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Resumen. En el presente trabajo se presenta una nueva metodologia para el
Problema de Implicacién Textual. Esta metodologia propone el empate de
patrones sintécticos, los cuales estan construidos por la cantidad de términos. Esta
aproximacion es una variante del modelo de aproximacion por empatamiento.
Esta metodologia fue probada y validada con tres corpus ofrecidos por varias
conferencias internacionales (RTE1, CLTE y SICK). Los resultados obtenidos
son comparables con los mejores resultados internacionales.
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1. Introduccion

Encontrar de manera automatica cuando dos textos comparten la misma informacién
y en el mismo sentido, es uno de los problemas que en la actualidad esta siendo muy
estudiado por la comunidad de investigadores en Procesamiento del Lenguaje Natural
(PLN). Lograr resolver de manera eficiente este problema beneficiaria a varias tareas
de PLN tales como: Recuperacion de Informacion, Traduccion Automética, Resimenes
Automaticos, Preguntas y Repuestas, Pruebas de Lectura Comprensiva, entre otras.
Anualmente se propone la conferencia International Workshop on Semantic Evaluation
(SemEval), en este sentido desde hace cuatro afios se ha planteado la tarea de
Implicacion Textual (IT). Los modelos desarrollados hasta el momento no superan mas
del 80% de precision y dependen mucho de las caracteristicas del corpus de
entrenamiento y del corpus de prueba.

El problema a resolver se formula de la siguiente forma: Sean Hy T, dos fragmentos
de textos en un mismo idioma, el problema de implicacién textual consiste en
determinar si se puede inferir el significado de H a partir del significado de T. Cuando
esto ocurre se dice que existe una implicacion textual entre ambos fragmentos. De la
misma forma se puede detectar la direccion de la implicacién, es decir, si T contiene
mas informacion que H, y sostienen implicacion textual, se dice que la direccion de la
implicacion es de T — H, en caso contrario, si H contiene mas informacién que T y
sostienen implicacion textual, la direccion es T «<— H.
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También en muchas situaciones de la vida real es necesario detectar de manera
automatica cuando dos segmentos de texto, son contradictorios, esta situacion es un
caso particular de la implicacién textual.

Para resolver el problema de la implicacion textual, algunos autores han recurrido a
modelos que utilizan fundamentalmente conteo estadistico, donde explotan diversas
medidas de similitud a partir de un par de oraciones y como resultado confeccionan
vectores caracteristicos, los vectores representativos obtenidos alimentan a un
algoritmo de aprendizaje supervisado y utilizan algin modelo de clasificacion. Uno de
los mejores trabajos reportados que emplea este tipo de metodologia, es el presentado
en [2]. En este trabajo se utilizan tres tipos de caracteristicas; dentro de las
caracteristicas del primer tipo se emplean métricas basadas en conjuntos, suponiendo
que A es el conjunto de palabras que conforman al texto 1 y B el conjunto de palabras
del texto 2, entonces se calcula: |A|, |B|,|A-B|,|B-A|,]ANB|,|JAUB|I|A/B| B/
AJ. El segundo tipo de caracteristicas es calculado a partir de métricas de similitud,
algunas de estas son: Coeficiente de Jaccard, Coeficiente Dice, Coeficiente de
Sobrelapamiento, Pesos de Coeficientes sobrelapados, Similitud Coseno, Distancia de
Manhattan, Distancia Euclideana, Distancia de Edit, Distancia de Jaro-Winker, por
mencionar algunas. Como tercer grupo de caracteristicas, se cuantifican las Relaciones
Gramaticales a través de dependencias funcionales, Relaciones Parciales y Nimero de
Entidades en comun.

En general, realizar un conteo estadistico de caracteristicas que comparten ambos
textos, ofrece un buen comportamiento siempre y cuando en los datos de prueba
aparezca informacién que se encuentra en los datos de entrenamiento, esto se ve
reflejado en que estas propuestas no logran detectar de manera correcta el juicio de
implicacion con una exactitud mayor al 60%.

En la actualidad se esta trabajando en la construccion de modelos no supervisados,
es decir que no dependan de los datos de entrenamiento. Por ejemplo, en el trabajo
desarrollado en [3] busca la construccion de lo que se conoce como patrones de
empatamiento. Un patrén de empatamiento se basa en la aparicion de términos iguales
o similares que comparten un par de oraciones, por ejemplo:

Oracién 1: Leonardo Da Vinci painted the Mona Lisa.
Oracién 2: Mona Lisa is the work of Leonardo da Vinci.
Plantilla 1: X paint Y.

Plantilla 2: Y is the work of X.

Patron de empatamiento: X paint Y — Y is the work of X.

El uso de plantillas garantiza que la implicacion textual siempre es descubierta. En
la actualidad se ha propuesto una metodologia no supervisada para generar patrones de
empatamiento sobre un large-scale-corpus [4], sin embargo construir dichos patrones
de empatamiento es una tarea compleja y nuevamente depende de las caracteristicas
que tengan los textos con los que se esté trabajando.

Una vertiente nueva intenta generalizar los patrones extraidos aplicando l6gica
proposicional [5], a continuacién se muestra un ejemplo:

Oracién 1: Leonardo Da Vinci painted the Mona Lisa.
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Oracidn 2: Mona Lisa is the work of Leonardo da Vinci.
Equivalencia Logica 1: isPainterOf(Da Vinci, Mona Lisa).
Equivalencia Logica 2: isWorkOf(Mona Lisa, Da Vinci).
Regla: vx vy isPainterOf(x,y) — isWorkOf(y,x).

La complejidad de esta metodologia al igual que la de las plantillas en que es
necesario construir todos los axiomas que se presentan en el texto que se estd
estudiando, la generacion de reglas de manera automatica aln no esta totalmente
desarrollada.

La deteccion de la implicacion textual utilizando estas dos Ultimas metodologias,
solamente depende de los patrones y las reglas que puedan ser descubiertas en la fase
de construccidn, sin embargo es conocido que los seres humanos cuando escriben, no
emplean reglas ni patrones rigidos, la riqueza de los textos depende mucho del
conocimiento propio de la lengua de cada persona, automatizar este proceso es
practicamente imposible, la riqueza del lenguaje y la forma en que se establecen las
relaciones en el mismo es infinita, de modo que aplicar plantillas a textos de la vida
real, es similar a estudiar una muestra muy pequefia de textos textualmente implicados.

La metodologia de patrones de empatamiento, a pesar de su rigidez, puede ser
mejorada, con vistas a detectar juicios de implicacion textual en textos que no empaten
con los patrones construidos, en este sentido esta enfocada nuestra investigacion.

Este trabajo esta organizado de la siguiente forma: en la Seccién 2 se presenta el
modelo propuesto para abordar la IT. En la Seccion 3 se presentan las caracteristicas
de las colecciones de datos y el comportamiento del modelo desarrollado. En la Seccion
4 se analizan los resultados obtenidos para tres colecciones de datos. Finalmente las
conclusiones y el trabajo a futuro se encuentran en la Seccion 5.

2. Modelo basado en plantillas para resolver la IT

Para introducir el modelo propuesto, se considera el siguiente ejemplo:
Oracion 1: La becerra de Manuel esta en la calle.
Oracion 2: Esta es la calle de Manuel Becerra.

Ambas oraciones comparten la misma cantidad de informacidn, pero no transmiten
la misma idea, ante esta evidencia, es necesario proponer un modelo que para descubrir
la implicacién textual sea capaz de detectar los tokens que comparten un par de
oraciones, y descubrir si estos tokens transmiten la misma idea en ambas oraciones, en
este sentido se retoma el concepto de términos anclas de la metodologia de
empatamiento por plantillas [15].

Consideremos el par de plantillas X es obra de Y y X escribié Y, se observa que en
ambas platillas se repiten las variables X e Y, estas variables pueden ser sustituidas por
cualquier par de tokens, como por ejemplo Tokio-Blues es obra de Murakami,
Murakami escribi6 Tokio-Blues; o incluso Cien-afios-de-soledad es obra de Garcia-
Mérquez, Garcia-Marquez escribid Cien-afios-de-soledad. Los tokens Cien-afios-de-
soledad y Garcia-Marquez son denominados términos anclas, porque estan presentes
en ambas oraciones.
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Una vez detectada las posiciones que ocupan en ambas oraciones los términos ancla,
se puede extraer por cada oracion la relacion que sostienen, esta relacion corresponde
a la informacion que esta contenida entre las anclas, siguiendo el ejemplo, la relacién
para las oraciones serian: es-obra-de y escribio, la manera tradicional de validar si un
par de relaciones sostiene o no implicacion textual, es usar un repositorio de plantillas.
Si en el repositorio de plantillas no se encuentran estas relaciones se dice que no existe
implicacion textual. Es importante destacar que a pesar de que no se encuentren ese par
de relaciones en el repositorio, puede existir una implicacion textual.

En este trabajo de investigacion se propone emplear medidas de similitud semantica,
para establecer si dos relaciones significan lo mismo, es decir, se propone un
mecanismo que determine si es-obra-de y escribi6 son similares semanticamente.

Se proponen utilizar seis medidas de similitud semantica entre palabra y palabra y dos
medidas de similitud estadistica, las cuales se explican a continuacion:

2.1 Medidas de similitud semantica basadas en la taxonomia de WordNet

Este tipo de medidas utiliza la taxonomia de WordNet [20] para encontrar la relacién
semantica que existe entre pares de términos, de acuerdo a la jerarquia establecida. La
diferencia entre cada una de las medidas radica en la forma en que se recorre esta
estructura jerarquica. Las medidas utilizadas son:

Similitud de P,ath [8],

Similitud de Leacock-Chodorow [10],
Similitud de Wu-Palmer [11],
Similitud de Resnik [12],

Similitud de Jiang-Conrath [13],

e Similitud de Lin [14].

2.2 Medidas de similitud estadisticas

Para detectar si dos términos se encuentran relacionados se puede aplicar el
algoritmo de Analisis Semantico Latente (LSA por sus siglas en inglés) [16] la idea de
esta técnica es partir de una coleccién de documentos y si dentro de los documentos los
términos aparecen relacionados es porque se refieren al mismo concepto. La limitante
de esta medida estd precisamente en la coleccion de documentos para calcular las
relaciones entre los términos. El corpus debe estar conformado por un dominio de
informacién amplio.

En los Gltimos afios se ha utilizado con mucha frecuencia el concepto de Informacién
Mutua (Pointwise Mutual Information, PMI [8]) en diversas tareas de procesamiento
de lenguaje natural. Esta técnica busca detectar si dos términos son colocaciones, esto
quiere decir que la probabilidad de aparicion de ellos juntos, en el mismo contexto,
supera a la aparicion de los términos por separado. Aplicado el PMI a nuestra
investigacion nos permite detectar la probabilidad de que dos términos estén cerca,
partiendo del hecho que si estdn muy cercanos reflejan el mismo sentido.

La obtencion adecuada de los valores PMI dependen totalmente del tamafio del
corpus de donde se extraen, de la misma manera que en LSA, se recomienda un corpus
de dominio amplio.
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2.3 Eliminacién de tokens para el descubrimiento de la implicacién textual

Para detectar el juicio de implicacion textual que sostienen dos oraciones, se sigue
el siguiente razonamiento: Las oraciones tienen informacion en comdn, unas mas y
otras menos, si se toman estos elementos comunes y se eliminan en ambas oraciones,
quedarian términos Unicos en cada oracion. Los términos sobrantes, al finalizar el
proceso de eliminacion, se pueden cuantificar en relacion a la longitud original de la
oracién, es decir, que es posible medir el porcentaje de elementos eliminados y asi
determinar el juicio de implicacion textual, por ejemplo si al terminar de eliminar los
elementos comunes de un par de oraciones, se obtiene que se ha eliminado mas del 80%
en ambas oraciones, quiere decir que la cantidad de informacién compartida es mucha
y por lo tanto se dice que existe implicacién textual. Como caso particular, se tiene el
juicio de implicacion textual de contradiccidn, para detectar éste es necesario introducir
elementos de negacién propios del idioma con el que se esta trabajando, por ejemplo
para el idioma inglés se consideran: no, none, nobody, there-*-not, *n’t, asi como la
presencia de antonimia.

Se propone un algoritmo de caracter general que permite obtener el grado de relacion
entre un par de sentencias, independientemente del tipo de juicio de implicacion que se
desea detectar, el proceso que aplica es el siguiente: Los términos anclas por
simplicidad son los n-gramas de palabras més largos presentes en ambas oraciones.
Para el procesamiento se tokenizan ambas oraciones y se verifica la distancia a la que
se encuentran las anclas, si los términos anclas no exceden un maximo de dos tokens
entre ellos en ambas oraciones, se verifican las relaciones que sostienen en una y en
otra, para ello se emplean las medidas de similitud. Si las relaciones son similares, se
eliminan estos términos (criterio de eliminacion) y las anclas involucradas en cada
oracion, ver Algoritmo 1.

El algoritmo propuesto, emplea las siguientes funciones:

e obtener_anclas: Esta funcion genera los n-gramas mas largos que comparten
ambas oraciones.

e are_near: Esta funcion regresa verdadero si en una oracion, los términos ancla
se encuentran a no mas de 2 tokens de distancia, en caso contrario el valor de
retorno es falso.

e obtener_relacion: Esta funcién regresa el segmento de texto de una oracion,
que se encuentra acotado por un par de anclas.

e are similar_relations: Es una funcidn que decide si dos segmentos de texto
son similares o estan relacionados, internamente esta funcién hace uso de las 8
medidas de similitud. Dentro de la funcién se ha establecido un umbral (REL),
si la medida de similitud semantica supera dicho umbral entonces se dice que la
relacion es valida, que en otras palabras significa que es un plantilla valida.

Funcion obtener grado de relacion(Sentencia S1,
Sentencia S2,
Vocabulario contradiccion) {

anclas = obtener anclas(S1l, S2)
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tokens 1 = tokenizar(S1)
tokens 2 tokenizar (S2)

hay contradiccion = false
for ci in contradiccion
si ci in sl or ci in s2 or
existen antonimos_entre(sl, s2)
hay contradiccion = true

length(S1)
length(S2)

len s1 inicial
len s2 inicial

para cada n-grama ai en anclas hacer
para cada n-grama aj en anclas hacer
si ai != aj and are near(ai, aj, tokens 1) and
are near(ai, aj, tokens 2) hacer
rl = obtener relacion(ai, aj, tokens 1)
r2 = obtener relacion(ai, aj, tokens 2)

si are similar relations(rl, r2) hacer
eliminar ai, rl y aj de S1
eliminar ai, r2 y aj de S2
eliminar ai y aj de anclas

len s1 final length(S1)
len s2 final = length(S2)

pl = 1 - (len sl final / len sl inicial)
p2 = 1 - (len s2 final / len_s2 inicial)

regresar pl, p2, hay contradiccion

Algoritmo 1. Algoritmo empleado para obtener el grado de similitud entre un par de
sentencias

3. Caso de estudio

Como la metodologia propuesta es de caracter general, se propone utilizar tres
colecciones de datos, que buscan detectar juicios de implicacion textual, pero de
diferente tipo. A continuacion se describen las tres colecciones de datos, asi como la
forma de detectar en cada caso el juicio de implicacion.
3.1. Conjunto de datos RTE1

Esta coleccion estd disefiada solamente para detectar los juicios de implicacion

textual: entailment y no_entailment. Es una coleccion que contiene 800 instancias de
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las cuales 400 son entailment y 400 son no_entailment [17]. Para esta coleccidn a partir
de los resultados que obtiene el Algoritmo 1, se hace lo siguiente:

Sea C el conjunto de elementos comunes entre las oraciones S1y S2.

Sea P1 el porcentaje restante de la oracion S1 al eliminar los elementos de C.
Sea P2 el porcentaje restante de la oracion S2 al eliminar los elementos de C.
Sea U un umbral de porcentaje.

El juicio de implicacién se obtiene aplicando las siguientes reglas:

SiP1>UyP2>U eljuicio de implicacion es entailment, en caso contrario el juicio
de implicacion es no_entailment.

3.2. Conjunto de datos CLTE

Esta coleccién maneja que S1 se encuentre en un idioma y S2 en otro, sin embargo
se puede traducir la oracién S2 para que se encuentre en el mismo idioma de S1, que
para esta coleccion es el idioma inglés [18]. La coleccion esta compuesta por 1000 pares
de oraciones, divididas en los siguientes 4 juicios:

e Bidirectional: Ambas sentencias comparten la misma informacion, hablan del
mismo topico y tienen el mismo sentido.

e Backward: La segunda oracion (S2) contiene mas informacién que la primera
(S1), hablan del mismo tépico y poseen el mismo sentido.

e Forward: La primera oracién (S1) contiene méas informacion que la segunda
(S2), hablan del mismo tépico y poseen el mismo sentido.

¢ No_entailment: Las oraciones S1 y S2 no hablan del mismo topico, ni expresan
lo mismo.

Para descubrir el juicio de implicacién a partir de los resultados obtenidos del
algoritmo 1, se aplican las siguientes reglas.

Sea C el conjunto de elementos comunes entre las oraciones S1y S2.

Sea P1 el porcentaje restante de la oracion S1 al eliminar los elementos de C.
Sea P2 el porcentaje restante de la oracion S2 al eliminar los elementos de C.
Sea U un umbral de porcentaje.

El juicio de implicacién se obtiene aplicando las siguientes reglas:

Si P1> Uy P2 > U: El juicio es bidireccional, ya que ambas oraciones comparten
mucha informacion.

Si Pl < UyP2> U: El juicio es backward, porque la oracién S2 estd contenida en
la oracion S1, y S1 contiene mucha més informacion que S2.
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Si P1>UyP2<U:El juicio es forward, porque la oracion S1 esta contenida en la
oracion S2, y S2 contiene mucha mas informacién que S1.

Si P1 < Uy P2 < U: El juicio de no-entailment, ya que ambas oraciones comparen
muy poca informacion.

3.3. Conjunto de Datos SICK

Esta coleccion fue extraida de los datos ofrecidos en la tarea 1 del SemEval-2014
[9], se propone una coleccion 4,927 pares de oraciones, donde 2,793 tienen el juicio de
implicacion neutral, 1,414 tienen juicio de implicacion entailment y 720 tienen juicio
de contradiction. El juicio de implicacion neutral significa que ambas oraciones hablan
del mismo tépico. Mientras que el juicio de contradiction significa que una es la
negacion de la otra.

Como el juicio de implicacién neutral, puede o no incluir implicacién textual,

consideramos eliminarlo del conjunto de datos, por lo que finalmente se trabaja con los
juicios entailment y contradiction, haciendo un total de 2,134 pares de oraciones.
Para detectar el juicio de implicacidn se analiza la salida del Algoritmo 1, si la bandera
que indica contradiccién esta prendida, se dice que ese par de oraciones tiene un juicio
de contradiction, en caso contrario se aplican las mismas reglas que para el conjunto
de datos RTEL.

4. Analisis de resultados

Se realizaron alrededor de 130,000 diferentes experimentos variando el valor de los
umbrales de porcentaje U y REL, que se movieron en un rango de 0.05 a 0.95, con un
incremento de 0.05. En la Tabla 1 se muestran los resultados obtenidos utilizando las 8
medidas de similitud. La medida propuesta por Wu-Palmer mostré un desempefio
superior al resto.

Las medidas de WordNet, que son las seis primeras en la tabla, muestran un
comportamiento similar para los 3 corpus. Para el corpus SICK, se obtiene una
exactitud mayor que para el resto de los corpus. Este resultado es coherente con las
caracteristicas propias de este corpus, ya que ha sido construido con més cuidado, por
ejemplo, en el corpus CLTE se ha detectado que una misma oracion esta asociada a dos
clases distintas. Es importante destacar que el corpus SICK so6lo se encuentra
clasificado en tres categorias, mientras que el corpus CLTE esta categorizado en cuatro
clases.

Analizando los resultados obtenidos se puede observar que las medidas de similitud
PMI y LSA ofrecen un grado de exactitud similar, PMI supera a LSA en una centésima.
Se puede concluir que las medidas semanticas que ofrece WordNet, en general, superan
a las medidas estadisticas, calculadas a través de PMI y LSA. Se debe destacar que las
medidas estadisticas se ven afectadas por las caracteristicas del corpus de donde se
obtienen. Se sabe, que para que PMI ofrezca resultados relevantes, se necesita que el
corpus sea muy grande y construido utilizando dominios diferentes. EI mismo
comportamiento ofrece LSA, ya que los conceptos que va a descubrir tienen que
encontrarse en el corpus de referencia.
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Tabla 1. Resultados utilizando las 8 medidas.

. Corpus

Medidas RTEL CLTE SICK
Path 0.521 0.574 0.652
Leacock-Chodorow 0.521 0.568 0.661
Wu-Palmer 0.525 0.576 0.679
Resnik 0.520 0.554 0.677
Jiang-Conrath 0.520 0.554 0.677
Lin 0.520 0.554 0.677
LSA 0.521 0.566 0.664
PMI 0.521 0.574 0.672

Por otro lado, la buena inferencia de relaciones, esta en funcion de la calidad de los
términos anclas, si estos son consistentes se asegura que la relacion entre ellos es valida,
mientras que si los términos anclas son ruidosos, las relaciones que se logran inferir son
invalidas.

4.1. Patrones validos

A continuacion se muestran algunos patrones validos detectados por la metodologia:
o X take-captive Y = X kidnap Y
e X peculiar-anthropomorphic-creature Y = X stranger Y
e X nickname Y = X know-as Y
e Xarrest Y = X take-imprison Y
o X together-know Y = X collective-refer Y
o Xcall Y =X well-know Y
e X down-payment Y = X discount Y
e Xinitial Y = X preliminary Y
e Xassociate Y = X link' Y
o Xtopple Y = X overthrow Y

La metodologia propuesta, también permite determinar si las relaciones extraidas no
son validas, esto se hace posible gracias al umbral REL, a continuacién se muestran
algunos patrones no validos.

4.2. Patrones no validos

e Xplace Y I= X consist Y
o Xshell Y I=XbombY
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e XeuropeY!=XbanyY

e Xjail Y!=XarrestY

e Xjustice Y I= X begin Y

e XhindiY !=XuseY

e XgetY I=X produce Y

e XhappenY != X center Y

Se ha detectado que los patrones no validos tienen una relacion directa con la calidad
de las anclas, que éstas estdn en funcién de los procesos de tokenizacion y
consolidacion de términos, que consiste en la generacion de n-gramas comunes. Es
importante destacar que los patrones son extraidos en tiempo de ejecucion,
directamente del par de texto de los que se desea descubrir el juicio de implicacién.

Los resultados obtenidos no pueden ser comparados de manera directa con la
metodologia propuesta, y que estas no detectan el juicio de implicacion a través del uso
de plantillas. Las plantillas se han propuesto de manera general, pero no han sido
aplicadas sobre ningln corpus. Para visualizar el comportamiento se ha realizado una
comparacion de los resultados obtenidos por esta metodologia con propuestas de los
mejores modelos a nivel internacional y de modelos desarrollados por nuestro grupo de
investigacion.

Todos los algoritmos del estado del arte emplean aprendizaje supervisado, mientras
que esta metodologia es no supervisada; los algoritmos del estado del arte emplean
mdbdulos de normalizacién, analisis estadistico, andlisis seméantico y hasta teoria de
grafos, mientras que la propuesta introducida se basa en la eliminacion de plantillas.
Todo esto podria conducirnos a una mala interpretacion de los resultados obtenidos, sin
embargo en la tabla 2 se ofrece una comparativa de los resultados obtenidos por esta
metodologia, empleando como medida de similitud a Wu-Palmer, asi mismo se
muestran los resultados de otras propuestas de solucion empleadas por nuestro grupo
de investigacion.

Tabla 2. Comparacion de resultados.

Corpus Ejecucion Exactitud
Manning 0.631
RTEL BUAP-Plantillas 0.525
HDU-Run2 0.632
CLTE BUAP-Run2 0.366
BUAP-Plantillas 0.576
Illinois-LH_runl 0.845
SICK BUAP-Runl 0.796
BUAP-Plantillas 0.679

Analizando la tabla 2, con respecto al corpus CLTE, puede apreciarse que la
aproximacion utilizando plantillas supera considerablemente a la aproximacion enviada
al SemEval-2012 (BUAP-Run2), esta aproximacion esta basada en la seleccion de
caracteristicas que comparten ambas sentencias [19] y este modelo fue supervisado, es
decir se aplico un modelo de clasificacion para detectar el juicio de implicacion textual.
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A pesar de que esta metodologia ha ofrecido mejores resultados no supera a la
aproximacion HDU-Run2 que ofreci6 un grado de exactitud del 63%.

La aproximacién enviada por nuestro grupo de investigacion al SemEval-2014
(BUAP-Runl) aprovecha el tipo de juicio que desea descubrir, ya que construye un
conjunto de reglas que le permite practicamente detectar el juicio CONTRADICTION,
y es por ello que el grado de exactitud es practicamente del 80%. La aproximacion
utilizando plantillas no incluyd el juicio de implicacion neutral, por lo que el resultado
obtenido no es comparable.

La metodologia propuesta para el Corpus del RTE, no logré detectar mas de la mitad
de los juicios de implicacion entailment y no_entailment.

5. Conclusiones

Hemos presentado un método para resolver el problema de implicacion textual,
independientemente del corpus que se estd estudiando. La metodologia propone
inicialmente encontrar anclas entre las dos oraciones, con el objetivo de comparar la
similitud entre las relaciones que quedan entre los términos anclas, una vez aplicado el
algoritmo de eliminacion. Para la busqueda de la similitud entre las relaciones se
propuso utilizar las 6 medidas de WordNet, el Algoritmo LSA y el Algoritmo PMI.
Esta propuesta viene dada porque si quedan términos en el medio de las anclas, despues
de la eliminacion, quiere decir que no se pudieron aplicar criterios de sinonimia, pero
partimos de la hip6tesis que si son términos similares o hablan del mismo contexto, en
la taxonomia de WordNet son més cercanos.

Las medidas estadisticas LSA y PMI, no ofrecieron resultados satisfactorios, se
considera que esto es producto del corpus que se utilizo para obtenerlas. Se construy6
un corpus utilizando EuroParl, Documentacién de ayuda de PHP, OpenOffice, novelas
extraidas del Proyecto Gutemberg y por Gltimo un fragmento filtrado de la Wikipedia.
A pesar de que el corpus obtenido es de dominio amplio hay pares de palabras de las
que no se pudo detectar el grado de similitud. Es importante destacar que esta
metodologia no se puede utilizar para el idioma espafiol, pues no se dispone de
WordNet en espafiol.

La ventaja de esta propuesta es que propone resolver el problema de detectar el juicio
de implicacién textual de manera no supervisada y nos permite descubrir patrones de
relacion, a partir de los términos anclas. Con estos patrones como trabajo a futuro, se
puede detectar facilmente el juicio de implicacion.
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