como las falsas alarmas en el supuesto de que los incendios por lo
general no se propagan en patrones regulares, como una linea recta.

El resto de este trabajo esta estructurado de la siguiente manera: En la Sec-
cion 2 se explica con detalle la propuesta que se llevé a cabo para la realizacién de
este trabajo, obteniendo resultados que se muestran en la Seccién 3 y finalmente
reportando conclusiones en la Seccién 4 y con base en estas conclusiones se
introduce el posible trabajo a futuro en esta misma seccion.

2. Metodologia propuesta

El objetivo de este trabajo es el de identificar y clasificar imagenes de incen-
dios forestales, los pasos para la construccion de un modelo de clasificacion se
muestran en la figura 1. Basicamente consiste en construir una base de datos,
ésta contiene la mayor cantidad de datos posibles, una vez teniendo los datos
es necesario seleccionar los que realmente servirdn para el objetivo planteado,
transformandolos como entrada al modelo de clasificacién, en este caso: drboles
de clasificacién y redes neuronales, para posteriormente evaluar los resultados y
descubrir conocimiento.

En las siguientes secciones se describe a detalle cada una de las etapas del
proceso aplicado.

2.1. Seleccién de los datos

Las imagenes utilizadas tienen la finalidad de proporcionar una similitud con
las imagenes provenientes de las cdmaras del SIMIF, esto anade como ventaja
poder aplicar esta metodologia no iinicamente con camaras del SIMIF si no que
podra ser utilizada por otros sistemas que trabajen con imagenes de caracteristi-
cas similares.

Para la construccién de la base de datos, se hizo necesaria la ayuda del
gran repositorio que es la Web. Es decir, se obtuvieron la mayor cantidad de
imégenes de incendios forestales que estuvieran disponibles en la Web mediante
una consulta a un buscador. Con la finalidad de obtener una amplia coleccién de
distintos tipos de incendios y diferentes perspectivas, con el propdsito de mejorar
la deteccién de incendios.

Por el momento, no importaba si la imagen tenia un retoque, si tenia o no
un incendio forestal o si simplemente el buscador nos la proporcionaba como
resultado. En la tabla 1 se describen las caracteristicas de las imagenes de
incendios forestales recolectadas de la Web. El objetivo de la recoleccién era
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Fig. 1. Metodologia para la construccién de un modelo de clasificacién

tener una gran base de datos de imédgenes donde estuviera inmerso un incendio

forestal, que en una etapa posterior se seleccionaran las imédgenes que realmente
se ocuparan.

Tabla 1. Caracteristicas de las imédgenes de incendios forestales recolectadas de la Web

Caracteristica Descripcion
Numero de imagenes recolectadas 535
Imégenes con incendios de dia 198
Imagenes con incendios de noche 120
Imégenes solamente con humo 100
Imégenes sin visualizacién de fuego o humo 117
Formato de la imagen JEPG
Resolucién promedio 400x400

2.2. Preprocesamiento de los datos

De las imagenes descargadas de la Web, se prosiguié a identificar manual-
mente las que realmente servirian para la tarea de identificacion de incendios
forestales ocupando para el propésito planteado una muestra de 98 imégenes
que proporcionan informacién para la identificacién de un incendio forestal y
que constan de las caracteristicas descritas en la tabla 2.
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Una vez obtenida la muestra, se continué con el particionamiento de las
imégenes y este se realizé utilizando la propiedad Quadtree mediante un software
extractor de caracteristicas que fué implementado. El quadtree permite hacer
operaciones sobre las imédgenes, asi como unirlas, modificar ciertos cuadrantes
de la imagen, agregar/modificar colores, entre otras. Dentro de los tipos de
quadtree podemos encontrar los siguientes: quadtree de puntos, quadtree de
region y quadtree de cubo.

Tabla 2. Caracteristicas de las imagenes de incendios forestales seleccionadas

Caracteristica Descripcién
Nimero de imégenes seleccionadas 98
Iméagenes con incendios de dia 49
Im&genes con incendios de noche 49
Formato de la imagen JEPG
Resolucién promedio 400x400
Numero de particiones de la imagen 8
Distribuciéon de las particiones 100x200

De los cuales el quadtree de regién es el mas importante en el procesamiento
digital de iméagenes y es el tipo de quadtree que se utilizé6 para particionar
la imagen. El quadtree de region representa una particién del espacio en dos
dimensiones descomponiendo la regién en cuatro cuadrantes iguales, subcua-
drantes, y asi sucesivamente con cada nodo de la hoja que contiene los datos que
corresponden a una subregién especifica.

Es importante mencionar que para cada particién se seleccioné de manera no
automaética, si dicha particién tiene fuego o no, esta caracteristica es almacenada
en la base de informacién como el atributo clasificador(C'). Para obtener el
atributo clasificador de la imagen que fue dividida en 8 particiones, se aplican
las siguientes reglas:

1. Si cualquiera de las particiones obtiene un resultado positivo(por medio del
software generado),entonces la imagen(las 8 particiones) se considerara como
positiva

2. Si ninguna de las 8 particiones obtiene un resultado positivo, entonces la
imagen real se considerara como negativa

En la figura 2 se muestra un ejemplo del proceso anteriormente descrito para
la obtencién de una muestra positiva y una muestra negativa.

2.3. Transformacién de los datos

La obtenciéon de resultados implica la creaciéon de nuevo conocimiento por me-
dio de informacién previamente adquirida en este caso, propiedades de imégenes
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v Vv X XXX X
.ﬂln.—

i = X
Imagen de incendio Imagen de bosque
forestal

Xv XX KX XX

Fig. 2. Ejemplo de clasificacién positiva y negativa.

de incendios forestales, para obtener dichas propiedades de manera automatica,
se creb un sistema extractor de caracteristicas el cual permite abstraer de cada
imagen, caracteristicas de tipo estadisticas y de textura las cuales son usadas
después por algoritmos de mineria de datos, donde dicho software genera por
cada imagen un quadtree de 8 elementos, de cada elemento de este quadtree
se obtiene una tupla de informacién, abstrayendo la informacién de ésta y
almacenandola en una base de informacion.

Las técnicas para la extraccion de caracteristicas de las imagenes, son de tipo
estadistico, estdn basadas en el uso de histogramas ps(f) donde dejemos que f,
k=1,...,N sea los niveles de intensidad de la imagen. Las medidas de textura
basadas en el histograma son las siguientes:

» Varianza de textura (o): Medida de la dispersién de las intensidades de las

regiones.
N

=" (fx — 1)?ps (i) (1)
k=1
» Kurtosis (u4): Medidad de la cola del histograma, donde histogramas con
una cola considerablemente larga corresponden a regiones con altos picos de
concentracién de informacion.

N
1
:—4ka— s (fi) =3 (2)
s Media (u): Es una estimacién del nivel de intensidad en la regién.
N
=" fips(fr) (3)
k=1

» Oblicuidad(skewness) (p3): Medida de la simetria del histograma, la cual
muestra el porcentaje de las regiones de pixeles que favorecen las intensida-
des.

1 N
—7,2 fe = 1)*ps(fr) (4)
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» Entropia (H): Medida que expresa el grado de incertidumbre que existe sobre
un conjunto de datos de los cuales sélo interesa alguno en particular.

N

H == ps(fi)Inps(fr) (5)

k=1

2.4. Mineria de datos

Tomando la herramienta WEKA! como el software extractor de conocimien-
tos, se defini6 como seréan las tuplas (en la base de datos), usando como atributos
a las funciones que se definieron en la seccién 2.3 como se muestra en la figura
3.

(M1,M2,M3,1 D1, D2, D3, I E1, E2,E3,I1V1,V2 V3,151,522 53, 1K1, K2, K3,1,C)

Media Desviacion Entropia Varianza Skewness Kurtosis

Fig. 3. Representacién vectorial utilizada.

De dicha formula se puede notar que cada medida se usa para cada canal del
RGB, donde los valores van de 0 a 255, asi como se puede denotar el valor I el
cual se define como la intensidad o en otras palabras como la suma de los tres
canales, éste nos muestra las caracteristicas globales de la imagen. Finalmente se
muestra el atributo C' el cual es el atributo clasificador y puede tener los valores
de positivo o negativo.

De todos los métodos de aprendizaje (o de obtencién del conocimiento) los
sistemas de aprendizaje basados en arboles de clasificasién son quizas el método
mas facil de utilizar y de entender. Un arbol de clasificasion es un conjunto
de condiciones organizadas en una estructura jerarquica, de tal manera que la
decisién final se puede determinar siguiendo las condiciones que se cumplen desde
la raiz hasta alguna de sus hojas. Una de las grandes ventajas de los drboles de
clasificasion es que, en su forma mas general, las opciones posibles a partir de
una determinada condicién son excluyentes. Esto permite analizar una situacién
y, siguiendo el arbol de clasificasién apropiadamente, llegar a una sola accién o
decisién a tomar [12].

En el caso del arbol de clasificasion se utilizé el algoritmo C4.5 genera un
arbol de clasificacion a partir de los datos mediante particiones realizadas recur-
sivamente. El darbol se construye mediante la estrategia de profundidad-primero
(depth-first) [12].

Las redes neuronales son modelos que intentan reproducir el comportamiento
del cerebro. Como tal modelo, realiza una simplificacién, averiguando cudles son
los elementos relevantes del sistema, bien porque la cantidad de informacion de

! Consultar: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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que se dispone es excesiva o bien porque es redundante. Una eleccion adecua-
da de sus caracteristicas, mds una estructura conveniente, es el procedimiento
convencional utilizado para construir redes capaces de realizar una determinada
tarea.

De manera concreta un perceptréon consiste en dos tipos de nodos: nodos de
entrada, los cuales son usados para representar las entradas de los atributos, y
los nodos de salida, los cuales son usados para representar el modelo de salida.
Un perceptrén es conectado via un enlace con peso a los nodos de salida. El
enlace con peso es usado para emular la fuerza de una conexién sindptica entre
neuronas. Asi como en los sitemas biolégicos de neuronas, el entrenamiento de
un perceptrén le permite a éste adaptarse hasta que las salidas son consistentes
con la verdadera salida de los ejemplos del set de entrenamiento [13].

3. Resultados

El proceso usado para obtener conocimiento de un conjunto de imagenes de
incendio forestal, fué en principio particionar cada imagen en 8 Quadtree, donde
de estas particiones se obtuvo un conjunto de tuplas(una por cada particién de
imagen) por medio de un sistema extractor de caracteristicas, teniendo dichas
tuplas se experimenté primero con un arbol de decisién usando el algoritmo C
4.5, donde principalmente se usé una validaciéon cruzada de 10 elementos y se
cambiaron las propiedades de ejecucion del algoritmo, cambiando las propiedades
mas importantes. En el caso de una red neuronal, se usé un perceptrén multicapa,
ésto es, multiples secciones o capas cada una con un conjunto de neuronas las
cuales se conectan unas con otras para obtener un mejor aprendizaje, asi como
se eligié una funcién de transferencia sigmoidal, y al igual que con un &arbol
de decision se hicieron pruebas cambiando el nimero de neuronas y de capas
asi como las opciones principales sobre el algoritmo.

En la tabla 3 se muestran los porcentajes de clasificacion de instancias co-
rrectamente clasificadas (Instancias C.C) que se obtuvieron al aplicar drboles de
decisién usando el algoritmo C4.5.

Tabla 3. Resultados al aplicar Arboles de Decisién

Instancias C.C|BinarySplits| MinNumObj|numFolds|ConfFactor|RedErrorPruning
78.699 true 2 3 0.25 false
77.2959 false 6 3 0.25 false

78.8265 true 3 3 0.25 false
77.9337 true 5 3 0.25 false
78.3163 true 4 3 0.25 true
75.6378 true 3 4 0.15 true
75.8929 false 2 3 0.25 false
78.8260 true 3 3 0.35 false
78.2092 true 2 3 0.40 false
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En la tabla 4 se muestran los porcentajes de clasificacion de Instancias C.C
al usar una red neuronal tipo perceptrén.

Tabla 4. Resultados al aplicar Redes Neuronales

Instancias C.C|HiddenLayer|TrainingTime|LearningRate| Momentum|ValThreshold
84.1837 2,2 700 0.3 0.2 20
81.7602 1,1 500 0.3 0.2 20
82.9082 4.4 500 0.3 0.2 20
83.1633 4,4 1000 0.5 0.2 20
82.1429 44 1500 0.3 0.2 20
83.0357 15 500 0.3 0.5 20
83.4184 15,15 500 0.3 0.2 25
84.4388 20 1000 0.3 0.2 20
81.8878 30 500 0.3 0.2 25
83.2908 30,30 1000 0.4 0.2 20
60.7143 7,7,7,7 1000 0.1 0.2 20

Teniendo los resultados de ambas series de experimentos (red neuronal y drbol
de clasificacién) se obtuvieron las clasificaciones parciales, las cuales ayudaran
a obtener las clasificaciones totales (la clasificacién de la imagen verdadera)
por medio de los pesos ajustados en el caso de la red neuronal y el arbol de
clasificacién obtenido en el caso del algoritmo C 4.5, en la tabla 5 se muestra
el procentaje de instancias correctamente clasificadas al realizar la clasificacién
total.

Tabla 5. Comparativa de Clasificacién verdadera

Tipo Instancias C.C
Red Neuronal 89.795
Arbol Clasificacién 87.755

Teniendo la clasificacién real se hizo una evaluacién de que método de apren-
dizaje tiene un mejor desempeno teniendo una evidencia dada. Al aplicar las
técnicas de evaluacién con un intervalo de confianza del 90 %, se obtiene como
resultado que la red neuronal presenta una mejor clasificacién con respecto al
arbol de clasificaion y es estadisticamente nos acerca de manera mads favorable
al error verdadero.
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4. Conclusiones y Trabajo a Futuro

Los incendios forestales desempenan un papel fundamental en la transfor-
macién de los paisajes, la sucesion de la vegetacién, la degradacién del suelo y
calidad de aire; por tal motivo este trabajo se centré principalmente en la iden-
tificacién de este fenémeno. Actualmente tratar de detectar incendios forestales
se realiza de diferentes maneras y se ha convertido en una tarea primordial para
el cuidado y proteccién del medio ambiente; la técnica que se presenta en este
trabajo ayudard a reconocer de una forma automatica esta catastrofe que ocurre
en el medio ambiente y que muchas de las veces se podria evitar si se tomaran
las medidas necesarias para prevenirlos.

Por otro lado, se creé un software capaz de obtener informacién estadistica y
de textura de un set de imégenes de incendios forestales, observando que usar un
particionamiento (Quadtree) ayuda a mejorar la precisién de los clasificadores
que se utilizaron al realizar un modelo de clasificaién obteniendo un 89.795 %
de instancias clasificadas correctamente para el caso de una red neuronal frente
a un 87.755 % para el drbol de clasificacién. Concluyendo que la red neuronal
aportd mayor informaciéon y mayor conocimiento. De acuerdo a estos resultados
se tiene que de acuerdo a los falsos positivos se considerd que es mejor que el
clasificador diga que hubo un incendio forestal(positivo) cuando en realidad no lo
hubo(negativo) porque de esta manera no se tiene un porcentaje de clasificacién
incorrecto, de acuerdo a los datos procesados.

El trabajo se centré en la deteccién de incendios forestales basandose en
iméagenes descargadas de la Web que no pertenecen a ningin sistema de moni-
toreo, sin embargo, en un futuro se pueden agregar imégenes a la base de datos
provenientes del sistema que se vaya a utilizar para mejorar la deteccién de IF.
Ademaés de que se pueden utilizar otros clasificadores para ver su comportamien-
to en esta tarea.
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