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Resumen

En los tltimos anos se han creado grandes conjuntos de documentos digitales que
pueden ser facilmente consultados. Estas colecciones contienen obras que abarcan una
gran variedad de temas con una enorme diversidad de enfoques. Al incrementarse de
manera tan abrupta la cantidad de informacién y conocimiento ha surgido la necesidad
de generar herramientas, que de forma automatica, nos ayuden a administrar dicha

informacion.

Existen herramientas muy importantes para poder manejar el gran volumen de infor-
macién disponible. Estas herramientas pueden ser: clasificadores de tematicos de texto,
sistemas de deteccion de plagio, deteccion de reputacion en redes sociales entre otros.
Estos sistemas tienen algo muy importante en comun; todos necesitan conocer el grado

de similitud textual entre un par de textos.

El calculo de similitud textual es una técnica fundamental para una amplia gama de
tareas en procesamiento del lenguaje natural. Por este motivo, recientemente, la similitud
textual ha recibido bastante atencion por parte de la comunidad cientifica. Un problema
particular de la deteccion de similitud textual, es la deteccién de similitud en textos
cortos, una tarea un tanto més complicada que la original por la poca informacién con

la que se cuenta para llevar a cabo la toma de decisiones.

En diversos trabajos se ha demostrado que los enfoques que dan buenos resultados
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para encontrar el grado de similitud en documentos largos, no consiguen ser suficientes
cuando se mueven al terreno de los textos cortos. Esto se debe a que los trabajos clasicos
estan basados, en su mayoria en técnicas de frecuencia y probabilidad. Por este motivo,
para detectar de forma automatica, un buen grado de similitud en textos cortos es
necesario desarrollar métodos més sofisticados.

En este trabajo de tesis, se aborda la tarea de detectar el grado de similitud sobre
textos cortos. Para esto, se proponen dos enfoques diferentes para llevar a cabo esta
tarea.

Por una parte se proponen métodos no supervisados basados en algoritmos que origi-
nalmente fueron creados para resolver la tarea de alineacién de cadenas biolégicas. Estos
algoritmos estan hechos para reconocer un par de secuencias y encontrar las principales
semejansas entre ellas. A estos algoritmos se les otorga informacién semantica para poder
ser utilizados, ya no ensecuencias bioldgicas, sino en textos.

Por el otro lado, se propone un método supervisado, basado en programacion genética
Este algoritmo se alimenta de diversas medidas que, cada una por separado sirve para
obtener informacién especifica de un par de textos. En total se utilizan 17 medidas
que en la fase de entrenamiento se intenta encontrar la mejor relacion entre ellas para
encontrar el mejor grado de similitud. De esta forma se propone un método capaz de
disear funciones de manera automatica para detectar similitu textual.

En este trabajo se da evidencia de que los métodos propuestos dan resultados com-
petitivos en tareas diferentes, esto sin que los métodos se hayan desarrollado para una
tarea especifica. De esta forma se aportan métodos que funcionan de forma aceptable en

general.
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Capitulo 1

Introduccion

En las dltimas décadas se ha presentado un crecimiento exponencial en la cantidad de
textos electrénicos disponibles. Un claro ejemplo de este gran aumento de informacion es
la Web; cuyo contenido, dia a dia, incrementa en cantidades dignas de pasajes biblicos.
Este auge de informacién digital ha contribuido a que, actualmente, podamos acceder
desde cualquier dispositivo a casi cualquier tema en el mundo.

Aunque parezca increible, mientras usted esta leyendo este parrafo, en Twitter se
mandan poco mas de 278.000 tweets, en Facebook se crean 350 GB de informacion,
en Google se realizan dos millones de busquedas, se crean 571 nuevas paginas web, se
mandan 204 millones de correos electrénicos, en Instagram se suben 3.600 fotos y en
WordPress se escriben 347 posts, ya que segin el sitio Qmee!, esto ocurre cada minuto
en la web y la tendencia es que cada vez estas cifras, seran mayores.

Debido a que la masa de informacion, crece de manera casi alarmante, cada vez es
mas dificil el manejo de la misma, lo cual sin mécanismos adecuados, lejos de hacer
dificil el acceso y manejo de la informacion, lo haria imposible, lo que convertiria al gran

conjunto de conocimiento, con el que contamos actualmente, en algo compltemanete

yisto el 12 de agosto de 2014 http://blog.qmee.com/qmee-online-in-60-seconds/
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2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

inttil. Por esta razon, surge la necesidad de procesar automaticamente este conocimiento
para facilitar muchas tareas. Por tal motivo se ha recurrido a una de las ramas de
la Inteligencia Artificial: el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) (Manning &
Schiitze, 1999).

El enfoque principal de esta area consiste en crear métodos, técnicas y herramientas
computacionales que permitan realizar andlisis de informacion escrita u oral y que faci-
liten la bisqueda y organizacién de dicha informacién (Holland et al., 2013; Verspoor &

Cohen, 2013).

Para facilitar el acceso y manejo de informacién, el PLN se ha encargado de crear sis-
temas para: agrupacién de documentos (Chang et al., 2014), sistemas de clasificacién de
texto (Li & Xu, 2014) asi como sistemas para detectar plagio o semejanza entre documen-
tos escritos (Francis & KN, 2014), entre otros. Todos estos sistemas antes mencionados

tienen el mismo motor para su funcionamiento: la deteccion de similitud textual.

Una de las tareas mas complicadas e importantes en el procesamiento automatico del
lenguaje humano es sin duda, la deteccion de similitud textual, tanto por la ambigiiedad
del lenguaje y su riqueza como por sus amplias aplicaciones y por la ayuda que aporta

a la toma de decisiones en sistemas automaticos.

Se han llevado a cabo investigaciones acerca de la deteccién automatica de similitud
textual y se han logrado avances significativos en los itimos anos. La mayoria de trabajos
se enfocan en encontrar el parecido en documentos largos, donde, se cuenta con una
cantidad de informacién; suficiente para tomar desiciones acerca de la cercania o lejania
de los textos. Pero, existe una variante en la tarea, la cual consiste en detectar el grado
de similitud en textos cortos como: tuiters, mensajes de texto o titulos de noticias. Esta
variante es una tarea un tanto més dificil que la original por la poca informacién con la

que se cuenta para tomar decisiones (Liu et al., 2007).
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En este trabajo de tesis, nos centraremos en el problema de detectar el grado de

similitud texual sobre textos cortos.

1.1. Problematica actual

Detectar similitud textual sobre documentos largos es un problema parcialmente
resuelto ya que representaciones simples como bolsa de palabras (Wu et al., 2010) y otras
que, posteriormente se han desarrollado en el contexto de la recuperacion de informacion
y clasificacién de documentos, son bastante robustas y producen buenos resultados. Pero
cuando se trata de evaluar textos cortos, estas representaciones no son ideales para lograr
una buena efectividad, ya que, los esquemas de representacion basados en frecuencia no
funcionan correctamente cuando no hay suficiente informacion; y se tiene que recurrir a
maneras mas sofisticadas para hacer su comparacion.

Existen diversas formas de abordar la tarea de detectar el grado de similitud en textos
cortos. Algunos trabajos se basan en el traslape de palabras (Han & Baldwin, 2011),
otras medidas consideran sustituciones o transformaciones seménticas (Sari¢ et al., 2012)
mientras que, otras consideran detectar secuencia de palabras (Miller et al., 2012). En
trabajos recientes se ha optado por crear medidas hibridas a partir de alguna combinacion
de las opciones antes mencionadas. Estas medidas han dado mejores resultados al ser
combinadas que al ser utilizadas individualmente por lo que hay evidencia de que las
medidas hibridas mejoran el funcionamiento de los sistemas (Agirre et al., 2013).

Estas combinaciones se llevan a cabo mediante mezclas lineales o aditivas de las
diferentes medidas existentes para comparar textos, lo cual no pareceria ser muy intuitivo
o tal vez no sea lo més idoneo.

Otro problema actual es que cada sistema de similitud textual estd hecho en par-

ticular para una tarea. Ya sea deteccion de plagio, deteccion de parafrasis, evaluacion
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de resimenes automaticos, etc. Por lo tanto, si se esta trabajando en una tarea y se
necesita cambiar de dominio, usualmente, se debe cambiar el método con el cual se
estd detectando la similitud textual.

Por esta razén, en este trabajo se proponen dos puntos de vista diferentes para

combinar medidas de similitud textual

1. Existen métodos que por si mismos ya se encargan de comparar la similitud en
secuencias de caracteres y al mismo tiempo verificar los caracteres compartidos
por ambos textos. Estos algoritmos son usados principalmente para comparar se-
cuencias biolégicas como el ADN. Se propone adecuar estos algoritmos para que
también, de forma interna, puedan hacer comparaciones semanticas entre los ele-

mentos de cada par de secuencias y asi sean capaces de comparar textos.

2. Para tratar el problema de la particularidad de los métodos de similitud textual
en dependencia de la tarea para la que estan trabajando, se propone crear un
generador automatico de funciones. Para esto se planea utilizar un conjunto de
medidas (algunas ya existentes y otras propuesta en este mismo trabajo) y constriur
mediante un programa genético un ensamblador de estas medidas para que, sin
importar la tarea, encuentre una de las mejores relaciones para encontrar similitud

textual.

1.2. Motivacion

Como se mencioné al inicio de este capitulo, el procesamiento de lenguaje natural
en general y la tarea de similitud textual de forma particular, tienen muchas tareas de
gran impoortancia donde pueden ser aplicadas. Un avance significativo en esta area se

traduciria en avances en tareas como: traduccién automatica o deteccion de plagio. Sin
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embargo, los modelos de similitud empleados hasta el dia de hoy no han sido definitivos.
Por lo tanto, el desarrollo de uno o varios métodos de deteccion de similitud textual sigue
siendo una linea de investigacion abierta.

En esta tesis, se centraran los esfuerzos en definir métricas de similitud textual
especializadas en textos cortos. Esto con la intencién de que sean aplicables en diversas

tareas como deteccién de plagio o deteccién de parafrasis.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Con base en lo antes mencionado, el objetivo general de esta tesis es:

“Disenar e implementar nuevos métodos para calcular el grado de similitud
entre dos textos cortos utilizando una mezcla entre traslape de palabras,
similitud entre secuencias e informacion semantica extraida de ontologias o

colecciones de documentos”.

1.3.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos de esta tesis son los siguientes:

1. Extender algoritmos existentes para el calculo de similitud o alineamien-
to de cadenas bidlogicas para su aplicacién en la tarea de deteccion de
similitud textual enriqueciéndolos con informacién seméantica provenien-

te de ontologias o de algun corpus.
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2. Proponer un método supervisado, basado en programacién genética, que
genere funciones automaticas para detectar similtud textual combinando

medidas de tres diferentes categorias:

a) Medidas que detectan el traslape de palabras
b) Medidas que detectan la similitud de las secuencias de palabras

¢) Medidas que detectan inserciones o transormaciones semanticas

3. Adecuar los métodos de los puntos 1 y 2 para que puedan ser utilizados

en la tarea de deteccién de parafrasis y deteccion de plagio.

4. Evaluar los resultados del punto 3 para comprobar su funcionamiento.

1.4. Organizacién de esta tesis

La manera en que estd organizado el contenido de este documento es la siguiente:

En el capitulo 2 se describe la tarea de deteccion de similitud textual. También se
describen los trabajos més relevantes relacionados con esta linea de investigacion. Se
hace énfasis en los trabajos que utilizan medidas de traslape de palabras, similitud de
secuencias e informacién semantica ya que son el centro de atencién de esta tesis.

En el capitulo 3 se presentan los conceptos basicos requeridos para definir el problema
de deteccién de similitud textual y para entender el resto del documento. También se
incluye la definicién de algoritmos utilizados en la propuesta de este trabajo como algo-
ritmos de alineacién de secuencias biolégicas y programacion genética, asi como ejemplos
de aplicaciones de los sistemas de deteccion de similitud textual.

En el capitulo 4 se presenta uno de los métodos propuestos en este trabajo. En este
capitulo se describe cémo modificar dos algoritmos de alineacién de secuencias biolégicas

y uno de distancia de edicién para que sean capaces detectar similitud entre un par de
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textos.

En el capitulo 5 se presenta el otro método propuesto. En este capitulo se presenta
la propuesta de crear funciones automaticas para detectar similitud textual de forma
supervisada.

En el capitulo 6 se describen las colecciones utilzadas y se muestran los resultados
experimentales obtenidos al evaluar el desempeno de los métodos propuestos y una com-
paracion experimental contra los resultados reportados en el estado del arte sobre las
mismas colecciones. También se presenta una pequena discusion de los resultados.

Finalmente, en el capitulo 7 se exponen las conclusiones y algunas direcciones a seguir

como trabajo futuro.
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Capitulo 2

Tarea de deteccion de similitud

textual

En este capitulo, primero se menionara en qué consiste la tarea de deteccion de
similitud textual. Posteriormente se hace un recuento de los principales modelos para
atacar este problema. Se presentaran los trabajos mas reelevantes en esta tarea; divididos
en cuatro conjuntos importantes y que como ya se ha mencionado antes, son de interés
para este trabajo de tesis. Las categorias en que se clasifican y exponen estos métodos

son:
1. Medidas basadas en secuencias de caracteres
2. Medidas basadas en traslape de palabras
3. Medidas basadas en informacion semantica

4. Medidas hibridas.

Finalmente, se expondran dos tareas que utilizan la detecciéon de sismilitud como

principal motor. Estas tareas son la deteccién de parafrasis y de plagio. Se describira de

9
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manera breve en qué consiste cada tarea y se exponen los principales enfoques que se

han propuesto hasta el dia de hoy.

2.1. Similitud textual

La tarea de similitud textual se encarga de comparar textos para conocer el parecido
entre ellos. Los métodos de similitud textual han tenido aplicaciones muy importantes
durante muchos anos en los campos de lenguaje natural (Feng et al., 2014) y recuperacién
de la informacién (Song et al., 2014a).

Una variante de estos métodos son los que calculan el grado de similitud en textos
cortos; una tarea un poco mas complicada que la original por la poca informacién que
se maneja para poder obtener el parecido de los textos (Sriram et al., 2010).

Algunos ejemplos de aplicaciones donde se calcula la similitud en textos cortos son:
Evaluacién de traduccién automética (Castillo & Estrella, 2012), deteccién de parafrasis
(Bhagat & Hovy, 2013), deteccién de plagio (Barrén-Cedeno et al., 2010), evaluacién
de resimenes automaticos (Oliva et al., 2011), respuestas autométicas (Mohler et al.,

2011), etc.

A continuacién se mencionaran algunos de los modelos formales que se han propuesto

para detectar similitud textual.

2.2. Modelos de similitud

Hedrick (1975) define de manera informal a la similitud como un impostor o un
charlatan. Desde que se did esta definicion, hasta el dia de hoy, se han desarrollado

diversos modelos formales que hacen que la similitud sea un concepto bien definido
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capaz de ser capturado en estos modelos formales.

En la siguiente seccién se mencionaran dos modelos formales: Modelo geométrico
(Shepard, 1962) y el modelo de teoria de conjuntos (Tversky, 1977), que posiblemente
sean los modelos mas populares utilizados hasta ahora para la deteccién de similitud

textual.

2.2.1. Modelos formales de similitud

Como ya se menciond, para esta discusién, se tomaron en cuenta dos modelos for-
males: el geométrico y el de teoria de conjuntos. Para una discusion mas exhaustiva se

recomienda leer a Decock & Douven (2011).

Modelo geométrico

El modelo geométrico (Widdows, 2004), representa objetos en un espacio métrico
< X,0 > logrando manipular el espacio geométrico de manera algebraica, donde cada
objeto es representado por un punto x € X y d(a,b) es la distancia entre un objeto a y
un objeto b. Esta distancia es una funcién sobre X que retorna un nimero no negativo,
donde, entre menos distancia se puede interpretar como mayor similitud. En un espacio
geométrico, para todos los puntos a, b, ¢ € X se cumplen los axiomas de una métrica:

minimalidad, simetria e inequidad triangular (Tversky & Gati, 1982):

Minimalidad: d(a,b) > 6(a,a) =0 (2.1)
Simetria: d(a,b) =0(b,a) (2.2)

Inequidad triangular:  0(a,b) + §(b,c) > d(a,c) (2.3)
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Modelos de teoria de conjuntos

El moedelo geométrico ha sido criticado por encontrar a objetos como similares cuan-
do no lo son. Por ejemplo, Cuba, es muy similar a Haiti por su cercania geografica,
mientras que Cuba es similar a Rusia por su afinidad politica. Haiti y Rusia no son para
nada similares, ni en su ubicacion geografica ni en su afinidad politica. El problema es
que el axioma de inecuacién triangular dice que §(Haiti, Cuba) + &(Cuba, Rusia) >
0(Haiti, Rusia), esto es que, la distancia entre Hait{ y Rusia no puede ser mds grande
que la suma de las distancias entre Hait{ y Cuba y Cuba y Rusia cuando sabemos que
no es asi (Tversky, 1977).

Por esta razén, Tversky (1977) propone utilizar teorfa de conjuntos para calcular la
similitud de dos objetos. El modelo se basa en las caracteristicas de los objetos a com-
parar. La similitud sim(a,b) se calcula a partir de una funcién que coteja los elementos
que comparten tanto a, como b y tomando en cuenta, también, los elementos que solo

estdn en a y en b, es decir:

stim(a,b) = f(anNb, a—b, b—a) (2.4)

De esta forma, se toman en cuenta las caracteristicas que comparten dos objetos pero,

también se toman en cuenta, directamente, los elementos que hacen que se distinga a a

de b.

2.3. Midiendo el grado de similitud textual

En la literatura, se han propuesto diversas métricas para obtener el grado de similitud
entre dos textos. Estas medidas pueden dividirse, generalmente, en dos grandes grupos:

medidas compuestas y medidas no compuestas. Las medias compuestas dividen los textos
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por lo regularmente en palabras, y calculan la similitud uno a uno de cada parte de ambos
textos para después llegar a un solo resultado de similitud. Por otro lado, las medidas
no compuestas, primero representan los textos mediante algin modelo abstracto, por
ejemplo, en vectores de alta dimensionalidad, para posteriormente, hacer la comparacion

bajo dicha representacion.

También, tipicamente, en la literatura se pueden encontrar clasificaciones por el tipo
de recursos en los que se basan para obtener los resultados de similitud entre palabras,
para luego obtener la similitud general de los textos. Encontrar similitud entre palabras
es fundamental para la deteccion de similitud textual ya sea para comparar oraciones,

parrafos o documentos completos.

Las palabras pueden ser similares de dos formas: léxicamente y semanticamente.
Las palabras son léxicamente similares si las cadenas contienen secuencias de caracteres
semejantes. Por otro lado, las palabras son semanticamente similares si se estan refiriendo

a lo mismo dentro del contexto, sin importar que no compartan secuencias de caracteres.

Los métodos que utilizan similitud léxica son los métodos basados en secuencia de
caracteres. Los métodos de similitud basados en estas secuencias son de los mas usados

en la literatura por la simplicidad para implementarlos (Gomaa & Fahmy, 2013).

Otra forma de encontrar el parecido entre dos textos es simplemente tomando en
cuenta el traslape de palabras que comparten ambos textos. Estos métodos representan
una gran ventaja por la efectividad que pueden llegar a tener en comparacion con la
rapidez del calculo (Chaudhuri et al., 2006). El problema de estas medidas es que no

toman en cuenta el orden de las palabras a diferencia de las medidas anteriores.

Por otro lado, los métodos que utilizan similitud semantica se pueden dividir en dos
grupos: métodos basados en corpus (Velasco, 2013) y métodos basados en conocimiento

(Banea et al., 2013). Las medidas basadas en corpus, como su nombre lo indica, utilizan
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grandes colecciones de datos para obtener estadisticas de los textos y a partir de ellas se
calcula el grado de similitud de los textos de entrada. Un ejemplo de las medidas basadas
en corpus son las que utilizan la medida tf-idf (Zhang et al., 2011). Las medidas basa-
das en conocimiento utilizan recursos léxicos y semanticos que contienen conocimiento
humano de las palabras como diccionarios o tesaurus (Gabrilovich & Markovitch, 2007).

Uno de los proyectos mas populares disponibles es el de WordNet (Fellbaum, 1998).

Recientemente, Ho et al. (2010) y Tsatsaronis et al. (2010) proponen un nuevo grupo
en esta clasificacion. Este grupo es el de las medidas hibridas, es decir, las medidas que

utilizan tanto secuencia de caracteres como corpus como conocimiento.

A continuacién se hablardn de los métodos utilizados para onbtener la similitud
entre un par de palabras. En esta seccion se abordaran medidas basadas en caracteres y
medidas basadas en informacion seméntica, primero abordando las medidas basadas en
corpus y posteriormente, las medidas basadas en conocimiento. Después se mencionaran
los métodos para obtener similitud entre dos textos basandose en terminos y traslape de

palabras y finalmente, se abordaran algunas de las medidas hibridas.

2.3.1. Medidas para medir similitud entre palabras

Como ya se menciond, estas medidas calculan la similitud a partir de la proximidad de
los caracteres de las palabras. Las medidas basadas en secuencias pueden dividirse en dos:
las medidas de similitud basadas en caracteres y las medidas de similitud basadas
en términos (Gomaa & Fahmy, 2013). De estas dos categorias, solo la primera se utiliza
para obtener el grado de similitud entre dos palabras. De la otra categoria se hablard mas

adelante.

A continuacién se describiran algunas medidas basadas en secuencia de caracteres.
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Medidas de similitud basadas en caracteres

Subsecuencia comin mas larga. LCS por sus siglas en inglés, es un algoritmo que
calcula la similitud de dos cadenas basado en la longitud de la cadena continua de

caracteres més larga que exista entre ambas cadenas (Zesch et al., 2013).

Algoritmo de Levenshtein. También conocido como distancia de edicién. El resul-
tado de este algoritmo dindmico es el niimero minimo de operaciones requeridas para
transformar una palabra en otra. Se entiende por operaciones de edicién, una insercion,
eliminacién o la sustitucién de un cardcter (Chowdhury et al., 2013). Existen otras gene-
ralizaciones de la distancia de Levenshtein, como la distancia de Damerau-Levenshtein,
que consideran el intercambio de dos caracteres como una operacién. En esta medida

mientras el valor sea mas alto, el valor de similitud es muy bajo.

Jaro-Winkler. Esta medida utiliza el nimero de caracteres que comparten ambas
palabras, tomando en cuenta los caracteres que estan en la misma posicion y los que
estan transpuestos (Balsmeier et al., 2014), con estos datos la medida estd definida

CO1mo:

o
&
3
I
o

sz'mjam(tl, tg) = (25)

W=
/N
E
+
E
+
3
N
=z,
S
)

Donde:

= m es el nimero de caracteres que coinciden en su posiciéon en ambas palabras.

= { es el nimero de caracteres que coinciden y estan en posiciones diferentes.
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Similitud entre palbras considerando informacién semantica

Como ya se mencioné al principio de este capitulo, estas métricas, calculcan la si-
militud semdantica entre dos palabras con la informacién obtenida a través de grandes
volumenes de informacién. A continuacién se abordaran algunos trabajos que utilizan

esta técnica para obtener el grado de parecido de dos palabras.

Similitud basada en corpus

Hiperespacio analogo al lenguaje. HAL por sus siglas en inglés crea un espacio
semantico a través de las co-ocurrencias de las palabras en un corpus. Palabra por palabra
se contruye una matriz M donde M;; representa qué tanto co-ocurri6 la palabra i con la
palabra j en la coleccion de datos. El valor en cada posiciéon de la matriz M se calcula
de forma acumulativa. Asi, mientras un par de palabras obtenga un valor alto en la
matriz, es evidencia de que se refieren a lo mismo dentro del contexto (Lund et al., 1995;

Kaufman et al., 2013).

Analisis semantico latente. LSA, es posible que sea la técnica basada en corpus
mas popular. Esta técnica asume que las palabras que seménticamente son similares
co-ocurriran en pequenos pedasos del texto. Para capturar eso, se contruye una matriz
donde los renglones representan los parrafos del textos y las columnas representan solo
palabras. Posteriormente, como esta matriz regularmente es muy grande, se utiliza una
técnica matematica llamada descomposicion en valores singulares y es usada para reducir
las dimensiones de la matriz tratando de mantener la similitud original. Al final las
palabras se comparan de forma vectorial utilizando el coseno del angulo que forman los

vectores a comparar (Landauer et al., 2013; Babcock et al., 2014).
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Informacion mutua - Recuperaciéon de la informaciéon. Es un método para cal-
cular similitud entre palabras. Esta técnica utiliza métodos avanzados de busqueda de
querys para calcular probabilidades. Mientras mas a menudo co-curren palabras cerca de
otras en una coleccion de paginas web. El valor mas alto es el resultado de este método

(Chew, 2014).

Similitud de palabras basada en conocimiento

Los métodos de similitud basada en conocimiento son métricas que se basan en en-
contrar la similitud entre palabras utilizando informacién derivada de redes semanticas
(Zhu et al., 2014). WordNet es la red seméntica mas popular hasta el dia de hoy (Rada
et al., 1989; Pal & Saha, 2014).

WordNet es una gran base de datos léxica en inglés. Sustantivos, verbos, adjetivos y
adverbios se agrupan en conjuntos de sinénimos cognitivos (synsets), cada uno expresan-
do un concepto distinto. Los synsets estan vinculados entre si por medio de las relaciones
conceptuales semanticas y léxicas (Miller, 1995).

Bésicamente existen seis funciones de similitud seméantica basadas en conocimiento

(en WordNet):

Resnik (res) (Resnik, 1995; Stefanescu et al., 2014)

Lin (lin) (Lin, 1998; Bordes et al., 2014)

Jiang y Conrath (jcn) (Jiang & Conrath, 1997; Zheng & Cai, 2014)

Leacock y Chodorow (Ich) (Leacock & Chodorow, 1998; Abdalgader, 2014)

Wu y Palmer (wup) (Wu & Palmer, 1994; Surianarayanan et al., 2014)

Path length (path) (Budanitsky & Hirst, 2006; Song et al., 2014b)
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Resnik Devuelve un valor continuo que denota qué tan similares son dos palabras,
indicando que entre mayor sea el valor devuelto mayor es la similitud entre las palabras.
Este célculo esta basado en el contenido de informacion en la red, es decir, a partir del
nodo en comun mé&s cercano a las palabras que se estan comparando. Esta funcion es
en su totalidad dependiente de cémo se construyo la red de conocimiento por lo que
cualquier cambio en la coleccion hace que el resultado de similitud entre dos palabras

pueda cambiar de forma abrupta. Resnik se define como:

sim = IC(lcs) (2.6)

Donde IC(lcs) es el nodo donde se encuentra el ancestro mas cercano en comun.

Lin Retorna un valor continuo denotando la similitud entre un par de palabras y el
ancestro mas cercano y que sea comun entre ellas. La relacion de este método esta definida

como:
2% IC(les)
IC(s1) 4+ 1C(s2)

stm =

(2.7)

Donde, IC(sl) es el nodo en la red donde se encuentra la palabra uno. IC(s2) es el
nodo en la red donde se encuentra la palabra dos. Finalmente IC(lcs) es el nodo donde

se encuentra el ancestro més cercano en comun.

Jiang y Corath Retorna un valor continuo denotando la similitud entre un par de
palabras . Este método estd basado en las palabras que se van a comparar y el ancestro
mas cercano a las dos palabras. El calculo de esta funcién esta definido como:

1

S = TE(s1) 1 IC(2) — 2% IC(ics) (28)

Donde, IC(s1) es el nodo en la red donde se encuentra la palabra uno. IC(s2) es el
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nodo en la red donde se encuentra la palabra dos. Finalmente IC(lcs) es el nodo donde

se encuentra el ancestro mas cercano en comun.

Leacock y Chodorow De este método se obtiene un valor que denota el grado de
similitud entre dos palabras que se estan comparando. Esta medida esta basada en el
calculo de la ruta mas corta entre las palabras en la red, pero, tomando en cuenta la
profundidad maxima de las palabras. Para esta medida se toma en cuenta qué tan lejos
se encuentra el ancestro comtn mas cercano de las palabras comparadas. La funcion

estd definida como:

sim = —log (2%) (2.9)

Donde p es el camino mas corto entre las palabras y d es la profundidad maxiam de las

palabras en la red.

Wu y Palmer Muy similar a la medida anterior, también se calcula la ruta mas corta
entre las palabras comparadas. La diferencia recae en el uso de uno de los ancestros de
las palabra en la red. En la medida anterior se utiliza el ancestro en comin méas cercano;
en esta medida se utilizara el ancestro mas cercano a alguno de las dos palabras. Esta

medida se define como:

2 Profundidad(LCS)
Profundidad(1C(sl)) + Profundidad(1C(s2))

(2.10)

stm =

Path length Devuelve un valor continuo que denota qué tan similares son dos pala-
bras, con base en la trayectoria més corta que conecta las palabras en el arbol obtenido
unicamente a través de relaciones del tipo es-un. El resultado estd acotado en el rango
de cero a uno, donde cero significa nula similitud y uno significa maxima similitud. Esta

medida se define como:
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sim = SP(IC(s1), IC(s2)) (2.11)

Donde, SP() es la funcién que devuelve el nimero de aristas del camino més corto

de dos palbras en el arbol de WordNet.

2.3.2. Medidas de similitud basadas en términos

N-gramas. Los n-gramas son subsecuencias de n palabras tomados de las cadenas
de textos a comparar. El calculo de similitud mediante n-gramas consiste en dividir el
numero de n-gramas que comparten ambas cadenas entre el niimero total de n-gramas

(Barrén-Cedeno et al., 2010). Es decir:

|ngramas(t;) N ngramas(ts)|

Slmngramas (tla t2) (212)

|ngramas(t;) Ungramas(ts)|

Distancia euclidiana Se define como la distancia més corta entre dos puntos. Para
utilizar esta distancia, los textos se deben representar en un espacio euclidiano mediante
vectores, donde cada dimension de los vectores representa una palabra de los textos

(Huang, 2008). La distancia euclidiana esta definifa como:

dlSe tl, tg JZ thz Vtgz (213)
=1

Donde:

= 7 es la cardinalidad del vocabulario existente para comparar ambas cadenas.
s Vit y Vi, son los vectores que representan a las cadenas t; y to respectivamente.

n Vity; y Vig; son los i-ésimos elementos en los vectores que representan a las cadenas

t1 y t9 respectivamente.
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Distancia manhattan La métrica usual de la geometria euclideana es reemplazada
por una nueva métrica en la cual la distancia entre dos puntos es la suma de las diferencias
(absolutas) de sus coordenadas utilizando los mismos vectores que en la medida anterior

(Wajeed & Adilakshmi, 2011). Esta distancia estd definida como:

d’LSm tl, t2 Z |Vt11 Vtgl (214)

Similitud coseno Al igual que las medidas anteriores, en esta métrica se utiliza una
representacion vectorial. El resultado es el coseno del angulo entreo los dos vectores a
comparar; mientras menor sea el angulo, mayor serd la similitud (Li & Han, 2013). El

valor del angulo resultante de entre dos vectores se define como:

0 =cos™! abﬁ (2.15)
|al[b]

2.3.3. Similitud basada en traslape de palabras

Coeficiente de Dice. Este coeficiente se basa en la teoria de conjuntos. Toma el
nimero de las palabras que comparten ambas cadenas y los divide entre el niimero total

de la suma de las palabras del texto uno y dos (Al-Shamri, 2014). Es decir:

[t Nty

2.16
o]+ [t (2.16)

simD(tl, tg) =2

Esta métrica esta normalizada entre cero y uno donde cero es nula similitud mientras

que uno se refiere a la maxima similitud.

Coeficiente de Jaccard Parecido al coeficiente anterior, este coeficiente se obtiene al

dividir la interseccién de términos entre la unién de los mismos (Cheng-Hui et al., 2011),
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Es decir:

_ [Nty
[t Uty

SimJ(tl,tg) (217)
Coeficiente de traslape Similar al coeficiente de Jaccard pero considera solo la car-
dinalidad de caracteres del texto mas pequeno en lugar de la tinion de los caracteres

(Gomaa & Fahmy, 2013). El coeficiente se define de la siguiente manera:

|t1 Nt

min([ea] 1) (2.18)

simT(tl, tg) =
Coeficiente de coseno Este coeficiente se obtiene diviendo la cardinalidad de la unoin
de los dos conjuntos entre la raiz cuadrada del producto de las cardinalidades de los
conjuntos considerados. Este coeficiente se defice como:

Simc(tl,t2> = (219)

2.3.4. Métodos hibridaos

Existen diversas formas para obtener el grado de similitud de cada par de palabras
entre dos textos. Zesch & Gurevych (2010) hacen un resumen de algunos de los métodos
existentes para obtener el grado de similitud seméntica a nivel de palabras. Este resumen
incluye las medidas de Wu & Palmer (1994), Lesk (1986), Leacock & Chodorow (1998),
Jiang & Conrath (1997) y Hirst & St-Onge (1998). A partir de estas medidas, muchos
trabajos se han basado para enriquecerlas y obtener mejores resultados.

Ahora se explicaran algunos de los trabajos que utilizan similitud de palabras como

motor para su propuesta.
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Mihalcea et al. (2006)

En este trabajo se propone una comparacion semantica a la vez de cada par de
palabras en ambos textos para después utilizar un apmplio conjunto de medidas en
combinacion con una estrategia de agregacion bidireccional. Las medidas propuestas son
PMI-IR (Turney, 2001), analisis semantico latente (Landauer et al., 1998), Leacock &
Chodorow (1998), Lesk (1986), Wu & Palmer (1994), Resnik (1995), Lin (1998) y Jiang
& Conrath (1997).

En un siguiente trabajo, en (Mohler & Mihalcea, 2009), hacen una extensién al tra-
bajo original agregando las medidas del camino mas corto en la taxonomia de WordNet
(Rada et al., 1989) y la medida de Hirst & St-Onge (1998).

La propuesta de agregacién calcula la similitud del texto uno hacia el texto dos y
vice versa maximizando el grado de similitud de cada par de palabras. La similitud
de palabras se pondera por el idf de cada palabra (Chowdhury, 2010). Finalmente, el
resultado final es calculado por el promedio de ambas direcciones de similitud de la

siguiente manera:

Ywer, maxStm(w, to)idf (w) N Ywet, maxStm(w, ty)idf (w)
Zwem de('LU) Zwetz de('LU)

simf(ty, ty) = % ( ) (2.20)

Donde, t; y t son los dos textos a comparar.

Zini et al. (2006)

En este trabajo se propone un método con el fin de detectar plagio. Para esto el
método propuesto obtiene el grado de similitud entre el texto fuente y el texto sospechoso.

Primero, se obtiene una estructura de arbol de cada documento. Se definen tres
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niveles donde el nivel cero o las hojas son las palabras del documento. El nivel uno son
las frases, el nivel dos los parrafos y por ultimo, el documento completo es la raiz. El
autor en este trabajo se refiere tanto a palabras como frases como parrafos como chunks.

De esta forma ¢ denota al chunk del nivel L del documento 7. Asf

= A(c) el nimero de sub-chunks que contiene ¢
= |c| es el numero de caracteres en ¢

= o(ct) el nimero de sub-chunks del nivel L — 1 en c*

Con estas funciones dadas se define la similitud estructural como:

L L
I ed(cy, i)
Y ey =1-— 2.21
) ), M) 220
Donde ed() es la distancia de edicién entre dos textos.
Finalmente, la funcién de similitud queda definida como:
L1 L—1 L-1 L—1
w(c; ", e )P(e; 7, ¢
g(CiL,Cf) — Z ( 7 ] —5 (L_l yi ) (222)
Z 'LU(CZ- ) Cj )
Donde:
L—1 |.L-1
L—1 L—1 i e ‘)
’UJ(CZ y G5 ) = ( ’ (223>
’ lcr] 7 leg
y P() esta definida como:
(0% C~L CL-I C-L CL-I
L L Lé-(lvojl)IﬁLC(lvj) 37; L>O
Pl o) = L (2.24)
C(ciL,cJL) st L=20

ap v [ son parametros de peso ajustables.
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Liu et al. (2007)

En este trabajo se reporta un método que utiliza informacién semantica y partes
del discurso para obtener el grado de similitud entre dos frases. Para esto se define una
extensién al algoritmo original de Dynamic Time Warping (Islam et al., 2014) para que
acepte informacién seméntica proveniente de WordNet. Después divide la frase en dos
frases mas pequenas, una donde contiene solo verbos y predicados y otra donde contiene
el resto de la frase original. Se aplica por separado el método propuesto a cada clase y
finalmente se hace un promedio ponderado haciendo preferencia a la frase de verbos y

predicados.

Su et al. (2008)

Este método uitliza una fusiéon entre los algoritmos de distancia de ediciéon y una

simplificacion del algoritmo de Smith- Waterman.

Primero aplica el algoritmo tradicional de Levenshtein. El resultado de este algoritmo
es una matriz donde se muestra el camino que siguié el algoritmo para obtener la distancia
entre los textos. De acuerdo con los autores de este trabajo, la maxima similitud se
concentrara alrededor de la diagonal principal del resultado del algoritmo de distancia

de edicion.

El algoritmo de distancia de edicon generalmente parte la matriz en lo que se podria
considerar la parte similar entre los textos y la parte que no lo es. Con esta informacon
el autor aplica el algoritmo de Smit-Waterman simplificado sobre la misma porcién que

es similar en la matriz resultante de la distancia de edicién.
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Jimenez et al. (2010)

Este es un trabajo que también utiliza WordNet para obtener similitud entre pares
de palabras. Utiliza como base la medida Jaccard para medir el traslape de palabras. La
diferencia es que implementa una funcion para re-calcular la cardinalidad de los conjuntos
de palabras.

Generalmente, si el conjunto s = {gato, leon, puerta}, la cardinalidad de s se establece
en 3. Pero en este caso, el autor asume que leon y gato no deberian contar como dos
objetos totalmente distintos puesto que las funciones de similitud en WordNet indican
que estas palabras son semanticamente cercanas, por lo que la cardinalidad se convierte

en un valor real, en este caso seria 2.3.

Wang & Cer (2012)

En este trabajo se define una extension al algoritmo de distancia de edicién. Esta
extensién consiste en constriur una maquina de estados finitos probabilistica donde in-
cluye tres estados, que representan las posibles operaciones que se pueden hacer en una
distancia de edicién (insertar, eliminar o sustituir).

De un corpus este algoritmo aprende la probabilidad de pasar de un estado a otro y
con cadenas ocultas de Marcov obtiene el grado de probabilidad de convertir una cadena

a otra, que finalmente, se convertird en el grado de similitud de ambos textos.

Castillo & Estrella (2012)

Este trabajo se realizé con la finalidad de evaluar sistemas de traducion autométi-
ca. Este sistema basicamente extrae los valores de similitud de cada par de palabras
utilizando las funciones definidas en WordNet (como res, lin, jch, etc.) para construir

vectores caracteristicos. Asi, este método entrena y prueba con el algorimo de maqui-
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nas de vectores de soporte y se definen umbrales para determinar la evaluacion de cada

sistema.

Bar et al. (2012)

En este trabajo se define un algoritmo de aprendizaje. Utiliza diversas medidas que
calculan similitud para mezclarlas mediante un algoritmo de regresion lineal y asi obtener
el grado de similitud final.

Algunas de las medidas que utiliza este método son: Subsecuencia comtin mas larga,
N-gramas de caracteres y palabras, Jiang y Corath, Lin, Resnik, An&lisis semantico
explicito (Egozi et al., 2011), Vinculacién textual (Bos, 2014), entre otras. En total

utiliza 27 medidas para obtener el resultado final.

2.4. Algunas aplicaciones de deteccion de similitud
textual

La tarea de deteccion de similitud textual, en la mayoria de las ocaciones no es una
tarea final, méas bien, es un proceso intermedio para resolver una tarea mas especifica.
Obtener el grado de similitud entre un par de textos nos da nocién del parecido que existe
entre ellos pero también aporta informacién para poder tomar decisiones de acuerdo al
resultado obtenido.

Existen diversas tareas que calculan el grado de similitud entre dos textos para ob-
tener un resutado final. Ejemplos de estas tareas son la deteccion de parafrasis y la
deteccion de plagio. Estas tareas son las que aborda esta tesis para evaluar los métodos
propuestos en los capitulos 4 y 5. En el capitulo 6 se muestraran los resultados obtenidos

de este trabajo en estas tareas.
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A continuacion se describird un poco en qué consiste cada una de estas tareas y se
describiran los trabajos mas sobresalientes en el estado del arte, que finalmente serén los

métodos con los que se compararan los resultados obtenidos.

2.4.1. Deteccion de parafrasis

La parafrasis es una operacion intelectual que consiste en trasladar con nuestras
propias palabras las ideas que ha expresado de manera oral o escrita otra persona, con
el fin de sustituir la informaciéon a un lenguaje mas personalizado y lograr una mejor
comprensién (Rus et al., 2014).

Lo méas comun al momento de parafrasear es sustituir sélo algunas palabras por
sinénimos y cambiar el orden de algunas frases sin alterar su significado. La otra manera
de parafrasear es reconstruyendo la redaccién de una manera més resumida, pero sin
perder la esencia de la informacién o del mensaje original (Cajias et al., 2014).

Existen dos técnicas principales para generar una parafrasis:

= Pardfrasis mecanica: Consiste en sustituir por sinénimos o frases alternas las ex-

presiones que aparezcan en un texto, con cambios sintacticos minimos.

= Parafrasis constructiva: Consiste en la reelaboracion del enunciado, dando origen

a otro con caracteristicas muy distintas, pero conservando el mismo significado.

La tarea de deteccion de parafrasis consiste en, dado un par de textos, decidir si uno
de los textos es o no paréfrasis del otro. En general la tarea de deteccién de parafrasis es
una decision de tipo binaria, pero se puede extender para que en lugar de generar salidas
de tipo si o no, también genere salidas indicando el tipo de técnica de parafrasis que se

utilizé para llegar de un texto a otro.
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2.4.2. Algunos enfoques para detectar parafrasis
Fernando & Stevenson (2008)

En este trabajo se aborda el problema de deteccion de parafrasis de manera no super-
visada. Consiste en construir una matriz W a partir de la similitud seméantica resultante
de comparar palabra por palabra en el par de textos. Para obtener dicha informacion
semantica los autores de este trabajo utilizaron WordNet. El grado de similitud entre

ambos textos se obtiene de la siguiente manera:

, awb’
sim(a,b) = T

(2.25)

Donde @ y b son los vectores con los valores T f — Idf de cada palabra de los textos
a y b respectivamente.
Finalmente, si el grado de similitud sobrepasa un umbral se dice que los textos son

parafrasis, de lo contrario, la respuesta es negativa.

Madnani et al. (2012)

En este trabajo, también se aborda el problema de deteccién de parafrasis pero desde
un punto de vista supervisado. Este método utiliza tres clasificadores y mediante un pro-
medio del resultado de los tres obtiene el veredicto final. Este sistema utiliza: Clasificador
de regresion logistica, maquinas de vectores de soporte y k vecinos més cercanos.

Para cada uno de estos clasificadores, los autores proponen utilizar como atributos

diversas técnicas de evaluacion de traduccién automatica como:

= BLEU (Papineni et al., 2002). Esta es la medida més utilizada para evaluar tra-
ducciones automaticas. Esta medida esta basada en el traslape de n-gramas entre

ambos textos a comparar con diferentes valores de n.
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= NIST (Doddington, 2002). Es una variante de BLEU, también fuciona con n-

gramas, pero, ésta obtiene un promedio aritmético de los de los n-gramas compar-
tidos entre el total de n-gramas y luego uno geométrico para finalmente combinar

los resultados.

TER (Snover et al., 2006) Es una distancia de edicién que retorna el minimo
numero de operaciones necesarias para hacer idéntica la traduccién a evaluar y
la traduccién ideal. Las operaciones permitidas por esta distancia de edicion son:

Insertar, eliminar y sustituir.

TERp (Snover et al., 2009) Es una extensién de la medida anterior. Esta medida

agrega operaciones basadas en stemming,

METEOR (Denkowski & Lavie, 2010) Esta medida estd basada en n-gramas al
igual que BLEU pero ésta toma en cuenta tanto precision como recuerdo, a di-
ferencia de BLEU que solo toma en cuenta presicién. También lleva a cabo un

preprocesamiento donde utiliza stemming y sinonimia.

SEPIA (Habash & Elkholy, 2008) En este trabajo, el autor propone utilzar n-
gramas estructurales los cuales son capaces de capturar mayor informacién que
los n-gramas tradicionales. Con el conjunto de n-gramas estruturales este método

funciona igual que BLEU.

MAXSIM (Chan & Ng, 2008) Este método trata el problema como cotejo de grafos

bipartitos emparejando cada palabra de un texto con la mas similar en el otro texto.
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2.4.3. Deteccion de plagio

En la RAE se define plagio como “la accién copiar en lo sustancial obras ajenas,
dandolas como propias”. Eso es, basicamente copiar ideas. Con el crecimiento de la
informacion en la red, se ha vuelto cada vez mas facil plagiar obras de cualquier indole,
sobre todo, escritas. Por esta razén, ha surgido la necesidad de contar con herramientas
confiables para detectar plagio en textos.

Existen dos tipos de deteccion de plagio en texto. La deteccion de plagio instrinsico
y extrinsico.

La deteccién de plagio instrinsico consiste en, dado un documento, encontrar los
fragmentos de texto que posiblemente fueron plagiados de alguna fuente sin conociento
de otra cosa mas que del propio texto (Zu Eissen & Stein, 2006).

La deteccion de plagio extrinsico consiste en, dado un par de textos, donde uno es el
texto fuente y otro es el texto sospechoso, determinar si el documento sospechoso es o no
plagio del original (Alzahrani & Salim, 2010). De ahora en adelante, cuando se mencione
la tarea de deteccién de plagio, se estard haciendo referencia tinicamente a la tarea de

deteccion de plagio extrinsico.

2.4.4. Algunos enfoques para detectar plagio
Chong et al. (2010)

En este trabajo se propone un método para deteccion de plagio de manera supervisada
Los autores proponen una serie de combinaciones entre técnicas de procesamiento de
lenguaje natural para preprocesar cada par de textos; y 4 diferentes formas para que.
tanto el documento fuente como el documento sospechoso sean comparados.

Se combinan técnicas como: lematizacion, stemming, separara el texto en palabraas,
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stemming, etc. Y comparando los textos resultantes mediante:

1. Teoria de conjuntos.
2. Modelo de lenguaje probabilistico
3. Subsecuencia comun més larga

4. Coincidencia de relaciones de dependencia

Al combinar cada técnica de comparacion con los conjuntos de preprocesamiento, se
construye un vector caracteristico por cada par de documentos.

Como clasificador se utiliza el algoritmo de Naive Bayes, que es alimentado en la fase
de entrenamiento por un conjunto de vectores caracteristicos resultantes de la compara-

cion de diversos documentos.

Sanchez-Vega et al. (2013)
En este trabajo, los autores definen cinco maneras diferentes de detectar plagio:
1. Copiar completamente un texto (o porcion del texto) sin hacer cambios.
2. Hacer pocas inserciones o eliminaciones de palabras.
3. Hacer muchas insercoines o eliminaciones de palabras.
4. Hacer pocas permutaciones de palabras.

5. Hacer muchas permutaciones de palabras.

Para cada una de las diferentes formas que los autores definen, se disené una maquina
de Turing (Rendell, 2014) capaz de detectar el plagio en un fragmento de texto definido

por ventanas en el texto completo. En las transiciones de las maquinas de turing se va
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acumulando el valor de probabilidad de que el fragmento de texto sea o no plagiado.
Finalmente, si la maquina de Turing se detuvo en un estado no final, el método retorna
un cero. Por otro lado, si la maquina de Turing termina en un estado de aceptacién,
retorna el valor acumulado de probabilidad. El valor final resultante, es el valor mayor

entre las cinco maqiunas de Turing.
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Capitulo 3

Fundamentos

En este capitulo se presentan algunas nociones recomendadas al lector para poder
entender mejor las propuestas de este trabajo de investigacion.

Primero, se abordard la descripcién de algunos algoritmos que se encargan de alinear
secuencias bioldgicas. Estos algoritmos son muy importantes puesto que son la base de
los métodos propuestos en el capitulo 4.

Posteriormente, se describira en qué consiste un proceso de clasificacion supervisada.
Esto se debe a que en el capitulo 5, el método que se describe utiliza un proceso de este
tipo para su funcionamiento.

Finalmente, se hace una breve descripcion de lo que son los algoritmos evolutivos y
su clasificacién hasta llegar a la seccion de programacion genética, que es la base de la

propuesta del capitulo 5.

3.1. Alineacién de secuencias bioldgicas

Un alineamiento de secuencias en bioinformaética es una forma de representar y com-

parar dos o més secuencias o cadenas de ADN, ARN o estructuras primarias proteicas

35
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para resaltar sus zonas de similitud, que podrian indicar relaciones funcionales o evolu-
tivas entre los genes o proteinas consultados. Las secuencias alineadas se escriben con
las letras (representando aminoacidos o nucledtidos) en filas de una matriz en las que, si
es necesario, se insertan espacios para que las zonas con idéntica o similar estructura se
alinien (Langmead et al., 2009).

Existen dos formas de alinear dos secuencias bioldlogicas: globales y locales. Los ali-
neamientos globales, que intentan alinear cada residuo de cada secuencia, son mas tutiles
cuando las secuencias del problema inicial son similares y aproximadamente del mismo
tamano (no quiere decir que los alineamientos globales no puedan terminar en huecos).
Una estrategia general de alineamiento global es el algoritmo Needleman-Wunsch
basado en programacién dindmica.

Por otro lado, los alineamientos locales son mas ttiles para secuencias diferenciadas en
las que se sospecha que existen regiones muy similares. El algoritmo Smith-Waterman
es un método general de alineamiento local basado en programacién dindmica. Con
secuencias suficientemente similares, no existe diferencia entre alineamientos globales y

locales.

Global FTFTALILLAVAV
F——TAL-LLA-AV

Local FTFTALILL-AVAV
—-—FTAL-LLAAV——

Figura 3.1: Ejemplo de la diferencia entre alineaciéon global y local para las secuencias
FTFTALILLAVAV y FTALLLAAV

En la figura 3.1 se muestra el resultado de alinear de manera global y local los
pares de secuencias FTFTALILLAVAV y FTALLLAAV. En el alineamiento global se
puede observar la tendencia a tratar de "estirar” la secuancia dos a lo largo de toda

la secuencia uno para tratar de cubrir la mayor parte de las secuencias. Por otro lado,
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en el alineamiento local se nota que la secuencia dos es partida en dos secuencias mas
pequenas para cubrir pequeas zonas de la secuencia uno.
A continuacién se describirdn los algoritmos de Needleman-Wunsch y de Smith-

Waterman.

3.1.1. Algoritmo Needleman-Wunsch

El algoritmo de Needleman-Wunsch sirve para realizar alineamientos globales de dos
secuencias biologicas. Para que este algoritmo funcione necesita cierta informacion de la
similitud de los caracteres que esta utilizando y se representa en forma de tabla o matriz.
Los bidlogos generan esta tabla segiin la conveniencia del problema (Lan et al., 2014).
Por ejemplo, en esta tarea se trabaja con secuencias muy grandes con los caracteres
A, G,C, T, y algiin bidlogo decide crear su tabla informativa como se indica en la figura
3.2. En esta tabla se puede ver que alinear el caracter A con otro caracter A es preferible
que alinear un par de G y que lo que menos se desea es alinear un caracter G con un
caracter C. Hasta el dia de hoy existen muchas formas de crear estas tablas para la
alineacién de ADN (Jayaprada et al., 2014).

Este algoritmo dispone de tres operaciones disponibles para llevar a cabo el alinea-
miento global. Este algoritmo tiene la posibilidad, por cada par de caracteres en las
secuencias a alinear, dejar un hueco en la primer secuencia, dejar un hueco en la segunda
secuencia o finalmente, alinear el par de carcateres. También se define el costo de no
alinear alguin caracter como un parametro del algoritmo.

Definiendo como pardmetros las secuenciuas a y b, S la matrbiz informativa y el d
costo de dejar un hueco en cualquiera de las dos secuencias, formalmente, este algoritmo

esta definido como:
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- A G C T
A 10 -1 -3 -4
G -1 7 -5 -3
¢ -3 -5 9 0
r -4 -3 0 8

Figura 3.2: Ejemplo de la tabla de informacién para alineacién de cadenas de ADN

Caso base:

NW,y(i,0) = d i
NWa,b(Oaj) :d*]

Algoritmo de Needleman-Wunsch:

NWeap(i —1,j)+d Hueco en secuencia a
NWop(isj) =mazx § NW,,(i,5 — 1) +d Hueco en secuencia b
NWap(i—1,7—1)+ S(a(i),b(j)) Alinear a; con b;

En el algoritmo 1 se define este procedimiento completo.

3.1.2. Algoritmo de Smith-Waterman

(3.1)

Este algoritmo se utliza para llevar a cabo alineamientos locales de dos secuencias

biolégicas. Para esto, al igual que el algoritmo anterior, Smith-Waterman utiliza una

matriz informativa para indicar los carcateres que se prefiere alinear y los caracteres que

definitivamente no se desea alinear.

Este algoritmo, a diferencia de Needleman-Wunsch cuenta con cuatro posibles opera-

ciones. Estas operaciones permiten dejar un hueco en la secuencia uno, dejar un hueco en
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Algoritmo 1 Algoritmo de Needleman-Wunsch

Entrada: SecuenciaA, SecuenciaB, d, S // d es el costo de dejar espacios entre las

secuencias y S es la tabla informativa

Salida: El grado de la mejor alineacion global entre los textos A y B segun la tabla S.

1:

e e e e e
S A

entero D[Len(SecuenciaA) + 1 |[Len(SecuenciaB) + 1], i, j, Alinear, DejarHuecoEnA,
DejarHuecoEnB
para i = 0 hasta Len(SecuenciaA) hacer
DJi][0] := i*d
fin para
para i = 0 hasta Len(SecuenciaB) hacer
DI0][i] := i*d
fin para
para i = 1 hasta Len(SecuenciaA) hacer
para j = 1 hasta Len(SecuenciaB) hacer
Alinear := D[i-1][j-1] + S[SecuenciaAl[i]|[SecuenciaBlj]|
DejarHuecoEnA := D[i-1][j] + d
DejarHuecoEnB := D[i][j-1] + d
Dli][j] := max(Alinear, DejarHuecoEnA, DejarHuecoEnB)
fin para

. fin para
: devolver Dllen(SecuenciaA)][len(SecuenciaB)]
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la segunda secuencia, alinear el par de caracteres que se esta analizando en ese momento
o finalmente terminar con la alineacién local que se esta llevando a cabo. AL igual que

el algoritmo anterior, dejar un hueco en alguna de las dos secuencias tiene un costo.

Formalmente, donde a y b don las secuencias a alinear, S la matriz informativa y d

el costo por dejar huecos, este algoritmo se define como:

Caso base

SWep(i,0) =0
SWap(0,5) =0
Algoritmo de Smith-Waterman:
0 Corte del alineamiento local
SWap(i—1,7)+d Hueco en secuencia a
SWap(i,7) = max
SWap(i,j—1)+d Hueco en secuencia b
SWap(t—1,7 —1)+ S(a(i),b(y)) Alinear a; con b;

(3.2)
En el algoritmo 2 se muestra el proceso completo de Smith-Waterman para obtener
la mejor alineacién local.

El resultado de este algoritmo es la suma de la trayectoria mayor en la matriz resul-

tante.
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Algoritmo 2 Algoritmo de Smith-Waterman
Entrada: TextoA, TextoB, d
Salida: El costo de la mejor alineacion local entre los TextoB y TextoA.
1: entero D[Len(TextoA) + 1 |[Len(TextoB) + 1], i, j, Alinear, DejarHuecoEnA, Dejar-
HuecoEnB

2: para i = 0 hasta Len(TextoA) hacer

3. DIiJ[0] :==0

4: fin para

5. para ¢ = 0 hasta Len(TextoB) hacer

6:  DI[0][i] :==0

7. fin para

8: para ¢ = 1 hasta Len(TextoA) hacer

9: para j = 1 hasta Len(TextoB) hacer

10: Alinear := D[i-1][j-1] + S[SecuenciaAl[i]|[SecuenciaBlj]|
11: DejarHuecoEnA := D[i-1][j] + d

12: DejarHuecoEnB := D[i][j-1] + d

13: DJi][j] := max(Alinear, DejarHuecoEnA, DejarHuecoEnB)
14: fin para

15: fin para

16: devolver D

3.2. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es una técnica para deducir una funcién a partir de datos
de entrenamiento. Los datos de entrenamiento consisten de pares de objetos (normalmen-
te representados con vectores); una componente de este par son los datos que describen
cada objeto y el otro, la clase a la que pertenece dicho objeto. La salida de la funcion
puede ser un valor numérico o una etiqueta.

El objetivo del aprendizaje supervisado es el de crear una funcin capaz de predecir
el valor correspondiente a cualquier objeto de entrada vlida despus de haber visto una
serie de ejemplos, es decir, los datos de entrenamiento. Para ello, tiene que generalizar a
partir de los datos presentados a las situaciones no vistas previamente (Moreno, 1994).

Con el fin de resolver un determinado problema de aprendizaje supervisado se tiene

que considerar varios pasos:
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1. Determinar el tipo de ejemplos de entrenamiento. Antes de hacer cualquier otra
cosa, hay que decidir qué tipo de datos se van a utilizar para entrenar a un buen

modelo de clasificacién.

2. Reunir un conjunto de entrenamiento. El conjunto debe apegarse lo mejor posible
a las caracteristicas propias del mundo real. Se debe hacer cuidadosamente una
seleccion de un conjunto de objetos de entrenamiento que se recopila junto con sus

clasificaciones correspondientes.

3. Determinar el modelos de clasificacion para generar un funcién aprendida que de-
terminara las clases de los elementos de prueba. La precisién de la funcién apren-
dida depende en gran medida de cémo el objeto de entrada esta representado.
Normalmente, el objeto de entrada se transforma en un vector de caracteristicas,
que contiene una serie de caracteristicas que son descriptivas del objeto. El nmero
de caracteristicas no debe ser demasiado grande, pero debe ser lo suficientemente

grande como para predecir con precision la salida.

En la imagen 3.3 se muestra como funciona en gneral un proceso de clasificacion
supervisada. Se puede ver que consta de dos partes importantes, a) de una fase de entre-
namiento y b) de una fase de prueba. En la fase de entrenamiento se ve como dada una
entrada y unas etiquetas (que también se les conoce como clases) se extraen las carac-
teristicas de cada objeto en la coleccion de datos; posteriormente estas caracteristicas con
sus respectivas rtiquetas son los pardmetros que utiliza algiin algoritmo de aprendizaje
automatico donde la salida de este algoritmo es un modelo de clasificacién. Cuando el
modelo esta creado, éste esta listo para clasificar datos nuevos alos cuales se les extraen
las mismas caracteristicas que se les extrajeron a los datos de entrenamiento. Finalmente

el modelo obtendra el resultado de la clasificacién.
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Figura 3.3: Representacién grafica del aprendizaje supervisado

Una amplia gama de algoritmos de aprendizaje automético estan disponibles, cada
uno con sus fortalezas y debilidades. Los clasificadores mas utilizados son las redes neu-
ronales (Liu et al., 2014b), las maquinas de vectores de soporte (Araghinejad, 2014);
el algoritmo de los k-vecinos més cercanos (TomaSev et al., 2014), clasificadores ba-
yesianos (Minnier et al., 2014) y los arboles de decisién (Bui et al., 2014).La relacién
clasificador-rendimiento depende en gran medida de las caracteristicas de los datos que
deben clasificarse. No hay una clasificacién tnica que funciona mejor en todos los pro-

blemas dados.

Diversas pruebas empiricas se han realizado para comparar el rendimiento del clasi-
ficador y para encontrar las caracteristicas de los datos que determinan el rendimiento
del clasificador. La determinacién de un clasificador adecuado para un problema dado,

aun es més un arte que una ciencia (Getoor & Taskar, 2007).
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3.3. Algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos son métodos de optimizacion y busqueda de soluciones
basados en los postulados de la evolucién biolégica (Villamizar et al., 2014). En ellos
se mantiene un conjunto de entidades que representan posibles soluciones, las cuales se
mezclan, y compiten entre si, de tal manera que las mas aptas son capaces de prevalecer
a lo largo del tiempo, evolucionando cada vez hacia mejores soluciones (Mukhopadhyay
et al., 2014).

Los algoritmos evolutivos, y la computacion evolutiva, son una rama de la inteli-
gencia artificial. Son utilizados principalmente en problemas con espacios de busqueda
extensos y no lineales, en donde otros métodos no son capaces de encontrar soluciones en
un tiempo razonable, evaluado mediante una funcién objetivo (Liau et al., 2013). Una
funcion objetivoes la ecuacion que sera optimizada dadas las limitaciones o restricciones
determinadas y con variables que necesitan ser minimizadas o maximizadas.

Siguiendo la terminologia de la teoria de la evolucién, las entidades que representan
las soluciones al problema se denominan individuos o cromosomas, y el conjunto de éstos,
poblacién. Los individuos son modificados por operadores genéticos, principalmente el
sobrecruzamiento, que consiste en la mezcla de la informacién de dos o mas individuos;
la mutacion, que es un cambio aleatorio en los individuos; y la selecciéon que consistente
en la eleccién de los individuos que sobreviviran y conformaran la siguiente generacion.
Dado que los individuos que representan las soluciones mas adecuadas al problema tienen
més posibilidades de sobrevivir, la poblacién va mejorando gradualmente (Roy, 2013).

En la figura 3.4 se muestra el flujo que se lleva acabo con un algoritmo evolutivo.
Primero se genera una poblacién inicial donde se evalua una funciéon objetivo; apartir
de este munto la poblacién empieza a evolucionar con las operaciones disponibles. Esta

operacién se lleva acabo hasta que los criterios de optimizacién son satisfactorios o hasta
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Figura 3.4: Representacion grafica de los algoritmos evolutivos

que se haya llegado a un limite de iteraciones.

3.3.1. Paradigmas

Normalmente, se dice que existen tres paradigmas principales de algoritmos evolu-
tivos: Programacion evolutiva, estrategias evolutivas y algoritmos genéticos.
Cada uno de estos paradigmas se origind independientemente y con distintas motiva-
ciones. Actualmente, los algoritmos tienden a combinar caracteristicas de estos tres y a
incluir mecanismos de otros campos de estudio, tales como el aprendizaje automatico,
otros algoritmos de bisqueda, o diferentes estructura de datos (Back et al., 1997).

A continuacion se hablar brevemente de los algoritmos genéticos. A diferencia de
los paradigmas de programacién evolutiva y estrategias evolutivas, este paradigma se

describe porque es el que se utilizara en el capitulo 5.

3.3.2. Algoritmos genéticos

Estos algoritmos hacen evolucionar a una poblaciéon de individuos sometiéndola a
acciones aleatorias semejantes a las que actian en la evolucién biolégica (mutaciones
y recombinaciones genéticas), asi como también a una selecciéon de acuerdo con algin

criterio, en funcién del cual se decide cudles son los individuos mas adaptados, que
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sobreviven, y cuéles los menos aptos, que son descartados (Goldberg et al., 1989).

Bsicamente, el algoritmo genético funciona como sigue: en cada generacion, se crea un
conjunto nuevo de ”criaturas artificiales” (cadenas) utilizando bits y partes més adecua-
das del progenitor. Esto involucra un proceso aleatorio que no es, en absoluto, simple.
La novedad que introducen los algoritmos genéticos es que explotan eficientemente la
informacion histérica para especular sobre nuevos puntos de busqueda, esperando un
funcionamiento mejorado.

La forma mas simple de algoritmo genético utiliza tres tipos de operadores: seleccion,

cruce y mutacion.

= Seleccién o reproduccién: Este operador escoge cromosomas entre la poblacién
para efectuar la reproduccién. Cuanto mas capaz sea el cromosoma, mas veces

sera seleccionado para reproducirse.

= Cruce: Se trata de un operador cuya labor es elegir un lugar, y cambiar las se-
cuencias antes y después de esa posicién entre dos cromosomas, para crear nueva
descendencia (por ejemplo, las cadenas 10010011 y 11111010 pueden cruzarse des-
pus del tercer lugar para producir la descendencia 10011010 y 11110011). Imita la

recombinacin bioldgica entre dos organismos haploides !.

= Mutacién: Este operador produce variaciones de modo aleatorio en un cromosoma
(por ejemplo, la cadena 00011100 puede mutar su segunda posicién para dar lugar
a la cadena 01011100). La mutacién puede darse en cada posicién de un bit en una

cadena, con una probabilidad, normalmente muy pequena (por ejemplo 0.001).

1Una célula haploide es aquella que contiene un solo juego de cromosomas o la mitad (n, haploide) del
ntmero normal de cromosomas, en células diploides (2n, diploide). Las células reproductoras, como los
ovulos y los espermatozoides de los mamferos y algunas algas contienen un sélo juego de cromosomas,
mientras que el resto de las células de un organismo superior suelen tener dos juegos de ellos.
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Programacion genética

Es una especializacién de los algoritmos genéticos; donde cada individuo es un progra-
ma de computadora. Es una técnica de aprendizaje automatico utilizada para optimizar
una poblacién de programas de acuerdo a una funcién de ajuste, aptitud o fitness que
evalia la capacidad de cada programa para llevar a cabo la tarea en cuestiéon (Koza
et al., 1999).

La programacion genética, desarrolla programas, tradicionalmente representados con
estructuras de drboles. Los arboles pueden ser facilmente evaluados de forma recursiva.
Cada nodo del arbol tiene una funcién como operador y cada nodo terminal tiene un
operando, por lo que las expresiones matematicas son faciles de evolucionar y evaluar
(Poli & Koza, 2014).

Para desarrollar un algoritmo de programacion genética cse necesitan de diversas
etapas: la inicializacén, la seleccion de operadores, definicon del conjunto de termina-
les, Definicon del conjunto de funciones,la seleccién de la funcién objetivo y definir la

condicion de paro.

Inicializacién. El primer paso en programacién genéica consiste en formar la pobla-
cién inicial de individuos.

Uno de los parametros principales para un algoritmo genético es el tamano maximo
de un programa. Este limite puede estar impuesto sobre el niimero de nodos o sobre la

profundidad del arbol.

Selecciéon de operadores. Generalmente se utilizan los operadores que se menciona-
ron en la secciéon anterior, es decir seleccion, cruce y mutacion aunque pueden existir
otros operadores como: permutacion, expansién o duplicacion del gen.

En la imagen 3.5 se puede observar como se lleva a cabo la operacion de cruce entre
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Figura 3.5: Ejemplo del operador de cruce

dos drboles (individuos). Se puede apreciar como intercambian una de sus ramas cada
uno de ellos. Por otro lado en la imagen 3.6 se puede observar un ejemplo de la operacion

de mutacién, donde una de las ramas del individuo cambia por completo.

Definicon del conjunto de terminales. Estos son los elementos que finalmente se

representaran en las hojas de los arboles o individuos.

Definicién del conjunto de funciones. Estos son los elementos que no son hojas en

los arboles o individuos.

Funcién objetivo o de calidad. La calidad es la medida usada por el algoritmo de

programacion genética durante la evolucion simulada para medir qué tan buena es una
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Figura 3.6: Ejemplo del operador de mutacion

solucion encontrada hasta el momento. Esta funcion, por lo general devuelve un valor
entre cero y uno. Mucho algoritmos de programacién genética intentan minimizar la
funcién objetivo por lo que si la meta es llegar a maximizar los valores de esta funcion,

basta con negar el resultado de la misma.

Condicion de paro. Depende de lo que se desee, pero en general cuando el mejor
individuo de la poblacién tiene una calidad aceptable es cuando se puede detener el

algoritmo. Aunque también se puede definir un limite de generaciones o iteraciones.
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Capitulo 4

Distancias de edicién enriquecidas

con informacion semantica

Las distancias de edicién han sido métodos bastante utilizados en diversas tareas, en
especial, si estas tareas consisten en encontrar similitud entre dos objetos, estructuras o
por supuesto, textos.

Una distancia de ediciéon entre dos objetos es un método que se encarga de elegir
entre un conjunto de operaciones validas, el menor niimero de cambios necesarios para
transformar uno de los objetos en el otro. Los conjuntos de operaciones validas dependean
de cada distancia de ediciéon aunque, las operaiones mas comunes son la eliminacion,
insercién, sustitucién y permutacion de las partes del objeto que se esta editando.

Existen diversas distancias de edicién que se pueden elegir en dependencia de la tarea
que se quiere resolver dentro de la deteccion de similitud textual.

Como se mecioné en el capitulo 2 una de las distancias de edicién mas famosas es la
distancia de Levenshtein la cual ha sido objeto de muchas investigaciones desde que se
disenio en 1966 (Levenshtein, 1966).

Existen otras distancias como Needleman-Wunch. Esta medida originalmente se di-

o1
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send para alinear secuancias bioldgicas pero, por su comportamiento es facil aplicarla a
la deteccion de similitud textual. Needleman-Wunch es de naturaleza global, esto quiere
decir que aplicada a deteccion de similitud textual, trataria de encontrar coincidencias
de un texto a lo largo del segundo texto completo. Esto pareceria ideal para tareas como
la deteccion de parafrasis ya que para generar parafrasis la persona que lleva a cabo este
proceso lo hace de forma similar a un alineamiento global, es decir, cuando un texto es

parafrasis de otro se tiene conicidenacias a lo largo de los dos textos.

Por otro lado, existe la medida de Smith-Waterman. Esta medida al igual que la
anterior se propuso con la idea de alinear secuencias bioldgicas, pero de igual forma se
puede aplicar a textos. La principal diferencia con el método de Needleman-Wunch es
que Smith-Waterman es de naturaleza local. Esto quiere decir que no trata de encontrar
coincidencias de un texto en todo el largo del otro sino que trata de encontrar coinciden-
cias locales, es decir, toma pedazos de un texto y lo trata de alinear con un pedazo del
otro hasta que termine de aalinear. Esto es muy parecido al proceso que se lleva a cabo
cuando un texto es plagiado ya que la persona que plagia un texto, regularmente no lo
hace completamente, sino que toma pedazos locales del texto original para insertarlos

en el texto plagiado.

Estas distancias de edicion, han dado buenos resultados desde que se disenaron, pero
las tres mencionadas comparten una desventaja. Supongamos que se desea comparar el
texto "El terremoto acabd con todo a su paso” con los textos ”"El temblor acabd con
todo a su paso” y "El perro acabé con todo a su paso”. Si bien, las tres frases solo
cambian en una palabra, esa palabra hace que cambia el sentido de las oraciones. Si
una persona tuviera que evaluar qué tan parecidas son las frases, sin duda calificaria
como identicas las frases del tembor y el terremoto mientras que la del perro le daria un

grado de similitud menor. El problema es que para estas distancias de edicién las frases
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son igual de diferentes. Esto se debe a que las distancias de edicion en general utilizan
informacion como traslape de palabras y posicionamiento de las mismas pero no utilizan
informacion semantica, lo que ocasiona que pase por alto sinénimos y palabras similares.

Por esta razon, las propuesta de este capitulo consiste en tomar estas tres distancias
de edicién y enriquecerlas con informacién seméantica para poder encontrar un mejor

grado de similitud textual.

4.1. Distancia de Levensthein

4.1.1. Distancia Levenshtein original

En este método, el grado de similitud entre dos textos A y B se calcula con base en
el conjunto minimo de operaciones de edicién necesarias para transformar del texto A en
B, o viceversa. Como ya se mencion6, Levenshtein cuenta con tres operaciones de edicion
validas: eliminacién, insercion y substitucion. Entre mas cerca de cero es la distancia de
Levenshtein mas parecidas son los textos.

Formalmente, Dados dos textos a y b, la distancia de Levenshtein esta definida como:

Caso base:

Levmb(i, 0) =1

Leva,b(07 ]) = ]

Algoritmo de Levenshtein:
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Levgp(i—1,75) +1 Eliminar
Levap(i,7) = min § Levgy(i,j —1) + 1 Insertar (4.1)
Levgy(i — 1,5 — 1) + 14,2, Sustituir
Por ejemplo si tenemos el texto "El libro es interesante” y lo comparamos con " El

libro realmente fue bueno”, Levenshtein hard lo siguiente:

1. El libro es interesante — El libro realmente interesante (Sustitucién de ”es” por

"realmente” )

2. El libro realmente interesante — El libro realmente fue interesante (Insercién de

7 fue77 )

3. El libro realmente fue interesante — El libro realmente fue bueno (Sustitucién de

”interesante” por ”"bueno”)

Para poder transformar el texto ”El libro es interesante” al texto ”El libro realmen-
te fue bueno” Levenshtein aplicé tres movimientos (sustitucién, insercién y de nuevo
sustitucién) por lo que el resultado de la distancia de edicon seria tres.

En el algoritmo 3 se describe la implementacién de la medida de Levenshtein.

4.1.2. Modificacidon de la distancia de Levenshtein

El problema del algoritmo de Levensthein es que no tiene informacion alguna del
costo de eliminar o insertar una palabra; asi como tampoco le da mucha importancia
a las palabras que sustituye por otras. Para este algoritmo cada operacién tiene un
costo de uno y se decide si dos cadenas son cercanas dependiendo de qué tan bajo o
alto sea el valor resultante. Sin embargo pueden existir casos de sinénimos o palabras

semanticamente cercanas entre si que el algoritmo pasaria por alto.
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Algoritmo 3 Algoritmo de Levenshtein

Entrada: TextoA y TextoB

Salida: Minimo ntimero de operaciones posibles para convertir el TextoB en el TextoA.
1: entero D[Len(TextoA) + 1 |[Len(TextoB) + 1], i, j, costo

2: para i = 0 hasta Len(TextoA) hacer

3. DI[iJ[0] :=1

4: fin para

5. para ¢ = 0 hasta Len(TextoB) hacer

6:  DI0][i] :=1

7. fin para

8: para ¢ = 1 hasta Len(TextoA) hacer

9: para j = 1 hasta Len(TextoB) hacer
10: si TextoAl[i] = TextoB[j| entonces
11: costo := 0

12: si no

13: costo :=1

14: fin si

15: D[i][j] := min(D[i-1][j] + 1, D[i][}-1] + 1, D[i-1][j-1] + costo)
16: fin para

17: fin para

18: devolver D[len(TextoA)][len(TextoB)]
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Si regresamos al ejemplo de las frases ” El terremoto acabd con todo a su paso” y "El
teblor acabd con todo a su paso”; el resultado de la distancia de Levenshtein seria uno.
Pero castigar con uno a palabras consideradas sinénimos (terremoto y temblor) al igual
que a palabras totalmente diferentes (terremoto y perro) no deberfa ser correcto. Asi que
de alguna manera, esta medida debe conocer qué tan relacionadas estan dos palabras; y

para esto debemos utilizar informacion seméantica.

Para introducir informacién semantica se utilizara la medida de Wu y Palmer descrita
en la ecuacién 2.10 en el capitulo 2 y que esta disponible en WordNet(Wu & Palmer,
1994). Esta es una de las medidas mas utilizadas y tiene la ventaja de estar acotada
entre cero y uno, ademas de no depender de ningiin corpus por lo que el resultado de la

misma seré determinista.

La primer modificacion de este algoritmo consiste en que si se introducen o eliminan
palabras vacias, estas no tendran ningiin costo. De no ser palabra vacia, en las operaciones
de insercién y eliminacion el costo serd de uno. Para resolver este problema se eliminan

todas las palabras vacias de las dos frases a comparar.

El siguiente paso a resolver seria cuando se sustituyen pares de palabras. Para esto
se deben encontrar los pares de palabras mas cercanas semanticamente en los dos textos,
por lo que se comparan todas las palabras del texto A con todas las palabras del texto B
utilizando la medida de Wu y Palmer. Cuando se encuentran los pares de palabras mas
cercanos se obtiene la similitud entre cada uno de ellos y ese sera el costo de sustitur

cada par de palabras.

Finalmente, se aplica el procedimiento normal de Levenshtein y el resultado sera nor-
malizado entre cero y uno dividiendo la suma del costo de todas las operaciones entre el

maximo nuimero entre la longitud del texto A y del texto B.

En el algortimo 4 se describe la implementacién de esta moodificacion. En la linea
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Algoritmo 4 Algoritmo de Levenshtein suavizado

Entrada: TextoA y TextoB

Salida: Diatancia de Levenshtein suavizada entre el TextoA y el TextoB.
1: real D[Len(TextoA) + 1 |[Len(TextoB) + 1], costo

2: dicionario Sim,Tabla

3: entero VisitadosA[Len(TextoA)], VisitadosB[Len(TextoA)], i, j, k
4: TextoA = QuitarPalabrasVacias(TextoA)

5: TextoB = QuitarPalabrasVacias(TextoB)

6: k=0

7. para i = 0 hasta Len(TextoA) hacer

8:  VisitadosAli] := 1

9: para j = 1 hasta Len(TextoB) hacer

10: VisitadosB[j] := 1

11: Tabla[k|[0] := TextoAl[i]

12: Tabla[k][1] := TextoB][j]

13: Tabla[k][2] := WUP(TextoA[i],TextoB]j])

14: k:=k+1

15:  fin para

16: fin para

17: OrdenarTabla(Tabla)

18: para ¢ = 0 hasta Len(Tabla) hacer

19:  si VisitadosA[Tablali][0]] := 1 and VisitadosB[Tablali][1]] := 1 entonces
20: VisitadosA[Tabla[i][0]] :== 0

21: VisitadosB[Tabla[i][1]] := 1

22: Sim[Tabla[i][0]][Tabla[i][1]] = 1 - Tablali][2]

23:  fin si

24: fin para

25: para i = 0 hasta Len(TextoA) hacer

26:  DI[i][0] :=1i

27: fin para

28: para i = 0 hasta Len(TextoB) hacer

29:  DI0][i] ;=i

30: fin para

31: para i = 1 hasta Len(TextoA) hacer

32:  para j = 1 hasta Len(TextoB) hacer

33: si TextoAli] = TextoB entonces

34: costo := 0

35: si no

36: costo := sim[TextAl[i]][TextoB]j]]

37: fin si

38: Dli]j] := min(D[i-1][j] + 1, D[i][}-1] + 1, D[i-1][j-1] + costo)
39: fin para

40: fin para

41: devolver Dllen(TextoA)|[len(TextoB)] / max(Len(TextoA), Len(TextoB))
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13 se utiliza la funcién de similitud de Wu y Palmer.

De esta manera, este algoritmo es capaz de castigar més a pares de palabras que sean
lejanas entre si y por el contrario; es posible que no castigue o que castigue en menor

medida pares de palabras cercanas.

Por ejemplo, si evaluamos la similitud del par de frases "El terremoto acabd con
todo a su paso” y "El teblor acabé con todo a su paso” (en inglés) con el algoritmo

original de Levenshtein, la matriz resultante quedaria como sigue:

The earthquake shattered everything in its path
The 0 1 2 3 4 5 6
quake 1 1 1 2 3 4 5
lew — destroyed 2 2 2 2 3 4 D
everything 3 3 3 2 3 4 D
in 4 4 4 4 2 3 4
its 5 5 5 5 5 2 3
path 6 6 6 6 6 3 2

El resultado final se obtine de la posicion de la iltima columna con el ultimo renglén,
es decir, el resultado de la distancia de edicoon es dos. Por otro lado, si se mide este
mismo par de freases con la modificacion propuesta, la matriz resultante quedaria de

esta forma:



4.2. DISTANCIA DE NEEDLEMAN-WUNCH 99

earthquake shattered everything path
quake 0 1 2 3
lev="| destroyed 1 0 1 2
everything 2 1 0 1
path 3 2 1 0

De esta forma la distancia es cero, por esta razon para la modificacién de la distancia

de Levenshtein, estas dos frases son idénticas.

4.2. Distancia de Needleman-Wunch

4.2.1. Distancia de Needleman-Wunch original

Como ya se menciondé en el capitulo 3, el algoritmo de Needleman-Wunsch es un algo-
ritmo dindmico que sirve para realizar alineamientos globales de dos secuencias biolégi-
cas. Esta medida tiene tres posibles operaciones de edicién: No alinear el caracter de la
secuencia uno, no alinear el caracter de la secuencia dos y alinear los caracteres. Al ali-
near los caracteres de una secuencia se determina que en ambas cadenas hay caracteres
que se refieren a lo mismo desntro del mismo contexto.

Para que este algoritmo funcione se necesita cierta informacion de la similitud de los
caracteres que estd utilizando. La informacion que necesita este método se representa
en forma de matriz. Cuando se desea resolver el problema de alineacién de secuencia
bioldicas, esta matriz se compone de los caracteres que componen dichas secuencias. En
la imagen 4.1 se muestra un ejemplo de cémo se podria construir esta matriz.

Esta matriz representa el costo o beneficio de alinear caracteres. Por ejemplo, en esta
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- A G C T
A 10 -1 -3 -4
G -1 7 -5 -3
¢ -3 -5 9 0
r -4 -3 0 8

Figura 4.1: Ejemplo de la matriz informativa para secuencias de ADN

matriz se puede ver que es mejor alinear un par de ”A” que un par de ”G”. Tambien se
puede ver que esta matriz maneja valores negativos que sin duda son pares de caracteres
que no se desea que resulten ser alineadas, por ejemplo, es evidente que no se desea que
se alinien los caracteres "G” y "T”.

Este algoritmo contruye una segunda matriz donde las filas representa cada una de los
caracteres de las secuencia uno y las columnas cada uno de los caracteres de la secuencia
dos. Se recorre esta matriz y se va obteniendo el mejor valor hasta el momento entre
no alinear al caracter de la secuencia uno, no alinear al caracter de la secuencia dos o
alinearlos. Al no alinear también se paga un costo que se obtiene como un parametro del

algoritmo. As, las posiciones de la segunada matriz se calculan como:

NW(i,5) = Max(NoAlinearCaracter(i), NoAlinearCaracter(j), AlinearCaracteres(i, 7))
(4.2)

En el algoritmo 1 se puede ver la implementacién de Needleman-Wunsch (Lees et al.,

2014).

4.2.2. Modificacion de la distancia de Needleman-Wunch

Para que este método funcione con texto, la matriz de informaciéon debe constriurse

a partir de las palabras que componen los textos y no a partir de sus caracteres. Esta



4.2. DISTANCIA DE NEEDLEMAN-WUNCH 61

matriz se construye, bdsicamente representando a las diferentes palabras del texto uno

como filas mientras que las palabras del texto dos en las columnas.

Un primer acercamiento a la solucién seria crear la matriz con unos si las palabras
son identicas o cero si son distintas. Por ejemplo si desea comparar las frases " The quake
destroyed everything in its path” y ”"The earthquake shattered everything in its path”

la matriz informativa resultaria asi:

The earthquake shattered everything in its path
The 1 0 0 0 0 O 0
quake 0 0 0 0 0 0 0
destroyed 0 0 0 0 0 0 0
everything 0 0 0 1 0 0 0
mn 0 0 0 0 1 0 0
its 0 0 0 0 0 1 0
path 0 0 0 0 0 0 1

El problema de esta contruccion es que al comparar palabras seméanticamente simi-
lares como quake y earthquake el método no se entera de que son palabras casi identicas

y al hacer el alineamiento de palabras no se llearia a un buen resultado.

De hecho la alineacion de este par de frases quedaria como:

The earthquake shattered — — — everything in its path

The — — quake destroyed everything in its path

Al iagual que la distancia de edicién pasada, con solo informacién léxica el algorit-

mo no es capaz de alinear las palabras quake y earthquake ni las palabras shattered y



62CAPITULO 4. DISTANCIAS DE EDICION ENRIQUECIDAS CON INFORMACION SEMANTICA

destroyed. Por esta razon se utilizara la informacion de WordnNet para que pueda ser
incluida en la tabla y obtener un buen alineamiento final de palabras.

En el algoritmo 5 se muestra cémo se calcula la tabla informativa.

Algoritmo 5 CalculoDeLaTablaS
Entrada: TextoA, TextoB
Salida: La tabla informativa S
1: entero i,
. para i = 1 hasta Len(TextoA) hacer
para j = 1 hasta Len(TextoB) hacer
S[i][j] := WUP(TextoA[i], TextoB][j])
fin para
: fin para
. devolver RecalculoDelaTabla(S)

Donde el procedimiento de RecalculoDel.aTabla se define en el algoritmo 6. Este
procedimiento se lleva a cabo para normalizar los valores entre -1 y 1 y para alejar los

valores de las palabras que mas se parecen a los que menos se parecen.

Algoritmo 6 RecaalculoDeLaTabla
Entrada: Una Tabla S
Salida: La tabla informativa S recalculada
1: entero matyor, segundomayor, i,
2: para ¢ = 1 hasta Len(S) hacer
3:  mayor = ObtenerElementoMayordelRenglon(i,S)

4:  segundoMayor = ObtenerSegundoElementoMayordelRenglon(i,S)
5. para j = 1 hasta Len(S[i]) hacer

6: si Sli][j] jmayor entonces

7: S[i][j] = S[i][j] - mayor + segundomayor

8: fin si

9: fin para

10: fin para

11: devolver S

De esta manera la nueva matriz informativa, para el ejemplo antes mencionado que-

daria de la siguiente forma:
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The earthquake shattered everything in its path

The 1 —1 —1 —1 -1 -1 -1
quake —1 1 -1 —1 -1 -1 -1
destroyed —1 -1 1 -1 -1 -1 -1
everything —1 —1 —1 1 -1 -1 -1
in —1 -1 -1 —1 1 -1 -1

its —1 —1 —1 —1 -1 1 —1
path —1 -1 -1 —1 -1 -1 1

De esta forma, la matriz informativa contiene la relacién semantica de las palabras
para poder hacer alineaciones de mejor forma. El procedimiento no castiga cuando no se
alinean palabras vacias, mientras que si no se alinean palabras no vacias, entonces eso se

castiga con uno.

Finalmente, el algoritmo modificado de Needleman-Wunch retorna el valor de la
mejor alineacién dividido entre el menor nimero entre la longitud del texto A y B como

se muestra en el algoritmo 7. En el ejemplo anterior esta alineacién quedaria como:

The earthquake shattered everything in its path

The quake destroyed everything in its path

Es decir, se lcanz6 una alineacién perfecta.
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Algoritmo 7 Algoritmo de Needleman-Wunch con informacion semantica
Entrada: TextoA, TextoB
Salida: El costo de la mejor alineacion global entre los TextoB y TextoA.
1: real D[Len(TextoA) + 1 |[Len(TextoB) + 1], i, j, Alinear, DejarHuecoEnA, Dejar-
HuecoEnB, S

2: entero d, cont

3: S := CalculoDeLaTablaS(TextoA, TextoB)

4: cont := 0

5. para ¢ = 0 hasta Len(TextoA) hacer

6: d:=0

7. sii ;0 and NoEsPalabraVacia(TextoA[i]) entonces
8: d:=-1

9: fin si

10:  cont := cont + d

11:  DIJi)[0] := cont

12: fin para

13: cont := 0

14: para ¢ = 0 hasta Len(TextoB) hacer

15 d:=0

16:  sii ;0 and NoEsPalabraVacia(TextoBJi]) entonces
17: d:=-1

18:  fin si

19:  cont := cont + d

20:  DIi][0] := cont

21: fin para

22: para i = 1 hasta Len(TextoA) hacer

23:  para j = 1 hasta Len(TextoB) hacer

24: Alinear := D[i-1][j-1] + S[TextoAl[i]][TextoBj]]
25: d:=0

26: si NoEsPalabraVacia(TextoA[i]) entonces

27: d:=-1

28: fin si

29: DejarHuecoEnA := D[i-1][j] + d

30: si NoEsPalabraVacia(TextoBlj]) entonces

31: d:=-1

32: fin si

33: DejarHuecoEnB := D[i][j-1] + d

34: DJi][j] := max(Alinear, DejarHuecoEnA, DejarHuecoEnB)

35:  fin para
36: fin para
37: devolver Dllen(TextoA)][len(TextoB)] / min(len(TextoA), len(TextoB))
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4.3. Distancia de Smith-Waterman

4.3.1. Distancia de Smith-Waterman original

Este algoritmo, al igual que el de Needleman-Wunch, es para alinear secuencias,
con la diferencia de que este algoritmo trata de encontrar el mejor segmento local de
uno de los textos en el otro. Al igual que el procedimiento anterior, las operaciones de
edicién permitidas son: No alinear caracter de la secuencia uno, no alinear caracter de
la secuencia dos, alinear caracteres, aunque una de las diferencias es que esta permite
una operacién mas la cual consiste en terminar uno de los alineamientos locales. En el
algoritmo 2 se muestra el procedimiento completo de Smith-Waterman (Liu & Schmidst,

2014).

4.3.2. Modificacidon de la distancia de Smith-Waterman

Si se hace el mismo procedimiento de alinear las frases ” The quake destroyed everyt-
hing in its path” y ”The earthquake shattered everything in its path” con una matriz

binaria el resultado de la alineacion seria el siguiemnte:

The earthquake — shattered — everything in its path

The — quake — destroyed everything in its path

De nueva cuenta, un algoritmo de alineamiento de secuencias con solo informacén
léxica fue incapaz de hacer un alineamiento eficiente de dos frases. Para poder llegar
a un mejor alineamiento, en ese caso local, de dos frases se utilizara la misma tabla
informativa calculada en el algoritmo anterior. Al igual que en las dos modificaciones

anteriores las inserciones y eleminaciones de palabras vacias no se castigan.
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En el algoritmo 8 se muestra la modificaciéon completa

Algoritmo 8 Algoritmo de Smith-Waterman suavizado
Entrada: TextoA, TextoB
Salida: El costo de la mejor alineacién local entre los TextoB y TextoA.
1: entero D[Len(TextoA) + 1 |[Len(TextoB) + 1], i, j, Alinear, DejarHuecoEnA, Dejar-
HuecoEnB, costo, d, S

2: para ¢ = 0 hasta Len(TextoA) hacer

3. DIiJ[0] :==0

4: fin para

5. para ¢ = 0 hasta Len(TextoB) hacer

6:  DI[0][i] :==0

7: fin para

8: S := CalculoDeLaTablaS(TextoA, TextoB)

9: para ¢ = 1 hasta Len(TextoA) hacer

10:  para j = 1 hasta Len(TextoB) hacer

11: Alinear := D[i-1][j-1] + S[TextoAl[i]][TextoBj]]
12: d:=0

13: si NoEsPalabraVacia(TextoA[i]) entonces
14: d:=-1

15: fin si

16: DejarHuecoEnA := D[i-1][j] + d

17: si NoEsPalabraVacia(TextoBlj]) entonces
18: d:=-1

19: fin si

20: DejarHuecoEnB := D[i][j-1] + d

21: Dli][j] := max(Alinear, DejarHuecoEnA, DejarHuecoEnB)
22:  fin para

23: fin para

: devolver D

[\}
=

Con esta modificacién, las frases de ejemplo quedarian alineadas asi:

The earthquake shattered everything in its path

The quake destroyed everything in its path

De nueva cuenta, se llega a una alineacién perfecta.
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4.4. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se presentaron modificaciones de los algoritmos de Levenstein,
Needlemn-Wunsch y Smith-Watermna. Siendo el primero la distancia de edicién mas
famosa hasta el dia de hoy, mientras que los otros dos algoritmo fueron creados para
hacer alineacién de secuencias biologicas.

Se espera que estas modificaciones sean capaces de encontrar un mejor grado de
similitud textual que los algoritmos originales. Estas tres modificaciones seran evaluadas

y los resultados serédn reportados mas adelante en el capitulo 6.
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Capitulo 5

Generacion automatica de funciones

de similitud textual

En el capitulo 4 se propusieron tres maneras distintas de calcular el grado de similitud
semantica sobre textos cortos de forma no supervisada. En este capitulo se presentara un
método para generar de forma automatica y a través de un algoritmo de programacion
genética, funciones para resolver la misma tarea; deteccién de similitud textal.

Esta propuesta consiste basicamente en combinar algunas medidas de deteccién de
similitud ya existentes como las que se mencionaron en el capitulo 2 y otras definidas
mas adelante en este capitulo, con la intenciéon de encontrar una buena relacion entre
estas técnicas y la tarea que queremos resolver.

En la seccién 3.3 se mencion6 de manera breve que son los algoritmos evolutivos y en
la seccion 3.3.2 se abordd particularmente el tema de programacién genética. A través
de esta técnica se propone mezclar tres grupos de medidas para detectar similitud; con

la intencion de obtener un resultado general. Estos grupos son los siguientes:

= Medidas que consideran el traslape de palabras

69
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= Medidas que consideran la secuencia de las palabras

= Medidas que consideran sustituciones o transformaciones semanticas

En las siguientes secciones se explicara en qué consiste cada grupo, primero se des-
cribiran las medidas existentes que se seleccionaron y posteriormente. las medidas pro-

puestas en este trabajo.

5.1. Medidas base consideradas

5.1.1. Medidas que consideran el traslape de palabras

En este grupo, los textos seran tratados como conjuntos de palabras y seran proce-
sados por algunas de las medidas descritas en el capitulo 2. Las medidas seleccionadas

para este grupo son:

Coeficiente de Dice (ecuacién 2.16)

Coeficiente de Jaccard (ecuacién 2.17)

Coeficiente de traslape (ecuacién 2.18)

Coeficiente de coseno (ecuacién 2.19)

5.1.2. Medidas que consideran la secuencia de las palabras

En este grupo, se utilizardn algoritmos que detectan similitud en las secuencias de
las palabras de los textos que se van a comparar tomando en cuenta el posicionamiento
absoluto y relativo de las palabras en cada frase. Las medidas que se utilizaran en esta

categoria son (La descripcién de estos algoritmos se encuentra en el capitulo 2):
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= Algoritmo de la subsecuencia comtn mas larga

= Algoritmo de la subsecuencia comun mas larga sobre palabras vacias

= Algoritmo de Levenshtein

= Algoritmo de Levenshtein sobre palabras vacias

= Coeficiente de Dice sobre bi-gramas

= Coeficiente de Jaccard sobre bi-gramas

= Coeficiente de traslape sobre bi-gramas

= Coeficiente de coseno sobre bi-gramas

5.1.3. Medidas que consideran sustituciones o transformacio-

nes semanticas consideradas

En esta categoria se utilizardn los tres métodos descritos en el capitulo anterior,
aparte de algunos métodos que se propondran mas adelante; por lo pronto los métodos

en esta categoria son:

s Distancia de Levenshtein con informacion semdntica

= Algoritmo de Neddleman-Wunsch con informacién semantica

= Algoritmo de Smith-Waterman con informacion seméantica
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5.2. Medias propuestas

5.2.1. Posicionamiento de palabras

Aparte de estas ocho formas que ya se eligieron para detectar similitud a partir del
posicionamiento de las palabras se propone un método mas para detectar la similitud a
partir de las posiciones relativas de las palabras compartidas entre ambos textos.

Este algoritmo encuentra las palabras que comparten ambos textos y toma en cuenta
su posicion en las frases y también las posiciones que ocupan las palabras que estan a su
al rededor. El procedimiento suma la diferencia entre las posiciones y finalmente retorna
este resultado.

En el algoritmo 9 se describe formalmente el procedimiento.

Algoritmo 9 Algoritmo de similitud de posicionamiento de palabras
Entrada: TextoA y TextoB
Salida: Suma de las diferencias relativas de la palabra compartidas en ambos textos
normalizado entre cero y uno
entero i, j, k, suma
diccionario tabla
k=0
para i = 1 hasta Len(TextoA) hacer
para j = 1 hasta Len(TextoB) hacer
si TextoA[i] = TextoB[j| entonces

tablalk] = j

k=k+1

Terminar ciclo

fin si
fin para

: fin para
: suma = 0
. para i = 1 hasta Len(tabla) - 1 hacer
suma = suma + |tabla[i] - tabla[i + 1]| - 1
. fin para
. devolver suma / len(tabla)

e T e T e T S e S S
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5.2.2. Medidas que consideran sustituciones o transformacio-

nes semanticas

En este grupo se consideran medidas que toman en cuenta la cercania semantica de
los textos. Medidas como el coeficiente de Dice, no toman en cuenta que dos palabras son
similares o no, solo saben si son estrictamente iguales. El problema es que existen diversas
formas de escribir una misma idea; esto hace posible que dos textos sean similares a pesar
de compartir pocas palabras estrictamente iguales. Por esta razén se proponen algunas
extensiones al coeficiente de Dice, de tal forma que puedan capturar sustituciones o

transformaciones semanticas.

Coeficiente de Dice con interseccién semantica

Para esta medida se intentara capturar la cercania semantica que exista entre las
palabras que no se encuentren en la interseccion tradicional. Esto con la finalidad de que
los sinénimos y palabras que pertenescan a un mismo campo semantico afecten en la

menor medida al grado de similitud.

Para medir la cercania semantica de las palabras se utilizara la funciéon WUP de

similitud de palabras incluida en WordNet. Esta extension esta definida como:

|AN B| + SimWordNet(A— (AN B),B— (AN B))
Al + | B

CDys =2 (5.1)

Donde A y B son los conjuntos de palabras de las frases que se analizan. La funcién
SimWordNet(X, Y) se encarga de comparar todas las palabras del conjunto X con las

palabras del conjunto Y mediante WordNet.

La funcién SimWordNet(X, Y) esta definida como:
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SimWordNet(X,Y) = > > WUP(w;,w;) — Overlap(w;, w;) (5.2)

w; EX w; €Y

Donde:

0 si no se han contabilizado ni x ni y
Overlap(z,y) = (5.3)

WUP(z,y) en otro caso

Coeficiente de Dice con interseccién semantica clusterizada

La intencion de esta medida es, al igual que la medida anterior, capturar ademas
de las palabras idénticas, las palabras sem&anticamente cercanas entre si que no sean
estrictamente iguales. Un inconveniente que podria tener la medida anteior es que no
cuenta con un umbral para dejar de sumar los valores de similitud de cada par de
palabras. El problema es que existen valores tan pequenos que no dan evidencia de
alguna similitud. Por esta razén se necesita establecer un limite para saber hasta donde

dejar de contabilizar estos valores.

Para tratar de solucionar este problema, independientemente de la medida que se
utilice para obtener las similitudes de palabras, se propone agrupar los valores de simi-
litud que se obtengan de la comparacion de todas las palabras del primer texto con las
palabras del segundo. Para esto se propone utilizar el algoritmo k-means para separar
los datos en grupos, donde los pares de palabras con mayor grado de similitud se agru-
paran en un cluster mientras que las de menor similitud se agruparan en los demas. Asi,
solo se sumaran lo valores que se encuentren en el cluster con las similitudes mas altas

respetando el hecho de que no se puedan repetir palabras.
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Eleccién del nimero de clusters Uno de los parametros que necesita el algoritmo k-
means es el nimero de clusters o mejor conocido como k. Es dificil establecer un valor que
funcione bien para todos los pares de de textos que se van a evaluar. Afortunadamente,
va hay trabajos que recomiendan algunas funciones para calcular el valor de K de forma
automatica. Para este trabajo, se propone utilizar la técnica Dougherty (Dougherty et al.,
1995; Alvarez et al., 2013), la cual define a k como k = max(1,logs(n)) donde n es el
numero de elementos que se van a clusterizar.

Esta extensién se define como:

|AN B| + SimWordNetC(A— (ANB),B—(ANB))

CDjsc =2
|Al + | B]

Donde:

SimWordNetC(X,Y) = > > wup(w;, w;) — OverlapC(w;, w;) (5.5)

w; €EX wj €Y
Donde:
0 si no se han contabilizado ni x ni y
OverlapC(z,y) = y si se ubica en el cluster con valores mas altos

wup(z,y) en otro caso
(5.6)

Coeficiente de Dice por generalidad basado en conocimiento

Esta extension se basa en la idea de que mientras mas general sea una palabra com-
partida en las dos frases menos valor o peso se le debe de atribuir. Esto es porque no

deberia importar lo mismo que un par de frases compartan un articulo que que un verbo.
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Por esta razon, esta medida trata de capturar la generalidad de cada palabra. La
generalidad de cada palabra se medird mediante la profundidad de una palabra en el
arbol de WordNet. En la imagen 5.1 se puede ver un subconjunto de dicho arbol. La raiz

es Entity por lo que se debe calcular la similitud de la raiz con cada palabra a evaluar.
Ertity
entity, phy sical thing

ohject, phy sical object

art organ ica ice o)
plant root sprinkler / \
/ irdeage c

camot radish

Figura 5.1: Subconjunto del arbol de WordNet

Esta extensiéon esta definida como:

Lweanp generality(w)

CDg =2 2.7
¢ Ywaca generality(wa) + 3, e p generality(wp) (5.7)

Donde la funcién generality() se calcula como:
generality(w) = 1 — WU P(Entity, w) (5.8)

Coeficiente de Dice por generalidad basado en corpus

En esta propuesta se sigue la misma idea que el método anterior, pero en lugar de

tomar la informacién general desde WordNet se tomara de un corpus con los valores de
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TF-IDF de cada palabra, por lo que la funcién se define como:

Y weang generality.(w)

CDge =2 : . 5.9
O TS sengenerality(wa) + o pep generality.(wp) G9)

Donde la funcién generality.() se calcula como:
generality.(w) = TF — IDF(w) (5.10)

5.3. Combinacion de las medidas

En resumen, se cuenta con 20 medidas para detectar similitud entre un par de textos.
Estas medidas estan dividias en tres categorias:. La primer categoria considera el traslape
de palabras y las medidas elegidas son: el coeficiente de Dice, el coeficiente de Jaccard,
el coeficiente de traslape y el coefriciente de coseno. Por otro lado, en la categoria de
secuancia de palabras se tienen las medidas: de la subsecuencia comum mas larga, de
la subsecuencia comtim mas larga sobre palabras vacias, de Levenshtein, de Levenshtein
sobre palabras vacias, el coeficiente de Dice sobre bi-gramas, el coeficiente de Jaccard
sobre bi-gramas, el coeficiente de traslape sobre bi-gramas, el coeficiente de coseno sobre
bi-gramas y la medida de posicionamiento de palabras. Por ultimo, las medidas de la
catgeria de deteccion de transformaciones semanticas son: los métodos descritos en el
capitulo 4, el coeficiente de Dice con intersecciéon semantica, el coeficiente de Dice con
interseccion semantica clusterizada, el coeficiente de Dice por generalidad basada en
conocimiento, el coeficiente de Dice por generalidad basada en corpus.

La idea es a partir de los resultados de estas medidas llegar a un resultado general que
mejore la deteccion de similitud de cada una de ellas. Mediante prpgramacion genéti-

ca se propone combinar estas medidas para generar arboles donde las hojas serédn las
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funciones hastes descritas y los nodos que no sean hojas seran operaciones matematicas
que en conjunto definiran nuestra nueva funcién generada a través de un algoritmo de

programacion genética.

5.3.1. Combinacién mediante programacién genética

Utilizando como hermmanienta la programacién genética se combinaran todas las
medidas antes mencionadas. En la imagen 5.2 se muestra el flujo general del método
propuesto. Como se puede observar, el método necesita de una fase de entrenamiento
donde a partir de las medidas utilizadas y con algun fitness, el método intentara encontrar
una buena combinacién de medidas para poder ser utilizadas posteriormente en la fase

de prueba.

Traslape de -
—> alabras ~ Funcion de
P fitness MAP
A
. Algoritmo de .
entrenamiento SECZE r;l?aasde > programacion > ngvgnr]rilliﬂﬁa
de textos cortos P genética
L Informacion )
—>| P
semantica

Figura 5.2: Estructura general del método para obtener funciones automaticas

A continuacién se explicara con mas detalle los médulos de programacién genética y

de fitness.
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Programacion genética

Como se mencioné en el capitulo 3, para que un algoritmo de programacién genética
funcione se necesitan definir el nivel maximo de nuestros arboles, operadores, conjunto
de terminales, conjunto de funciones y la funcién de fitness. A continuacién se descri-
bird cada uno de ellos con excepcién de la funcion de fitness la cual se describird en una
seccion diferente.

Uno de los principales problemas que se pueden encontrar es que la profundidad
de los arboles (individuos) podria creecer muy répido por lo que se necesita definir un
nivel méximo para evitar individuos que no sean legibles. Niveles pequeos como dos o
tres podrian cortar el espacio de busqueda dejando escapar posiblemente las mejores
soluciones. Por otro lado niimeros mas grandes como 10 o tal vez 11 harian el espacio
de busqueda muy grande lo que haria el algoritmo muy tardado puesto que los arboles
con esas profundidades son demasiado grandes tanto para ser encontrados como para ser
interpretados. Un niimero que parece ser un buen balance entre profundidad y rapidez
es el niimero cinco.

Los operadores seran los mismos que se describiern en el capitulo 3. Estois operadores
son: seleccién, cruce y mutacion.

El conjunto de terminales seran las 20 funciones definidas en las secciones anteriores
de este mismo capitulo.

El conjunto de funciones serdan operaciones matematicas basicas como suma, resta,

multiplicacion, raiz cuadrada, etc.

Definicién de 1s funcién fitness del método

Como se mencioné en el capitulo 3, durante la evaluacion de la programacion genética

sobre la poblacién, se halla la solucién del problema a partir de parametros definidos con



80CAPITULO 5. GENERACION AUTOMATICA DE FUNCIONES DE SIMILITUD TEXTUAL

anterioridad, y se le da una puntuacion a esa solucién en funcién de lo cerca que esté de
la mejor solucién. A esta puntuacion se le llama fitness (Liu et al., 2014a).

Idealmente, se pensaria que en una funcién de similitud, entre mayor sea el valor
resultante, los textos comparados son mas parecidos; y entre mas parecidos sean los
textos, existe mayor probabilidad de que uno sea paréfrasis del otro o sea plagiado o un
resumen, etc. Por esta razén se esperaria que los pares de textos que sean relvantes (muy
similares) obtuvieran un grado de similitud alto, mientras que los que no son reelevantes
deberian tener, por el contrario, un valor bajo.

Por este motivo, una buena funcién de fitness es la funcion MAP() (Mean Average
Precision). Esta funcién evalua qué tan alto valor obtuvieron los pares de texto que
son relevantes. Si se genera una tabla donde se guarden los valores de reelevancia y los
del resultado de alguna funcién de similitud, entonces, la funciéon MAP() dard como
calificacion un cero si es que los pares de textos reelevantes, obtienen valores bajos. El
caso ideal es cuando todos los pares de texto que son reelevantes obtienen un valor de
similitud mas alto que todos los pares que no son reelevantes; en este caso, la calificacién
serfa uno (Aly et al., 2014).

Esta funcén aplicada a esta tarea se define como:

_ Si_i(clase(k))

AP(n) (5.11)

Donde n es el nimero de pares de texto evaluados hasta el momento y la funcién
clase(k) devuelve uno si el k—ésimo par de textos pertenece a la clase positiva y cero de
lo contrario.

Finalmente la funcién MAP se define como:

25:1 AP(Q)

MAP =
Q

(5.12)
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Para esto, los resultados obtenidos en la etapa de entrenamiento se ordenaran por

el valor de similitud que se le haya otorgado a cada par de textos en el corpus. Lo que

se espera es que todas las clases positivas se encuentren en la parte de arriba al ser

ordenadas como se muestra en la figura 5.3. En esta imagen se puede ver que los valores

més altos son los que tienen clase positiva (uno) mientras que los valores bajo son los que

tienen clase negativa (cero). Este comportamiento es el que se espera que se mantenga

con la funcién aprendida para detectar similitud.

Pares de textos |

=Numero de par de texto | =

Valor de similitud

a
B
]
@

0.98

0.6

04

ol a|w|r|=

= 0.2

rlolk|lkle

1

Pares de textos

=Nuamero de par de texto

Valor de similitud Clase

Slg| -
0w |m|m|m|E

olkln| e

Ordenar por valor de similitud

n-2

n-1

= 0.01 = o

Figura 5.3: Ejemplo

0.2 = 0

01 = 0

de los valores resultantes antes y después

de ser ordenados.

Finalmente, en la tabla 5.1 se hace un resumen de los parametros iniciales del algo-

ritmo de programaci én genética.

Tabla 5.1: Definiciones iniciales del algoritmo de programacion genética

Parametro Valor

Nivel maximo de los individuos 5

Operadores Seleccién, cruce y mutacion
Terminales Las 20 medidas descritas
funciones

+7_7*7/7\/7n27n37nm7‘n‘

Funcién de fitness

funcién MAP
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Capitulo 6

Experimentos y resultados

En este capitulo se describiran y mostraran los experimentos realizados para verificar
los métodos propuestos en esta tesis.

Como se ha mencionado a lo largo de este texto, existen diversas tareas relacionadas
con la tarea de similitud textual. Algunas tareas por sus caracteristicas son importantes
para evaluar los métodos propuestos en esta tesis.

En el capitulo 4 se propone un método de alineacién global. Esta forma de alineacién
global es algo parecido a como se lleva a cabo el fenomeno de la paréfrasis, donde se
espera que un texto que sea parafrasis de otro sea similar de forma global a lo largo del
texto. Por este motivo, en este capitulo se experimentara con la tarea de deteccién de
parafrasis.

Por otro lado, en el mismo capitulo 4 se propone un método de alineacion de natu-
raleza local, que de forma analga a la tarea anterior, esta naturaleza se apega mas a la
tarea de deteccién de plagio, esto porque generalmente, cuando se lleva a cabo plagio
en texto solo se toman pequeos pedazos de del texto original para luego incluirlos en el
texto que se considera sospechoso.

Asu vez, otro objetivo de experimentar con dos tareas distintas (deteccién de paréfra-
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sis y deteccion de plagio) es el de comparar el funcionamiento del método de generacién
automatica de funciones propuesto en el capitulo 5 para observar el rendimiento de un
mismo método en diferentes tareas.

Estas tareas son de tipo binario, es decir, la respuesta esparada es una etiqueta con
el valor de si es parafrasis o no es paréfrasis (el mismo caso con la tarea de deteccién de
plagio). EL problema es que los métodos propuestos en este trabajo son de tipo continuo
por lo que se describira la adecuacién para que los métodos sean capaces de clasificar a
partir de un resultado continuo.

También se describiran los corpus con los aque se experimentaran. Se detallard cémo
se evaluaran los métodos y como se compararan.

Se explicaran los beaselines con los que se compararan cada uno de los métodos,
primero describiendo el baseline de los métodos de distancias de edicion y alineacion de
secuencias biolégicas enriquecidas con informacién seméntica. Después se describira el
baseline con el que se comparard el generador automatico de funciones. Finalmente se

reportaran los resultados obtenidos de cada uno de los métodos.

6.1. Colecciones de datos

6.1.1. M:zicrosoft Research Paraphrase Corpus

También conocido como MSRP, este corpus esta formado por 5800 pares de frases
extraidas de fuentes de noticias en la web. Estos pares de frases fueron etiquetadas de
forma manual por expertos con dos etiquetas posibles: parafrasis y no parafrasis.

De los 8500 pares de oraciones, 4076 pares son para la fase de entrenamiento. De
estos, 2753 son etiquetas positivas (es decir, que se consideran parafrasis). Esto es el

67.5% del corpus de entrenamiento.
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Para la fase de prueba, se cuenta con 1725 pares de oraciones, siendo 1147 casos
positivos, es decir, el 66.5% de los pares totales para esta fase (Achananuparp et al.,
2008).

Este corpus es el mismo corpus probado en los trabajos de Mihalcea et al. (2006),

Fernando & Stevenson (2008) y Madnani et al. (2012).

Este corpus parece ser adecuando para experimentar por sus caracteristiscas. Un

ejemplo de los pares de frases con las que cuenta este corpus es:

Frase 1: Amrozi accused his brother, whom he called “the witness”, of deliberately

distorting his evidence.

Frase 2: Referring to him as only “the witness”, Amrozi accused his brother of deli-

berately distorting his evidence.

Este ejemplo esta clasificado como positivo, es decir, la frase dos es considerada
parafrasis de la primera. Este ejemplo obtiene buenos resultados a partir de traslape de

palabras ya que no existen muchos cambios semanticos de una frase a otra.
Otro ejemplo seria el siguiente:

Frase 1: Braker said Wednesday that police, as part of protocol, were talking with

other children Cruz had access to.

Frase 2: He told Today that authorities, as part of protocol, were talking with other

children Cruz had had access to.

En este ejmplo, a pesar de que las frases comparten bastantes palbras identicas exis-
ten pequeas modifcaciones que solo con medidas que calculan traslape y secuencia de
palabras no seria suficiente para determinar que una es parafrasis de otra. Por ejemplo,
cuando en la frase uno se hace referencia a la palabra police en la frase dos esta palabra
se cambia por authorities lo cual podria ser capturado con informacion semantica. Otro

ejemplo es el cambio de dia, mientras en la frase uno se menciona Wednesday en la
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frase dos se dice Today, afortunadamente, estas palabras estan fuertemente relacionadas
en WordNet lo que permite que étodos como los que se han propuesto en este trabajo

capturen fenomenos como este.

6.1.2. METER: Measuring text reuse

El corpus METER fue creado para medir la reutilizacién del texto de los cables en
la redaccion de los periddicos. Esta reutilizaciéon no conforma propiamente un plagio,
pues los departamentos de redaccion de los periddicos pagan cuotas a las agencias de
noticias para poder utilizar libremente todos estos materiales. Si los periddicos no tuvie-
ran permiso de utilizar los contenidos de los cables muchas noticias serian plagios de los
cables.

El corpus METER esta compuesto por 1717 documentos que se encuentran organi-
zados en 2 grandes grupos: 944 son noticias publicadas' y 773 son cables de noticias de
la agencia de noticias PA2. Est4 organizado de modo que cada noticia tiene su conjunto
de cables, los cables y la noticia de estos subconjuntos abordan exactamente el mismo
hecho. Cada noticia fue analizada y etiquetada manualmente por un reportero experto
que analiz6 si la noticia contenia material que indicaba la utilizacién de alguno de los
cables. Las categorias con las que se etiquetd el corpus son: No derivado, Parcialmen-
te derivado y Totalmente derivado. No derivado implica que la noticia fue escrita de
forma independiente a los cables; Parcialmente derivado son las noticias que utilizan
alguna informacion de los cables, pero también existe informacion que es independiente.
Por 1ltimo, las noticias que utilizan sélo la informacion de los cables sin ningtin material

original se encuentran en la categoria de Totalmente derivado”. (Gaizauskas et al., 2001).

'Para la recoleccién de noticias fueron monitoreados las secciones de leyes y de negocios de 7 pe-
riédicos britanicos.
2Press Association, UK.
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Para la evaluaciéon de este corpus se considerd a las noticias como los documentos
sospechosos y a los cables como las fuentes; hemos utilizado inicamente un subconjunto
del corpus METER. Esta seleccion esta constituida por todas las noticas que cuentan
exclusivamente con un cable (es decir, una sola fuente); la seleccién fue necesaria debido
a que las noticias que cuentan con més de un cable no indican de cual de los cables es

que la noticia fue derivada.

De esta manera, el subconjunto donde se probaron los métodos propuestos y los
métodos de referencia, esta constituido por 253 pares de documentos sospechoso-fuente;
se consideraron los documentos con las etiquetas Parcialmente derivado” y Totalmente
derivado como los casos de plagio (clase positiva) y a los No derivado como no plagiados
(clase negativa). Este es el mismo corpus probado en los trabajos de Chan & Ng (2008)
y Sanchez-Vega et al. (2013).

Un ejemplo de las frases de este corpus puede ser:

Frase 1: Teenage lovers left forgive us suicide note two teenage sweethearts who could
not bear to be apart killed themselves after leaving a note saying please forgive us. An
inquest heard today. Leanne elveck. 16. And damien kilburn. 19. Who had a very close
and loving relationship were found dead in a car in wakefield. West yorkshire. Last march.
An inquest in wakefield heard that the couple believed damien was going to prison and
felt their situation was hopeless. Damien. a car valet. was found by a neighbour in the
reclined front seat of his ford escort. which had a hosepipe leading from the exhaust.
Leanne. Who had been secing damien for two years. was found under a duvet in the
backseat of the car. three notes and a half empty bottle of vodka were discovered in the
vehicle . although tests later revealed that neither had drunk a large amount of alcohol .
sergeant ian froggett told the inquest that the suicide was tragically mutual . adding that

the note suggested . it was helplessness and they did not want to be separated . they were
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apologising at the suggestion of doing this . they did not want to be separated and couldn
t bear to be apart . mr froggett said he did not know whether damien would have gone
to prison . recording a verdict of suicide west yorkshire coroner david hinchliff said that
the notes were very detailed and suggested the couple acted jointly . the couple s family
refused to comment after the inquest . it was not stated in court what charge damien

maight have faced . but it was believed to involve a minor offence.

Frase 2: Teenage lovers in death pact twoteenage sweethearts who could not bear to
be apart killed themselves . leaving a note begging .please forgive us . leanneelveck . 16 .
and car valet damien kilburn . 19 .gassed themselves in his ford escort .an inquest heard
yesterday that they feared damien was about to be sent to prison . it was not revealed
what offence he had been accused of .but it is believed to have been only a minor charge .
the pair of wakefield . west yorks . had been dating for two years . their bodies were found
by a neighbour last march . along with a suicide note . police sergeant ian froggett told
the inquest at wakefield that the note included an apology for their action . he added .they
did not want to be separated .they couldn t bear to be apart . westyorkshire coroner david
hinchliff recorded a verdict of suicide . thecouple s families refused to comment after the

mquest.

Aunque los textos estan estructurados de manera un tanto complicada de leer, esta
es la estructura de un cable original, aunque con un pre-proecsamiento adecuado esto no
serd problema cuando se analicen. Al igual que en los ejemplos del corpus anterior, los
textos comparten palabras, secuancias de palabras y fenomenos semanticos como en las
palabras siucide y death. Asi los m
etodos propuestos en este trabajo pueden capturar modificaciones de este estilo y pueden

tomar la decisién de clasificar aun ar de frases como éstas como plagio o no.
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6.2. Configuracion experimental

6.2.1. Pre-procesamiento de los datos

Antes de llevar a cabo algin experimento es necesario que los datos estén en un
formato que sea facil de manipular para evitar posibles errores. Puesto que los métodos
propuestos solo trabajan sobre palabras es necesario remover todo lo que no sea palabras,
es decir, signos de puntuacion, espacios, numeros, etc. Luego, para poder comparar estas
palabras sin problemas, todas las letras se convertiran a letras mintsculas si es que
no estan ya de esta forma. Por tltimo, para incrementar la posibilidad de encontrar
coincidencias entre palabras se lematizaran cada una de ellas para quedarse con sus

respectivas raices.

6.2.2. Adecuacion de los métodos para clasificar

En muchas tareas de similitud textual se requiere llevar a cabo un proceso de clasifi-
cacion. Si nos interesa saber si un par de textos son o no parafrasis, son o no son plagio,
etc, entonces resultado del cédlculo de similitud debe ser una etiqueta y no un nimero
continuo.

Para poder llevar a cabo este tipo de clasificacion, se necesita contar con al menos un
umbral para saber si los resultados de las funciones de distancia de edicién, alineacion o
de la generada autométicamente con programacién genética son o no reelevantes® para
la tarea en la que nos encontramos.

Para encontrar un buen umbral, en la etapa de entrenamiento, una vez que se haya
encontrado el valor de similitud por medio de los métodos descritos en los capitulos 4 y

5, se propone recorrer los pares de texto de mayor valor a menor valor de similitud e ir

3En este contexto, un texto es reelevante si la etiqueta real en el corpus es positiva
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moviendo el umbral de arriba abajo calculando la medida F cada vez. Todos los valores
que sean mayores que el umbral en turno se considerard como relevantes mientras que
los que estén por debajo se consideraran no relevantes. Al final el método se quedara con
el umbral que haya generado la mejor medida F.

En la imagen 6.1 se muestra el comportamiento que se lleva a cabo para clasificar.
Primero se obtienen los valores de similitud del corpus de entrenamiento ya sea con los
métodos de distancia de edicién o con la generacion automaticca de funciones. Luego
el proceso de encontrar el umbral que mejor parte los resultados (en reelevantes y no
reelevantes) empieza. Este proceso es iterativo y al finalizar el mejor umbral en el corpus
de entrenamiento es encontrado. Luego se le aplica el mismo método que se utilizé en la
fase de entrenamiento al corpus de prueba y con el umbral encontrado anteriormente se

decide la etiqueta final de cada par de textos.

6.2.3. Meétricas evaluacion

Para la evaluacion de un clasificador se tiene que cotejar la prediccion del clasificador
y la clase real de los objetos de evaluacion. Para este analisis se utiliza una matriz de
confusion; en la imagen 6.2 se presenta el modelo general de una matriz de confusién. En
las columnas se tiene la clase que el clasificador ha predicho y, en las filas, las clases a las
que realmente pertenecen los objetos. En esta matriz de confusion se registra el niimero
de aciertos y errores (por cada clase) que tuvo el clasificador al ser evaluado con un
conjunto de objetos particular. TP (true positives) son el niimero de aciertos de la clase
positiva y TN (true negatives) los de la clase negativa. Por otro, lado FP (false positive)
es el nimero de errores que tiene la clase positiva y FN (false negative) son de la clase
negativa. Los errores por clase se refieren a los objetos que fueron predichos como cierta

categoria por el clasificador, cuando en realidad son de otra (Kohavi & Provost, 1998).
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Con estos datos, normalmente, se calculan dos medidas: precisién (ecuacién 6.1) y
recuerdo (ecuacién 6.3). La precision, P, es una medida que indica cuéntos de los objetos
fueron correctamente predichos en cierta clase. El recuerdo indica cuantos de los objetos

de una cierta clase fueron reconocidos como tales.

Prositiva = Tijl—ipFP (6.1)
Pregativa = % (6.2)
Rpositiva = ];;_7];,]\[ (6.3)
Rpegativa = % (6.4)

Debido a que cada una de las medidas atiende a caracteristicas distintas, ambas
deseables, y para manejar el compromiso entre ellas, se ha utilizado la Fy — measure ,
que involucra ambos aspectos. Al igual que para el recuerdo y la precisién existe una
F} —measure para cada clase (ecuacién 6.5y 6.6), y para tener un desemperno global en
la evaluacién de los métodos se ha utilizado el promedio de F} — measure de las clases

(ecuacion 6.7)

2Ppositiva Rpositiva (6 . 5)

Fy — measurepositiva = Iz
positiva + Rpositiva

o 2PnegativaRnegativa
Fy — measurecgativa = 7 (6.6)
negativa + Rnegativa
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Fy — measurepositiva + F1 — measurenegativa

2

(6.7)

Fy — measurep omedio =

6.2.4. Meétodo de evaluacion

Para evaluar todos los métodos en el corpus METER, se utilizara validacién cruza-
da en k pliegues (cross k-fold validation) (Yu et al., 2014), usualmente utilizada en la

evaluacién de los métodos de clasificaciéon. Se emplearon 10 pliegues (k = 10).

Esta técnica consiste en una segmentacion del corpus de evaluacion en k partes no
traslapadas y en realizar por separado las k clasificaciones. Este método permite que
todos los ejemplos con los que se cuenta para la evaluacion estén al menos una vez en
el conjunto de entrenamiento y en el de la evaluacion. El método permite aumentar la
confianza de que los resultados no dependen del conjunto de evaluacion particular ni del

conjunto particular de entrenamiento.

Para poder utilizar los métodos, se aprendera, el umbral que mejor divida los corpus
en sus respectivas clases positivas y negativas. En el caso del corpus del MSRP se utili-
zara la parte de entrenamiento para llevar a cabo esta tarea, mientras que en el cospus

del METER se evaluara con la técnica de validacién cruzada (Yu et al., 2014).

También se compararan los resultados obtenidos con algunos trabajos en el estado

del arte que utilizan estos mismos corpus.
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6.3. Experimentos

6.3.1. Experimentos con las distancias de ediciéon enriquecidas

con informaciéon semantica

Para evaluar las medidas de distancias de edicion propuestas en el capitulo 4 primero
debemos comparar si es que se mejora a los algoritmos originales. Esto para observar
si la informacion semantica introducida esta funcionando como se espera. Después estas
mismas medidas se compararan con las medidas con mejores resultados en el estado del
arte de cada corpus. En esta misma seccion se presentaran los resultados obtenidos en

cada experimento.

Objetivo

El objetivo de este experimento es, en primer lugar, evidenciar el mejoramiento al
introducir informacion seméantica a las medidas de distancias de ediciéon. Posteriormente,
se observara el comprotamiento de cada una de estas medidas en las tareas de deteccién
de plagio y parafrasis para observar cudl de estas medidas funciona mejor dependiendo

de la tarea y qué tan bien compiten con los mejores métodos en el estado del arte.

Baselines

Para esta seccion, primero se obtendran los resultados de los métodos originales
(Distancia de edicién, algoritmo de Neddleman-Wunch y algoritmo de Smith-Waterman).
En el caso de los algoritmos de alineacion de secuencias las matrices de informacién serdn
binarias, es decir, si el par de palabras que se estan comparando son iguales el valor en
la matriz serd de uno, en caso contrario, sera de uno negativo. Esto para que puedan ser

utilizados como baselines. En caso de mejorar los resultados que se obtengan de estos
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métodos con las extensiones propuestas en este trabajo, se daria evidencia de que la
informacion semantica con la que se enriquecen estos métodos esta funcionando como se

espera.

Resultados

Tabla 6.1: Resultados de exactitud de los métodos originales sin informacion semantica

Método MSRP METER
Distancia de Levenshtein 0.30 0.25
Algoritmo Neddleman-Wunch ~ 0.34 0.28
Algoritmo Smith-Waterman 0.28 0.31

Tabla 6.2: Resultados de la medida F de los métodos originales sin informacién semantica

Método MSRP METER
Distancia de Levenshtein 0.28 0.27
Algoritmo Neddleman-Wunch ~ 0.33 0.26
Algoritmo Smith-Waterman 0.29 0.32

En las tablas 6.1 y 6.2 se presentan los resultados de las medidas originelas (distancia
de levenshtein, algoritmo Neddleman-Wunch, algoritmo Smith-Waterman). En las tablas
se muestran cada uno de los métodos originales y su resultado de exactitud y el resultado
de la medidad F respectivamente obtenido en cada uno de los dos corpus con los que se
esta experimentando, uno en cada columna de cada tabla.

En la tabla 6.3 se muestran los resultados de exactitud de cada uno de los métodos
propuestos en el capitulo 4 con respecto a los corpus del MSRP y METER respectiva-
mente.

Mientras que en la tebla 6.4 se muestran los resultados de la medidad F para cada

corpus con las medidas modificadas con informacién semantica.
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Tabla 6.3: Resultados de exactitud de los métodos modificados con informacién seméntica
Método enriquecido con informacion semantica MSRP METER

Distancia de Levenshtein semantica 0.68 0.58
Algoritmo Neddleman-Wunch seméantico 0.73 0.62
Algoritmo Smith-Waterman semantico 0.70 0.65

Tabla 6.4: Resultados de la medida F de los métodos modificados con informacién
semantica
Método enriquecido con informacion semantica MSRP METER

Distancia de Levenshtein semantica 0.72 0.60
Algoritmo Neddleman-Wunch semantico 0.78 0.62
Algoritmo Smith-Waterman semantico 0.74 0.66
corpus MSRP
80
70
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i 40
k=]
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Figura 6.3: Comparacién de las distancias de edicién originales con sus modificaciones
en el corpus MSRP
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corpus METER

Medida F

MeedlemanWunch
Levenshtein Smith-Waterman

Metodos

Figura 6.4: Comparacién de las distancias de edicién originales con sus modificaciones
en el corpus METER
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En las imagenes 6.3 y 6.4 se comparan seis resultados obtenidos a partir del corpus
MSRP y METER, de izquierda a derecha, el primer par de resultrados representa los
valores obtenidos por la distancia de Levenshtein y sus modificacion, el segundo par
representa al algoritmo Needleman-Waterman y su modificacién, finalmente, el ltimo
par de resultados representan los valoes obtenidos por el algoritmo Smith-Waterman y

su respectiva modificacion.

Discusion de los resultados

Los resultados de las tablas 6.1 y 6.2 representan los valores de exactitud y medida
F obtenidos a partir de de los corpus MSRP y METER. Estos resultados se le puede
consisderar bajos ya que ninguno de ello supera el 0.35 de exactitud o medida F en
ninguno de los corpus.

En el corpus de deteccién de padfrasis el mejor resultado lo obtiene el algoritmo
de Needleman-Wunch (alineamiento global) de tanto en exactitud como en medida F
donde obtuvo 0.34 y 0.33 respectivamente. En este mismo corpus el algoritmo de Smith-
Waterman obtuvo resultados mas bajos que los de Needleman-Wunch aunque mejor que
los de Levenshtein donde en medida F lograron 0.30 y 0.28.

En el corpus de deteccion de plagio el método con mejor medida F, a diferencia del
corpus anterior, fue el algoritmo de Smith-Waterman (alineamiento local) donde obtuvo
0.31 de exactitud y 0.32 de medida F. De nueva cuenta la distancia de edicién obtuvo
los resultados mas bajos con 0.25 y 0.27 de exactitud y medida F respectivamente. En
esta tarea el algoritmo de Needleman-Wunch quedé por debajo del algoritmo de Smith-
Waterman obteniendo 0.28 y 0.26 de exactitud y medida F.

Cuando se experiment6 con las distancias con informacion seméntica se nota una me-

joria considerable en ambas tareas. Al comparar la medida F de los algoritmos originales
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con sus modificaciones se puede ver que casi se duplican los resultados.

El algoritmo de Levenshtein en deteccion de paréfrasis y plagio obtiene 0.28 y 0.27
respectivamente mientras que lsu modificacion obtiene 0.72 y 0.60, es decir, en la tarea
de deteccién de paréfrasis mejord 0.44 la medida F mientras que en deteccién de plagio
la mejord en 0.33.

La modificacién de Needlmena-Wunch obtuvo de medida F 0.33 y 0.26 en las tareas
de parafrasis y plagio mientras que su modificacién obtuvo 0.78 y 0.62 mejorando en
0.45 y 0.46 respectivamente.

Por su parte, el algoritmo de Smith-waterman obtuvé 0.29 y 0.32 en parafrasis y plagio
y su modificacién 0.74 y 0.66 mejorando en 0.45 y 0.34 de medida F respectivamente.

De las tres modificaciones, la que mejor funcioné en la tarea de deteccién de parafrasis
fue la del algoritmo de Needleman-Wunch obteniendo 0.78 mientras que el algoritmo de
Smith-Waterman obtuvo 0.74. El caso contrario ocurre cuando se trata de la tarea de
deteccién de plagio donde el mejor resultado de la medida F la obtiene Smith-Waterman

con 0.66 mientras que Needleman-Wunch obtuvo 0.62.

6.3.2. Experimentos con la generaciéon automatica de funciones
Objetivo

Lo primero que se debe comparar de este método es que el todo sea mejor que cada
una de sus partes. Es decir, que de cada una de las medidas que se utilizo para llegar a
una funcién general en cada tarea se vea rebasada por la mezcla de todas ellas. También
se debe evidenciar que esta mezcla es mejor que alguna otra mas sencilla utilizando las
mismas medidas.

Ya que los resultados de un algoritmo de programacién genética no son deterministas

se correra el algoritmo de generacién automatica de funciones cinco veces para comparar
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los diferentes resultados.

Baselines

Para los experimentos de esta seccién, como baselines se propone comparar los méto-
dos de forma individual y algunas combinaciones mas sencillas que la de la programacion
genética propuesta. Estas combinaciones seran un promedio aritmético, una regresion li-

neal simple y con maquina de vectores de soporte.

Resultados

En la tabla 6.5 se muestran los resultados de los métodos que sirven para medir el

grado de traslape de palabras.

Tabla 6.5: Resultados de la medida F de los métodos que consideran traslape de palabras

Método MSRP METER
Coeficiente de Dice 0.50 0.41
Coeficiente de Jaccard 0.32 0.39
Coeficiente de traslape 0.45 0.37
Coeficiente de coseno 0.28 0.25

En la tabla 6.6 se muestran los resultados obtenidos de la medida F de las medidas
individuales de la seccion de medidas basadas en secuencias de palabras.

En la tabla 6.7 se muestran los resultados obtenidos de las medidas de deteccion de
similitud a partir de informacion semantica.

En la tabla 6.8 se presentan los resultados de tres combinaciénes de los métodos pro-
puestos basados en traslape de palabras, secuencia de palabras e informacién seméntica.
Estas combinaciones son: un promedio aritmético de todas las medidas, una regresién

lineal y utilizando una méaquina de vectores de soporte.
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Tabla 6.6: Resultados de la medida F de los métodos que consideran la secuencia de
palabras

Método MSRP METER
Subsecuencia comtn mas larga 0.45 0.38
Subsecuencia comun mas larga en palabras vacias 0.38 0.44
Algoritmo de Levenshtein 0.28 0.33
Algoritmo de Levenshtein en palabras vacias 0.31 0.30
Coeficiente de Dice con bi-gramas 0.53 0.40
Coeficiente de Jaccard con bi-gramas 0.37 0.39
Coeficiente de traslape con bi-gramas 0.48 0.40
Similitud coseno con bi-gramas 0.35 0.38
Algoritmo de posicionamiento de palabras 0.42 0.38

Tabla 6.7: Resultados de la medida F de los métodos que consideran informacién semanti-
ca

Método MSRP METER
Coeficiente de Dice con informacion semantica 0.65 0.42
Coeficiente de Dice con informacion semantica clusterizada 0.69 0.47
Coeficiente de Dice por generalidad basada en conocimiento 0.64 0.41

Coeficiente de Dice por generalidad basada en corpus 0.65 0.43
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En la tabla 6.9 se presentan los resultados de la medida F de cinco corridas del

algoritmo de programacion lineal sobre los dos corpus con lo que se trabaja.

Tabla 6.8: Resultados de la medida F de los métodos combinados

Método MSRP METER
Promedio artimético 0.60 0.37
Regresion lineal 0.71 0.46
Maquina de soporte de vectores  0.80 0.67

Tabla 6.9: Resultados de la medida F de la combinaciéon mediante programacién genética
Método MSRP METER

Experimento 1 0.83 0.69
Experimento 2 0.86 0.73
Experimento 3 0.84 0.71
Experimento 4 0.82 0.70
Experimento 5 0.83 0.69

Discusién de los resultados

En los resultados presentados en esta seccién se puede ver en la tabla 6.5 que de
los cuatro coeficientes que se utiliza para medir el traslape de la palabras, el que mejor
resultados obtiene en las tareas de deteccion de paréfrasis y plagio es el del coeficiente
de Dice obteniendo 0.50 y 0.41 de medida F en estas tareas respectivamente.

En la parte de las medidas basadas en secuencia de palabras no fue el mismo método
el que obtuvo el mejor resultado en ambas tareas a diferencia del coeficiente de Dice.
Para estos métodos, en la tarea de deteccién de parafrasis el coeficiente de Dice con
bi-gramas obteniendo 0.53 de medida F superando al coeficiente de Dice original en esta
tarea. Por otro lado, en la tarea de deteccién de plagio, el método con mejor resultado
de medida F fue el de la subsecuencia comun mas larga en palabras vacias con 0.44 y de

igual forma supera lo que obtuvo el coefriciente de Dice en el corpus de METER.



6.3. EXPERIMENTOS 103

Para la categoria de las medidas que toman en cuenta informacién semantica se puede
ver en la tabla 6.7 que la mejor medida tanto en la tarea de deteccién de pardrafris como
de plagio es la del coeficiente de Dice con informacién seméantica clusterizada con 0.69 y
0.47 respectivamente superando a las mejor medida de secuancia de palabras y traslape
de palabras lo que podria dar indicios de que la informacion semantica es de mayor ayuda

en estos corpus.

Para las combinaciones alternativas de la tabla 6.8 se puede ver que la mejor combina-
cion es la que se lleva a cabo a partir de una maquina de vectores de soporte obteniendo
0.77 y 0.55 en cada una de las tareas y superando al promedio aritmetico y regresion

lineal ademds de superar a todas las medidas de manera individual.

Como se observa en la tabla 6.9 el experimento més bajo en ambas tareas obtiene
mejores resultados que los mejores resultados de cada medida de forma individual y de
sus combinaciones. El peor resultado de los cinco experimentos obtiene 0.82 de medida
F en la tarea de deteccién de parafrasis mientras que la mejor medida individual habia
sido la de la medida de Needleman-Wunch de la tabla 6.4 donde obtiene 0.78, ademas de
superar a la mejor combinaciéon que fue la de la maquina de vectores de soporte la que
obtuvo 0.80. Lo mismo ocurre en la tarea de deteccién de plagio, donde el peor resultado
de los cinco experimentos obtiene 0.73 cuando la mejor medida indivudual fue la medida
de Smith-Waterman con 0.66 de medida F; y de igual form la maquina de vectores de

soporte obtuvo de nueva cuenta la mejor medida F de las combinaciones simples con

0.67.

En la imagen 6.5 Se muestra la comparacién del mejor y peor resultado obtenido a
través de programacion genética con los mejores resultados obtenido por categoria en
el corus MSRP. Para este corpus la mejores medidas fueron: en traslape de palabras el

coeficiente de Dice, para secuencia de palabras fue el coeficiente de Dice con bi-gramas,
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corpus MSRP

MedidaF

Secuarcia de palabras Maguinas de vectores de soporte Programacion genética (mejor resultado)
Traslape de palabras Informacidn semantica Programacion genética (peor resultado)

Mejor medida de cada categoria

Figura 6.5: Comparacion de las mejores medidas por categorias del corpus MSRP

para la categoria de métodos con informacion semantica el mejor resultado fue el de la
medida de Needleman-Wunch con informacion semantica. Ademas de compararse con el

resultado de la maquina de soporte vectorial.

En la imagen 6.6 Se muestra la comparacion del mejor y peor resultado obtenido a
través de programacion genética con los mejores resultados obtenido por categoria en
el corus METER. Para este corpus la mejores medidas fueron: en traslape de palabras
el coeficiente de Dice, para secuencia de palabras fue la subsecuencia comun mas larga
en palabras vacias, para la categoria de métodos con informacién seméantica el mejor
resultado fue el de la medida de Smith-Waterman con informacién seméntica. Ademas

de compararse con el resultado de la maquina de soporte vectorial.
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corpus METER

Medida F

Secuercia de palabras Maquinas de vectores de soporte Programacion genética (mejor resultado)
Traslape de palabras Informacion semantica Programacion genetica (peor resultado)

Mejores medidas por categoria

Figura 6.6: Comparacion de las mejores medidas por categorias del corpus METER

6.4. Comparacién general

Tabla 6.10: Resultados generales del corpus MRSP

Método Exactitud F
Mihalcea et al. (2006) 0.65 0.75
Fernando & Stevenson (2008) 0.74 0.81
Madnani et al. (2012) 0.77 0.84
Distancia de Levenshtein semantica 0.68 0.72
Algoritmo Neddleman-Wunch semantico 0.73 0.78
Algoritmo Smith-Waterman semantico 0.70 0.74
Mejor experimento con programacién genética 0.82 0.86
Peor experimento con programaciéon genética 0.77 0.82

En las tabla 6.10 se muestran los resultados de los mejores trabajos en el estado del
arte que utilizan el corpus MSRP. También se muestran los resultados de las distancias de
edicion enriquecidas con informaciéon semantica y los resultados de la peor y mejor corrida

del algoritmo de programacion genética. En esta tabla se puede ver que tanto en exactitud
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Tabla 6.11: Resultados generales del corpus METER

Método Exactitud F
Chong et al. (2010) 0.70 0.69
Sénchez-Vega et al. (2013) 0.78 0.69
Distancia de Levenshtein semantica 0.58 0.60
Algoritmo Neddleman-Wunch seméantico 0.62 0.62
Algoritmo Smith-Waterman semantico 0.65 0.66
Mejor experimento con programacion genética 0.79 0.73
Peor experimento con programacion genética 0.71 0.69

como en medida F, los mejores resultados los obtiene el algoritmo de programacion
genética.

De igual forma, en la tabla 6.11 los resultados se comparan con los mejores trabajos
hasta el momento en el estado del arte. En este caso, el mejor resultado lo obtiene la mejor
corrida de programacion genética, sin embrago, el peor resultado obtiene resultados muy
similares a los de los trabajos de Chong et al. (2010) y Sanchez-Vega et al. (2013).

De las distancias de edicién enriquecidas semanticamente se puede ver que no obtienen
los mejores resultados de la tabla, sin embargo, en el corpus de deteccién de parafrasis
la modificacion del algoritmo de Needleman-Wunch obtiene mejores resultados que el
trabajo de Mihalcea et al. (2006) aunque se ve superado por los trabajos de Fernando &
Stevenson (2008) y Madnani et al. (2012). Por otro lado, en la tarea de deteccién de plagio
tampoco logra superar alos trabajos de Chong et al. (2010) y Sanchez-Vega et al. (2013)
pero se bdebe tomar en cuenta que estas distancia trabajan de forma no supervisada
lo cual podria ser util cuando no se pueda llevar a cabo la fase de entrenamiento para

clasificar.



Capitulo 7

Conclusiones y trabajo a futuro

7.1. Recapitulacién

Para llevar a cabo la investigacién presentada en este trabajo, se profundizé en el
tema de deteccion de similitud textual realizando una detallada descripcion de la tarea
y sus caracteristicas tanto de desarrollo como de evalucién. Se llevo a cabo la revision
del estado del arte de este tema y se hizo una clasificacion para mostrar los trabajos
existentes de la manera mas clara posible.

Se realiz6 un capitulo completo, con la intencién de otorgar al lector el conocimiento
necesario para poder darle seguimiento a esta tesis.

Se propusieron un conjunto de métodos con la intencion de resolver el problema de
detectar similitud textual. Y se presenté un capitulo experimental donde se presentan

los resultados de cada uno de estos métodos.

7.2. Conclusiones

Después de llevar a cabo este trabajo, finalmente se puede concluir que:

107
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= Los métodos basados en algoritmos de alineacién de secuencias biolégicas, al intro-
ducirles informacion seméntica, se puede observar una notable mejoria con respecto
a los originales. Esto sugiere que la informaciéon anadida esta funcionando correc-

tamente.

= En el método de programacion genética para generar funciones de manera au-
tomatica, se puede observar que los resultados no varian mucho al repetir los ex-
perimentos y que por lo tanto se puede hablar de que es un método es estanble y

se llega al mejor resultado que se puede encontrar en pocas repeticiones.

= Al observar los resultados podemos conlcuir que los métodos propuestos mantienen
su competitividad en las tareas de deteccion de plagio y deteccién de parafrasis con
respecto a los trabajos en el estado del arte. Esto podria indicar que estos métodos

mantienen un buen funcionamiento sin importar la tarea en la que se apliquen.

7.3. Trabajo a futuro

Despties del trabajo realizado se abren algunos posibles trabajos a desarrollar:

= Probar el método propuesto y las ideas en las que se basan en otros corpus de

similitud. Esto se podria realizar con corpus de competencias internacionales.

= Aplicar los métodos propuestos a mas tareas donde lo primordial sea la deteccién
de similitud textal, estas tareas podrian ser: Evaluacién de resumenes automaticos,

evaluacion de traducciones automaticas, clasificaciones de tiuts, deteccion, etc.
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