Procesamiento del Lenguaje Natural, Revista n® 62, marzo de 2019

Clentfficas Espanolas
FECY T | Mesoncs | 2015

V Calidad de Revistas

Sociedad Espainola para el
Procesamiento del Lenguaje Natural ISSN: 1135-5948

Articulos
Analysis of eHealth knowledge discovery systems in the TASS 2018 workshop
Alejandro Piad-Morffis, Yoan Gutiérrez, Suilan Estévez-Velarde, Yudivian Almeida-Cruz, Andrés

MONLOYO, RAFABI IMIURIOZ .....c.veiviieeieee e sttt et sne et e eenne st e 13
NEGES 2018: Workshop on negation in Spanish
Salud Maria Jiménez-Zafra, Noa P. Cruz Diaz, Roser Morante, Maria Teresa Martin-Valdivia............. 21

Creacién de un corpus de noticias de gran tamafio en espafiol para el analisis diacrénico y diatépico del
uso del lenguaje

Pavel RazgovoroV, DaVid TOMAS .......cccoiiiiiiiieiieiienese ettt sttt e e ste st saesteeseeneeseenseneenes 29
Deep learning approach for negation trigger and scope recognition
Hermenegildo Fabregat, Juan Martinez-Romo, LOUFdeS AFAUJO.........cccvvvrvrieiienierie e 37

Hacia una generacién de resimenes sin sesgo a partir de contenido generado por el usuario: Un enfoque
preliminar

Alejandro ReYES, EIBNG LIOKEL........cooiiiiiieieiriee bbb 45
A different description of orientation in sign languages

Antonio F. G. Sevilla, Jose Maria Lah0oz-BengoeChea............cceveiiiiiiieiiiicecese e 53
Deteccion de plagio translingiie con grafos semanticos: experimentando con recursos en abierto

Ana Garcia Serrano, ANtONIO MENTA GANUZ.........c..covveeeeeiieeeeee et et sttt e e ste e sae s s beesbessaeeenaee e 61

Anélisis comparativo de las caracteristicas computacionales en los sistemas modernos de andlisis de
sentimiento para el espafiol

Edgar Casasola-Murillo, Alejandro Pimentel-Alarcén, Gerardo Sierra-Martinez, Eugenio Martinez-
Camara, Gabriela Marin-RaAVENTOS. ........coiiiiiieiieieiese st tesrestesseeseeneenseseeneenes 69
TASS 2018: The strength of deep learning in language understanding tasks

M. Carlos Diaz Galiano, Miguel A. Garcia Cumbreras, Manuel Garcia Vega, Yoan Gutiérrez, Eugenio
Martinez Camara, Alejandro Piad-Morffis, Julio Villena ROMAN .........cccovviviiniiiieesc e 77
La modelizacidn de la morfologia verbal bribri

01T W (o =TI o] [0 =V o IS 85

Tesis

La interfaz estructura informativa-prosodia: El rol de la tematicidad jerarquica basado en un modelo
empirico

MONICA DOMINQUEZ BAJO .....ecviiiiieiiiisieiiiieieiie ettt ettt sttt st s et ene bt ene st nnans 95
Contribuciones a la comprension lectora: Mecanismos de atencion y alineamiento entre n-gramas para
similitud e inferencia interpretable

LAl Tofo T o] o 1= 2 CF: 4 o o SOOI 99
Similitud entre palabras: Aportaciones de las técnicas basadas en bases de datos

JOSU GOIKOBEXEA SAIULIEYI ...ttt bbbt bbbt sn e be st nne s 103
Irony and sarcasm detection in twitter: The role of affective content

Delia 1razll HErNANGEZ FAITAS........coviueieirieiiiisieieie ettt 107
A cross-domain and cross-language knowledge-based representation of text and its meaning

MaArC FranCo-SalVAUON .........cooviiiiiiii bbb b e 111
Cross-view embeddings for information retrieval

oL 1 CT0] ) - OSSPSR PRT PR 115

Informacién General

XXXV Congreso Internacional de la Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural .. 121
INFOrMACION PAra 10S AULOTES .......evviiiieiiiiisieeste ettt st s b ettt st e e ebe b e e ebesbe e ebesbe e etesre e 125
INFOrmMAacion AICIONAL...........cooiiiiiiii bbb bbbt bbb 127

© 2019 Sociedad Espaiiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural






Procesamiento del Lenguaje Natural, Revista n® 62, marzo de 2019

Caldad de Revistas
Clentfficas Espariolas
FECY T #E2%8  onace 2015

ISSN: 1135-5948

Comité Editorial

Consejo de redaccion

L. Alfonso Urefia Lopez Universidad de Jaén
Patricio Martinez Barco Universidad de Alicante  patricio@dlsi.ua.es

laurena@ujaen.es (Director)
(Secretario)

Manuel Palomar Sanz ~ Universidad de Alicante  mpalomar@dlsi.ua.es

Felisa Verdejo Maillo UNED

ISSN: 1135-5948
ISSN electronico: 1989-7553
Deposito Legal: B:3941-91
Editado en:
Ao de edicion: 2019

Editores: Mariona Taulé Delor
M. Teresa Martin Valdivia Universidad de Jaén

Universidad de Jaén

felisa@Ilsi.uned.es

Universidad de Barcelona mtaule@ub.edu
maite@ujaen.es

Eugenio Martinez Camara Universidad de Granada emcamara@decsai.ugr.es

Publicado por:  Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural
Departamento de Informatica. Universidad de Jaén
Campus Las Lagunillas, EdificioA3. Despacho 127. 23071 Jaén
secretaria.sepln@ujaen.es

Consejo asesor
Manuel de Buenaga
Sylviane Cardey-Greenfield

Irene Castellon Masalles
Arantza Diaz de llarraza
Antonio Ferrandez Rodriguez
Alexander Gelbukh

Koldo Gojenola Galletebeitia
Xavier Gmez Guinovart
José Miguel Gofii Menoyo
Ramon Lopez-Cézar Delgado
Bernardo Magnini

Nuno J. Mamede

M. Antonia Marti Antonin
M. Teresa Martin Valdivia
Patricio Martinez-Barco
Eugenio Martinez Camara
Paloma Martinez Fernandez

Universidad Europea de Madrid (Espafia)
Centre de recherche en linguistique et traitement
automatique des langues (Francia)

Universidad de Barcelona (Espafia)

Universidad del Pais VVasco (Espafia)
Universidad de Alicante (Espafia)

Instituto Politécnico Nacional (México)
Universidad del Pais Vasco (Esparfia)
Universidad de Vigo (Espafia)

Universidad Politécnica de Madrid (Espafia)
Universidad de Granada (Espafia)

Fondazione Bruno Kessler (lItalia)

Instituto de Engenharia de Sistemas e Computadores
(Portugal)

Universidad de Barcelona (Espafia)

Universidad de Jaén (Espafia)

Universidad de Alicante (Espafia)

Universidad de Granada (Espafia)

Universidad Carlos 111 (Espafia)

© 2019 Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural



Raquel Martinez Unanue

Ruslan Mitkov
Manuel Montes y Gdmez

Lluis Padro Cirera

Manuel Palomar Sanz
Ferran Pla Santamaria
German Rigau Claramunt
Horacio Rodriguez Hontoria
Paolo Rosso

Leonel Ruiz Miyares

Emilio Sanchis Arnal

Kepa Sarasola Gabiola
Encarna Segarra Soriano
Thamar Solorio

Maite Taboada

Mariona Taulé Delor
Juan-Manuel Torres-Moreno

José Antonio Troyano Jiménez
L. Alfonso Urefia Lopez
Rafael Valencia Garcia

René Venegas Velasquez
Felisa Verdejo Maillo

Manuel Vilares Ferro
Luis Villasefior-Pineda

Revisores adicionales
Mario Ezra Aragon

Delia Irazu Hernandez Farias

Jose Manuel Perea Ortega

Universidad Nacional de Educacion a Distancia
(Espana)

University of Wolverhampton (Reino Unido)
Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electronica
(México)

Universidad Politécnica de Catalufia (Espafia)
Universidad de Alicante (Espafia)

Universidad Politécnica de Valencia (Espafia)
Universidad del Pais Vasco (Espafia)

Universidad Politécnica de Catalufia (Espafia)
Universidad Politécnica de Valencia (Espafia)

Centro de Linguistica Aplicada de Santiago de Cuba
(Cuba)

Universidad Politécnica de Valencia (Espafia)
Universidad del Pais VVasco (Espafia)

Universidad Politécnica de Valencia (Espafia)
University of Houston (Estados Unidos de América)
Simon Fraser University (Canadd)

Universidad de Barcelona (Espafia)

Laboratoire Informatique d’Avignon / Université
d’Avignon (Francia)

Universidad de Sevilla (Espafia)

Universidad de Jaén (Espafia)

Universidad de Murcia (Espafia)

Pontificia Universidad Catélica de Valparaiso (Chile)
Universidad Nacional de Educacion a Distancia
(Espaiia)

Universidad de la Corufia (Espafia)

Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electronica
(México)

Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electronica
(México)

Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electronica
(México)

Universidad de Extremadura (Espafia)

© 2019 Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural



Procesamiento del Lenguaje Natural, Revista n® 62, marzo de 2019

Calidad de Revistas
V Cientfficas Espanolas
FECYT mMosoumsos oo 2015

Sociedad Espaiola para el
Procesamiento del Lenguaje Natural ISSN: 1135-5948

Preambulo

La revista Procesamiento del Lenguaje Natural pretende ser un foro de publicacion de articulos
cientifico-técnicos inéditos de calidad relevante en el &mbito del Procesamiento de Lenguaje
Natural (PLN) tanto para la comunidad cientifica nacional e internacional, como para las
empresas del sector. Ademaés, se quiere potenciar el desarrollo de las diferentes &reas
relacionadas con el PLN, mejorar la divulgacién de las investigaciones que se llevan a cabo,
identificar las futuras directrices de la investigacion basica y mostrar las posibilidades reales de
aplicacién en este campo. Anualmente la SEPLN (Sociedad Espafiola para el Procesamiento del
Lenguaje Natural) publica dos nimeros de la revista, que incluyen articulos originales,
presentaciones de proyectos en marcha, resefias bibliograficas y resimenes de tesis doctorales.
Esta revista se distribuye gratuitamente a todos los socios, y con el fin de conseguir una mayor
expansion y facilitar el acceso a la publicacion, su contenido es libremente accesible por
Internet.

Las areas tematicas tratadas son las siguientes:
e Modelos lingiisticos, matematicos y psicolingisticos del lenguaje
Linguistica de corpus
Desarrollo de recursos y herramientas linguisticas
Gramaticas y formalismos para el analisis morfoldgico y sintactico
Semantica, pragmatica y discurso
Lexicografia y terminologia computacional
Resolucidn de la ambigliedad Iéxica
Aprendizaje automatico en PLN
Generacion textual monolingtie y multilinglie
Traduccién automatica
Reconocimiento y sintesis del habla
Extraccién y recuperacion de informacion monolingie, multilingtie y multimodal
Sistemas de busqueda de respuestas
Anélisis automatico del contenido textual
Resumen automatico
PLN para la generacion de recursos educativos
PLN para lenguas con recursos limitados
Aplicaciones industriales del PLN
Sistemas de di&logo
Anédlisis de sentimientos y opiniones
Mineria de texto
Evaluacion de sistemas de PLN
Implicacion textual y paréfrasis

El ejemplar nimero 62 de la revista Procesamiento del Lenguaje Natural contiene trabajos
correspondientes a dos apartados diferentes: comunicaciones cientificas y resimenes de tesis.
Todos ellos han sido aceptados mediante el proceso de revision tradicional en la revista.
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Queremos agradecer a los miembros del Comité asesor y a los revisores adicionales la labor que
han realizado.

Se recibieron 25 trabajos para este nimero, de los cuales 19 eran articulos cientificos y 6
resiimenes de tesis. De entre los 19 articulos recibidos, 10 han sido finalmente seleccionados
para su publicacidn, lo cual fija una tasa de aceptacion del 52%.

El Comité asesor de la revista se ha hecho cargo de la revision de los trabajos. Este proceso de
revisién es de doble anonimato: se mantiene oculta la identidad de los autores que son
evaluados y de los revisores que realizan las evaluaciones. En un primer paso, cada articulo ha
sido examinado de manera ciega 0 andnima por tres revisores. En un segundo paso, para
aquellos articulos que tenian una divergencia minima de tres puntos (sobre siete) en sus
puntuaciones, sus tres revisores han reconsiderado su evaluacion en conjunto. Finalmente, la
evaluacion de aquellos articulos que estaban en posicion muy cercana a la frontera de
aceptacion ha sido supervisada por mas miembros del comité editorial. El criterio de corte
adoptado ha sido la media de las tres calificaciones, siempre y cuando hayan sido iguales o
superiores a 5 sobre 7.

Marzo de 2019
Los editores.
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Preamble

The Natural Language Processing journal aims to be a forum for the publication of high-quality
unpublished scientific and technical papers on Natural Language Processing (NLP) for both the
national and international scientific community and companies. Furthermore, we want to
strengthen the development of different areas related to NLP, widening the dissemination of
research carried out, identifying the future directions of basic research and demonstrating the
possibilities of its application in this field. Every year, the Spanish Society for Natural Language
Processing (SEPLN) publishes two issues of the journal that include original articles, ongoing
projects, book reviews and summaries of doctoral theses. All issues published are freely

distributed to all members, and contents are freely available online.

The subject areas addressed are the following:

Linguistic, Mathematical and Psychological models to language

Grammars and Formalisms for Morphological and Syntactic Analysis

Semantics, Pragmatics and Discourse
Computational Lexicography and Terminology
Linguistic resources and tools

Corpus Linguistics

Speech Recognition and Synthesis

Dialogue Systems

Machine Translation

Word Sense Disambiguation

Machine Learning in NLP

Monolingual and multilingual Text Generation
Information Extraction and Information Retrieval
Question Answering

Automatic Text Analysis

Automatic Summarization

NLP Resources for Learning

NLP for languages with limited resources
Business Applications of NLP

Sentiment Analysis

Opinion Mining

Text Mining

Evaluation of NLP systems

Textual Entailment and Paraphrases

The 62th issue of the Procesamiento del Lenguaje Natural journal contains scientific papers and
doctoral dissertation summaries. All of these were accepted by a peer review process. We would
like to thank the Advisory Committee members and additional reviewers for their work.
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Twenty-five papers were submitted for this issue, from which nineteen were scientific papers and
six doctoral dissertation summaries. From those nineteen papers, we selected ten (52%) for
publication.

The Advisory Committee of the journal has reviewed the papers in a double-blind process. Under
double-blind review the identity of the reviewers and the authors are hidden from each other. In
the first step, each paper was reviewed blindly by three reviewers. In the second step, the three
reviewers have given a second overall evaluation of those papers with a difference of three or
more points out of seven in their individual reviewer scores. Finally, the evaluation of those papers
that were in a position very close to the acceptance limit were supervised by the editorial board.
The cut-off criterion adopted was the mean of the three scores given.

March 2019
Editorial board.
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Analysis of eHealth knowledge discovery systems in

the TASS 2018 Workshop

Anadlisis de Sistemas de Descubrimiento de Conocimiento en

Documentos de Salud en el Taller TASS 2018

Alejandro Piad-Morffis', Yoan Gutiérrez?, Suilan Estévez-Velarde!'
Yudividn Almeida-Cruz', Andrés Montoyo?, Rafael Munoz?,
Department of Artificial Intelligence, University of Havana
2Department of Software and Computing Systems, University of Alicante
apiad@matcom.uh.cu

Abstract: This paper presents an analysis of Task 3 eHealth-KD challenge in the
TASS 2018 Workshop. The challenge consisted of the extraction of concepts, actions,
and their corresponding semantic relations from health-related documents written
in the Spanish language. The documents were manually annotated with a schema
based on triples (Subject, Action, Target) and an additional set of semantic rela-
tions. Several research teams presented computational systems, obtaining relevant
results in different subtasks. In this paper, the approaches performed by each team
are analyzed and the most promising lines for future development are highlighted
and discussed. Moreover, an in-depth analysis of the results is presented focusing
on the main characteristics of each subtask. The overall eHealth-KD analysis has
indicated that the Knowledge Discovery (KD) task, specifically focused on concrete
domains and languages, represents a rich area for further research. In addition,
this study considers that the fusion of machine learning —especially deep learning
techniques— and knowledge-based approaches will benefit the KD task.
Keywords: Machine learning, natural language processing, knowledge bases,
knowledge discovery, eHealth

Resumen: Este articulo presenta un andlisis de la Tarea 3 eHealth-KD in el Taller
TASS 2018. La tarea consistié en la extraccién de conceptos, acciones, y sus cor-
respondientes relaciones seménticas a partir de documentos sobre temas de salud
en idioma espanol. Los documentos fueron manualmente anotados con un esquema
basado en tripletas (Sujeto, Accién, Objeto) y un conjunto adicional de relaciones
seménticas. Varios investigadores presentaron sistemas computacionales para la
tarea, obteniendo resultados relevantes en las diferentes subtareas definidas. Los
enfoques presentados por cada equipo son analizados en este articulo, subrayando
las lineas de investigacién futura més prometedoras. Ademaés, se presenta un anélisis
profundo de los resultados, enfocado en las caracteristicas de cada subtarea. El
analisis general de la tarea eHealth-KD indica que las tareas de descubrimiento de
conocimiento en idioma espanol para dominios especificos es un area fructifera de
investigacion. El progreso en este campo podria beneficiarse considerablemente de la
fusién de técnicas de aprendizaje automatico —especialmente aprendizaje profundo—
con enfoques basados en conocimiento.

Palabras clave: Aprendizaje automatico, procesamiento de lenguaje natural, bases
de conocimiento, descubrimiento de conocimiento, salud electrénica

recibido 14-11-2018 revisado 02-01-2019 aceptado 01-02-2019

1 Introduction

The automatic discovery and extraction of
knowledge from unstructured health text is
a growing research field. Recent advances
in this area merge natural language pro-
ISSN 1135-5948. DOT 10.26342/2019-62-1

cessing techniques with machine learning
and knowledge-based approaches (Liu et al.,
2013; Doing-Harris & Zeng-Treitler, 2011;
Gonzalez-Hernandez, Sarker, O’Connor, &
Savova, 2017). To allow for a fair comparison

© 2019 Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural
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of these distinct approaches, and encourage
promising ideas, several knowledge discov-
ery challenges have been organized over the
years. Recently, the eHealth Knowledge Dis-
covery Challenge (eHealth-KD) was proposed
in the TASS 2018 Workshop, which consists
of the extraction of (Subject,Action,Target)
triples from health-related documents in nat-
ural language. The main results of this
challenge were presented in the TASS 2018
Overview Report (Martinez-Camara et al.,
2018), where 6 teams of researchers presented
widely different approaches with various de-
grees of success.

The purpose of this paper is to provide a
deeper analysis of the characteristics of the
participating systems and the difficulties the
teams encountered in the different subtasks
of the challenge. By identifying which parts
of the knowledge discovery problem are more
difficult to deal with, researchers can focus
their resources and energy into solving these
sub-problems. Also, by suggesting which of
the current approaches have more potential,
we expect to encourage development in these
lines in future work.

The semantic structure is a characteristic
of the eHealth-KD challenge that is different
from similar initiatives. Most similar corpora
and tasks are defined in terms of a domain-
specific conceptualization, i.e., recognizing
health-related concepts such as diseases,
symptoms, genes, or treatments (Van Lan-
deghem, Ginter, Van de Peer, & Salakoski,
2011). However, eHealth-KD is based on a
general purpose conceptualization, inspired
by the Teleologies framework (Giunchiglia &
Fumagalli, 2017) and the recognition of (Sub-
ject,Action, Target) triplets. This provides a
benefit in terms of generalization. The sys-
tems presented in this challenge (and other
proposals within this framework) are thus
easily applicable to different knowledge do-
mains and to cross-domain tasks.

2 Task and Corpus Description

The eHealth-KD challenge proposes the iden-
tification of two types of elements: Con-
cepts and Actions. Concepts are key
phrases which represent actors relevant in
the text domain, while Actions are key
phrases that represent the interactions be-
tween these Concepts. Actions and Concepts
can be linked by two types of roles: Sub-
ject and Target. Four additional semantic

14

relations between Concepts are defined: is-a,
property-of, part-of and same-as. These
elements are designed to capture the seman-
tics of a broad range of documents with-
out restricting to specific knowledge domains.
Figure 1 shows an example.

The overall task is divided intro three sub-
tasks that simplify the whole process: Each
subtask is aimed at solving a specific sub-
problem, with different characteristics.

Subtask A Extraction of the relevant key
phrases. It can be framed as a standard in-
formation extraction task, similar to entity
tagging.

Subtask B Classifying the key phrases
identified in Subtask A as either Concept
or Action. It can be framed as a standard
classification task.

Subtask C Discovering the semantic rela-
tions between pairs of entities. It can be
framed as a multi-classification task, where
for each possible relation there is an estima-
tion as to whether that relation appears or
not.

A more detailed explanation of the
eHealth-KD Task is available in the TASS
2018 Overview Report (Martinez-Cémara et
al., 2018) and the competition website!.

2.1 Corpus description

The eHealth-KD corpus consists of a selec-
tion of articles collected from the Medline-
Plus? website. The Spanish entries were
selected and pre-processed to remove all
markup and leave only plain text. The fi-
nal documents were manually tagged by a
group of 15 annotators. After three stages of
annotation and normalization, an average F}
agreement score of 0.79 was achieved. This
F score is a micro-average across all con-
cepts and relations that also considers partial
agreement in annotations. The score is based
on formulations designed for the Drug Se-
mantics corpus (Moreno, Boldrini, Moreda,
& Roma-Ferri, 2017), which presents similar
annotation characteristics. This score is not
directly comparable to the score obtained by
participants, since it does not consider sepa-
rately the keyword extraction phase and it is
computed for the full corpus and not only for
the test collection. The corpus has been split

"Mttp://www.sepln.org/workshops/tass/2018/
task-3
*https://medlineplus.gov/xml.html
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El procedimiento es realizado por un profesional de la salud con licencia.

Figure 1: Example annotation of a small set of sentences. The labels used in this annotation
schema are explained in Section 2

Metric | Overall Trial Train Dev Test Partial matches (P4): When two key
Files 11 1 6 1 3 phrases have a non-empty intersection.
Sentences 1173 29 559 285 300 Used only for subtask A.

Annotations 13113 254 5976 3573 3310

Key phrases | 7188 145 3280 1958 1805 Missing matches (My, Mc): When an an-
- gOI{CCPtS ?ggg 13096 2844391 14532; 1r30005 notation in the gold annotations is not
- fctions ° found in the output. Used in subtasks A
Roles 3586 71 1684 843 988 and C

- subject 1466 33 693 339 401 ’

- target 2120 38 991 504 587

Spurious matches (5S4, S¢): When an an-

Relations 2339 38 1012772 517 notation in an output file does not ap-
- is-a 1057 18 434 370 235 . . .
- part-of 393 3 149 145 96 pear in the gold annotations. wused in
- property-of 836 15 399 244 178 subtasks A and C.
- same-as 53 2 30 13 8

Incorrect matches (I/p): When one as-
Table 1: Statistics of the eHealth-KD v1.0 signed label is incorrect. Used only for
corpus subtask B.

In order to measure the results on indi-
vidual tasks as well as overall results, the
eHealth-KD challenge proposes three evalu-
ation scenarios.

into three sets: a training set, a development
set (e.g. for hyper-parameter tuning), and
test set for blind evaluation. Table 1 summa-
rizes the main statistics of the corpus.
Scenario 1. This scenario consists in per-
2.2 Task Evaluation Metrics forming all subtasks (i.e. A, B and C) se-
quentially. The input is a first set of 100
plain text sentences. Participants must sub-
mit the three corresponding output files (one
for each subtask). This scenario is designed

For comparing different systems, a set of eval-
uation metrics and evaluation scenarios were
designed. The evaluation metrics are based
on comparing the output of a given system on 5 )
a specific file with the gold annotations (as it to evaluate the overall quality of the partic-

appears in the corresponding file of the test ipant systems. A cgmbined micro [ metric
set). Each subtask (i.e. A, B and C) is inde- was defined, taking into account results of the
. e A,

3.
pendently evaluated, and then a joint score is three tasks®:

computed. For the subtask evaluations, the
following metrics are defined:

Tape = Cua+Cp+Ceo
Tapc + 3Pa
Correct matches (CA,CB‘, Ce): When' Recape Tane + Pat Ma+ Mo+ 15
one gold and one given annotation
exactly match. Used in all subtasks. 3 Tapc is a subtotal used to simplify the formulas.
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Prec Tapo + %PA
ABe Tapc + Pa+Sa+Sc +1Ip
PTeCABC . RBCABC
Fiape

Precapc + Recape

Scenario 2. This scenario consists in perform-
ing only subtasks B and C sequentially. The in-
put is a second set of 100 plain text sentences, and
the corresponding gold annotations for subtask A.
Participants must submit the output files corre-
sponding to subtasks B and C. This scenario al-
lows participants to be focused on the key phrases
classification, without being affected by errors re-
lated to the extraction of key phrases. A com-
bined micro F is defined which takes into account
results for Subtask B and C*:

Tgce = Cp+Cc
Tsc
R S - Ch—
cese Tgc +Ip+ Mc
Tsc
P = —
recse Tpec+ Ip+ Sc
2 - Precgc - Recpe
Fipc =

Precpc + Recpe

Scenario 3. This scenario consists in perform-
ing only subtask C. The input is a third set of 100
plain text sentences, plus the corresponding gold
annotations for subtasks A and B. Participants
must submit only the output file corresponding
to subtask C. This scenario allows participants
to focus only on the relation discovery problem,
without being affected by errors related to the key
phrases extraction or classification. The following
metric is defined for evaluation:

R Ce
ecec = ————
¢ Co + Mc
C
PTeCC C\'C7<FCSVCV
P ‘R
F1C _ recc eCcc

' Precc + Reco

3 Analysis of eHealth Knowledge
Discovery Systems

A total of 31 teams originally were registered for
the eHealth-KD challenge, from which six suc-
cessfully submitted the outputs for the evaluation
scenarios. To better compare these participants
and highlight the most relevant approaches pre-
sented, we define the following tags:

S: Shallow supervised models such as CRF, lo-
gistic regression, SVM, decision trees, etc.

4Tge is a subtotal used to simplify the formulas.
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D: Deep learning models, such as LSTM, convo-
lutional networks, etc.

E: Word embeddings or other embedding models
trained with external corpora.

K: External knowledge bases, either explicitly or
implicitly (i.e, through third-party tools).

R: Rules based on domain expertise.

N: Classic NLP techniques or features, i.e., POS-
tagging, dependency parsing, etc.

The participant systems, a baseline and an en-
semble approach, which has been exclusively built
for this study, are briefly described next:

Team UC3M [SDEN]: Their technique is
based on two embedding models (Glove and Red-
dit vectors). Training data is preprocessed to the
BIOESYV tagging codification. Additionally a BI-
LSTM model is trained to generate token-specific
codes which encode morphological and syntactic
features. The combined features are input to a
CRF for label prediction (Zavala, Martinez, &
Segura-Bedmar, 2018).

Team SINAI [KRN]: Their system per-
forms a morphological analysis in the text for
each subtask, identifying all the key phrases in
the document. They use their own entity detec-
tor system using the UMLS concept dictionary in
Spanish. For Subtask B, hand-crafted rules are
used to discriminate tokens based on their syntac-
tic features (Lépez-Ubeda, Diaz-Galiano, Martin-
Valdivia, & Urena-Lopez, 2018).

Team UPF-UPC [SKN]: Their system
performs a preprocessing step using Freeling
(POS-tagging and dependency). Additional se-
mantic features are extracted using YATE and
some external knowledge bases. With these fea-
tures a CRF is deployed for jointly learning to
extract key phrases (Subtask A) and their la-
bels (Subtask B). For Subtask C, shallow su-
pervised classifiers (logistic regression) are used,
based on a variety of lexical and semantic fea-
tures (Palatresi & Hontoria, 2018).

Team TALP [DEN]: Their system uses
convolutional neural networks to solve simul-
taneously the classification (Subtask B) and
the relation extraction (Subtask C). Vector fea-
tures are based on pre-trained word embeddings
(Word2Vec), and some morphological and syn-
tactic features extracted with Freeling. They also
apply re-sampling techniques to extend the train-
ing set (Medina & Turmo, 2018).

Team LaBDA [DE]: Their system consists
of a convolutional neural network for the extrac-
tion of relations. Additionally, tokens are repre-
sented via two embeddings, a classic word embed-
ding and another one for encoding the positional
correspondence between related tokens (Suarez-
Paniagua, Segura-Bedmar, & Martinez, 2018).
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Team UH [RN]: Their system performs
a preprocessing step with standard NLP tools
(spacy) to extract lexical and syntactic features
for each token. Afterwards, they apply a set of
hand-crafted heuristics for each task.

Baseline: To define a comparison baseline, a
basic system was developed and trained on the
training corpus. This baseline implementation
simply stores all annotations seen in the train-
ing corpus. At test time, the output is the set of
text spans that exactly match the stored annota-
tions. In addition, an ensemble of as well as for
this study we

Ensemble: Also for comparison purposes, and
ensemble was built with the submissions of all
participants. The ensemble is built by select-
ing the subset of submissions that maximizes the
macro Fj metric across all scenarios.

3.1 Comparison of Systems

Table 2 summarizes the competition results, and
compares them with the baseline implementation
executed in the same conditions. Cells marked
with a dash (-) indicate that the corresponding
participant did not submit for that task or sce-
nario. The metrics shown for each scenario are
the corresponding F; measures defined in Sec-
tion 2.2. Subtasks are each evaluated on the
corresponding scenario where they are performed
first (i.e., Subtask A in scenario 1, and so on).

To better understand the impact of the char-
acteristics of each system in their results, Table 3
shows the relative importance of each system tag
for all tasks. These scores are computed by a lin-
ear regression estimate of the results of each task,
conditioned on each system’s description. Hence,
higher values indicate that systems with such tags
tend to perform better in a specific task.

These results show that a variety of ap-
proaches are relevant for solving the challenges in
the eHealth-KD shared task. The best perform-
ing submissions include classic supervised learn-
ing, deep learning and knowledge-based tech-
niques. In Subtask A, the best approach (UC3M) is
based on a CRF model with pre-trained embed-
dings as features. This can be considered a pure
statistical learning approach, since no domain-
specific knowledge is used, besides the knowledge
implicitly captured in the embeddings. How-
ever, the remaining two approaches (SINAI and
UPF-UPC) that perform nearly as well do exploit
domain-specific knowledge, classic NLP features
and shallow supervised learning. It is interest-
ing that the approach presented by SINAI, which
is purely based on knowledge bases and hand-
crafted rules, obtains a very competitive result
to the other two approaches based on machine
learning. These results suggest that perhaps a
hybrid approach, in which semantic embeddings
are specifically adjusted in health-related docu-
ments, could provide an edge over general pur-

17

pose embeddings. These insights are confirmed
by Table 3, which shows that on Subtask A
the knowledge-based approach has a considerable
higher importance, followed by deep learning and
embeddings.

In Subtask B the results are similar. In gen-
eral this subtask appears to be easier than the
rest, which is understandable given that there
are only two classes and there is a large corre-
lation between word lemmas and their classes (as
shown by the relatively high performance of the
baseline). In fact, two of these approaches solve
both Subtask A and Subtask B simultaneously,
framing it as a problem of entity tagging. In
this subtask both learning-based and knowledge-
based approaches appear to perform at the same
level. However, according to Table 3, the most
important characteristic is the use of NLP fea-
tures.

In Subtask C, the top performing approaches
(TALP and LaBDA) are based on convolutional neu-
ral networks. An interesting phenomenon is that
the best systems in Subtask A are not consistent
with the best systems in Subtask C. This might
suggest that the optimal approach for either sub-
task is different. However, the best performer in
Subtask A did not submit for Subtask C, and
vice-versa. Hence, there is not enough evidence
that any of their approaches are inappropriate
for the other tasks. In Subtask C, classical ap-
proaches based on lexical and semantic features
(such as those submitted by UPF-UPC) are not
very effective, as confirmed by Table 3.

3.2 Analysis of the Results

Table 4 summarizes the annotations of the test
set that were correctly identified by zero or more
participants. This summary also suggests that
Subtask A and B are easier than Subtask C. In
Subtask A, around 70% of the annotations in the
test set were correctly identified by at least three
of the participant systems. Likewise, in Subtask
B, 71% of the annotations were correctly classi-
fied by at least four systems. On the contrary,
64% of the relations in Subtask C were not recog-
nized by any system. The number of annotations
recognized by three or more systems is negligi-
ble, since only two participant systems showed
competitive results in this scenario. In Subtask
C, some relations are apparently easier to recog-
nize. Hence, 50% of annotations of is-a relations
are recognized by at least one participant whereas
less than 15% of the part-of instances are recog-
nized by at least one participant. This suggests
that some relations might have more consistent
textual patterns and are thus easier to extract.
With respect to Subtasks A and B, Table 5
(left part of the table) shows all the key phrases
with 6 or more appearances in the test set, sorted
by the average number of participants that rec-
ognized each instance of each key phrase. No-



Alejandro Piad-Morffis, Yoan Gutiérrez, Suilan Estévez-Velarde, Yudivian Almeida-Cruz, Andrés Montoyo, Rafael Muiioz

UC3M SINAI UPF-UPC TALP LaBDA UH Baseline Ensemble

SDEN KRN SKN DEN DE RN
Subt. A | 0872  0.798 0.805 - 0.323  0.172 0.597 0.799
Subt. B | 0.959 0.921 0.954 0.931 0.594 0.639 0.774 0.946
Subt. C - - 0.036 0.448 0.444 0.018  0.107 0.501
Average | 0.610 0.573 0.598 0.460 0.454 0.276  0.493 0.749
Scen. 1 | 0.744  0.710 0.681 - 0.310  0.181 0.566 0.695
Scen. 2 | 0.648 0.674 0.626 0.722 0.294  0.255 0.577 0.731
Scen. 3 - - 0.036 0.448 0.444 0.018  0.107 0.501
Average | 0.464 0.461 0.448 0.390 0.349  0.151 0.417 0.642

Table 2: Summary of systems and results for the TASS 2018 Task 3 event

Subt. D E K N R S

A 0.38 038 0.63 036 0.18 0.19
B 0.15 0.15 0.28 034 -0.01 0.03
C 0.16 0.16 -0.05 0.00 -0.11 -0.05
All 0.15 0.15 0.30 0.01 0.13 0.15

Table 3: Relative importance of systems’ tags
for each task as estimated by linear regres-
sion on the task results. Higher numbers in-
dicate that systems by the corresponding tag
achieve better results in a specific task

Subtasks A & B

Hits 0 1 2 3 4 5
Key Phrases 29 37 111 165 251 1
% 4.88 6.22 18.68 27.77 4225 0.16
Concept 27 28 63 144 608 0
Action 2 9 48 21 236 1
% 244 3.11 935 13.90 71.10 0.08
Subtask C
Hits 0 1 2 3 4
is-a 119 64 42 5 5
part-of 82 12 1 1 0
property-of 126 39 11 2 0
same-as 7 1 0 0 0
subject 286 65 41 9 0
target 347 150 76 14 0
Total 967 331 171 31 5
% 64.25 21.99 11.36 02.05 00.33

Table 4: Summary of annotations for each
subtask that were correctly identified in the
test phase by a given number of participants

tice that these key phrases are a single word. In
contrast, the right part of the table shows key
phrases with more than 1 word. These are harder
to recognize, since fewer instances appear in the
training set, and the probability of observing the
same sequence of words decreases rapidly with the
length of the key phrase.

To support this observation, Figure 2 shows
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Figure 2: For all key phrases with the same
number of words in the test, Hits is the
average number of times they are identified
by participants, while Instances is average
number times appear.

the average number of times a key phrase was
identified according to the number of words in
the phrase, along with the average number of ap-
pearances of the key phrase in each text. On aver-
age, short key phrases are repeated in the corpus
roughly the same number of times than long key
phrases. However, long key phrases are harder to
identify, presumably because they have less con-
textual support.

With respect to Subtask C, Table 6 summa-
rizes the most common triplets (left half) and
the most often identified (right half). As sug-
gested previously, the is-a relation appears to be
the easiest to recognize because several consis-
tent textual patterns indicate this relation (e.g,
< Concept> es un <Concept>). A specific case
of is-a relation occurs when the target of the
relation is a substring of the subject, such as
in is-a (problemas emocionales, problemas). In
these examples the recall of participants is higher.
However, other cases such as is-a (medicinas,
tratamientos) where there is no direct syntac-
tic pattern to exploit, the recall score is signifi-
cantly lower. For instance, in the sentence ... los
tratamientos incluyen medicinas. .. To identify
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Key Phrase Hits Instances  pu Key Phrase Hits Instances  p
afecta 20 5 4.0 Estados Unidos 7 2 35
Cuerpo 20 5 4.0 enfermedades genéticas 3 1 3.0
piel 32 8 4.0 vas0S sanguineos 3 1 3.0
problemas 28 7 4.0 fiebre hemorrdagica 3 1 3.0
personas 39 10 3.9 globulos rojos 3 1 3.0
tiene 23 6 3.8 sindrome de Marfan 3 1 3.0
proteinas 19 5 3.8 trastorno genético 3 1 3.0
enfermedad 26 7 3.7 terapia intensiva 3 1 3.0
embarazo 18 5 3.6 presion sanguinea 3 1 3.0
vida 18 5 3.6 temperatura corporal 3 1 3.0

Table 5: Left: Top key phrases (with 5 or more appearances in the test set) sorted by the
average number of hits. Right: Top key phrases (with more than 1 word) sorted by the average

number of hits

Relation 0 3 = Relation o8 3
is-a (prob. de salud, problemas) 6 5 1.2 is-a (productos quimicos, productos) 4 1 4.0
target (tiene, cura) 2 5 04 is-a (prob. emocionales, problemas) 4 1 4.0
is-a (contamin. del aire, contamin.) 4 4 1.0 is-a (examen fisico, examen) 8 2 40
is-a (medicinas, tratamiento) 5 3 16 target (tomar, decisiones) 3 1 30
part-of (palmas, manos) 2 3 06 target (existe, cura) 3 1 30
is-a (pruebas genéticas, pruebas) 0 3 00 subject (usan, médicos) 6 2 3.0
is-a (medicinas, tratamientos) 2 3 06 target (tiene, diabetes) 3 1 30
is-a (diabetes gestacional, diabetes) 4 3 1.3 is-a (prof. de la salud, profesional) 3 1 3.0
part-of (aire, contaminacion del aire) 0 3 0.0 part-of (tejidos, cuerpo) 3 1 3.0
target (depende, causa) 3 2 15 is-a (casos severos, casos) 3 1 30

Table 6: Left: Top 10 relation triplets sorted by the number of appearances in the test set.
Right: Top 10 relation triplets sorted by the average number of participants that correctly

identified the triplet

such patterns, either external knowledge or some
notion of semantic similarity, such as word em-
beddings is necessary.

Likewise, relation types which are mostly se-
mantic (e.g, part-of) obtain a lower recall score
in general. An interesting case of part-of (palmas,
manos), which appears in sentences in the form
... las palmas de las manos... This textual pat-
tern is similar to many examples of property-of
relations. Hence, in order to select wich is the
correct relation, a semantic model is needed to
distinguish the concepts part-of and property-
of.

Generally, approaches based on state-of-the-
art machine learning seem to dominate individ-
ual subtasks. However, by adding domain-specific
health related knowledge, less powerful learning
techniques can be given a significant boost. Con-
cerning key phrase extraction (Subtask A), most
participants use NLP features, either explicitly,
or implicitly captured in word embeddings and
other representations. The best overall systems
do not generalize across the three tasks, while
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systems that do generalize do not outperform the
baseline in general.

4 Conclusions and Future Work

The following conclusions can be drawn from this
study. First, the complexity of all three subtasks
is not the same. Subtask B is the easiest and
can be considered mostly solved, while Subtask
C appears to be the most complex. For Subtask
A there is not enough evidence to determine if
the top result (F; = 0.872) is close to human
performance, due to the difficulty of arriving at
a satisfactory annotation agreement of the cor-
pora. Furthermore, in Subtask C, not all types of
semantic relations have equal complexity. The is-
a relation appears to be simpler to identify, given
the relatively straight-forward syntactic patterns
in which it occurs. Other relations that have more
complex patterns will require a higher degree of
semantic understanding of the text for a success-
ful extraction.

The technologies deployed in eHealth-KD
challenge indicate that the knowledge discovery
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task in health-related documents written in the
Spanish language is an attractive future research
field. Significant advances in knowledge discov-
ery tasks will require a solid integration of ma-
chine learning techniques with knowledge-based
approaches, to exploit the strengths of each disci-
pline. The lack of manually tagged Spanish lan-
guage corpora related to specific domains makes
progress more challenging. The eHealth-KD chal-
lenge and similar initiatives constitute the first
steps towards building friendly competition sce-
narios, in which researchers from the natural lan-
guage processing community can evaluate differ-
ent techniques.
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Abstract: This paper presents the 2018 edition of NEGES, Workshop on Nega-
tion in Spanish, that took place on September 18 as part of the 34th International
Conference of the Spanish Society for Natural Language Processing. In this edition,
three tasks were proposed: Task 1: “Annotation guidelines”, Task 2: “Negation
cues detection”, and Task 3: “Sentiment analysis”. The dataset used for Task 2 and
Task 3 was the SFU ReviewSP-NEG corpus. About 10 teams showed interest in the
tasks and 4 teams finally submitted results.

Keywords: NEGES 2018, negation, annotation guidelines, negation processing,
cue detection, sentiment analysis

Resumen: Este articulo presenta la ediciéon 2018 de NEGES, Taller de NEGacion
en ESpanol, que tuvo lugar el 18 de septiembre como parte de la 34 edicién de
la Conferencia Internacional de la Sociedad Espafola para el Procesamiento del
Lenguaje Natural. En esta edicion se propusieron 3 tareas: Tarea 1: “Guias de
anotacién”, Tarea 2: “Deteccién de claves de negacion”, y Tarea 3: “Anélisis de
sentimientos”. Kl conjunto de datos utilizado para la Tarea 2 y para la Tarea 3 fue
el corpus SFU ReviewSP-NEG. Unos 10 equipos mostraron interés por las tareas y
4 equipos presentaron resultados.

Palabras clave: NEGES 2018, negacién, guias de anotacién, procesamiento de la
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negacion, deteccion de claves, andlisis de sentimientos

1 Introduction

Negation is a complex linguistic phenomenon
of growing interest in computational linguis-
tics. Detection and treatment of negation
is relevant in a wide range of applications
such as sentiment analysis or information re-
trieval, where it is crucial to know when a
part of the text should have a different mean-
ing due to the presence of negation. If we
want to develop systems that approach hu-
man understanding, it is necessary to incor-
porate the treatment of negation, a linguis-
tic phenomenon that we use constantly. In
recent years, several challenges and shared
tasks have focused on processing negation
(Morante and Sporleder, 2010; Farkas et al.,
2010; Morante and Blanco, 2012). However,
most of the research on negation has been
done for English. Therefore, the 2018 edi-

ISSN 1135-5948. DOI 10.26342/2019-62-2

tion of the NEGES Workshop' aimed to ad-
vance the study of this phenomenon in Span-
ish, the second most widely spoken language
in the world and the third most widely used
on the Internet. The main objective was to
bring together the scientific community that
is working on negation to discuss how it is
being addressed, what are the main problems
encountered, as well as sharing resources and
tools aimed at processing negation in Span-
ish.

The rest of this paper is organized as fol-
lows. The proposed tasks are described in
Section 2, and the data used in Section 3.
Evaluation measures are introduced in Sec-
tion 4. Participating systems and their re-
sults are summarized in Section 5. Finally,
Section 6 concludes the paper.

"http://www.sepln.org/workshops/neges/
index.php?lang=en

© 2019 Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural
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Corpus Domain Annotation guidelines

UAM Spanish TreeBank News pp. 51-55 (Sandoval and Salazar, 2013)
IxaMed-GS Clinical reports | pp. 322 (Oronoz et al., 2015)

SFU ReviewSP-NEG Product reviews | pp. 538-559 (Jiménez-Zafra et al., 2018)
UHU-HUVR Clinical reports | pp. 54-57 (Cruz Diaz et al., 2017)

TULA Spanish Clinical Record | Clinical reports | pp. 45-49 (Marimon, Vivaldi, and Bel, 2017)

Table 1: Annotation guidelines provided for Task 1

2 Tasks description

In the 2018 edition of the Workshop on Nega-
tion in Spanish, three tasks were proposed:

e Task 1: “Annotation guidelines”
e Task 2: “Negation cues detection”

e Task 3: “Sentiment analysis”

The following is a description of each task.

2.1 Task 1

Task 1 of NEGES 2018, “Annotation guide-
lines”, had as goal to reach an agreement on
the guidelines to follow for the annotation of
negation in Spanish texts. Although there
have already been several annotation efforts,
the community lacks a standard for the an-
notation of negation, contrary to what hap-
pens with other phenomena, such as semantic
roles.

The corpora annotated so far in Spanish
belong to 3 domains (news, clinical reports
and product reviews) and are based on dif-
ferent guidelines. In this task, the guide-
lines used for the annotation of the corpora
were made available to the participants so
that they could analyze them (Table 1). A
period of analysis was provided and once it
was over, participants sent a document indi-
cating which aspects of the guidelines they
agreed with and which they did not, all duly
justified. The documents describing the per-
spective of each team were sent to the rest of
participants prior to the workshop in order to
enhance a discussion about the main aspects
of interest and try to reach a consensus.

2.2 Task 2

Task 2 of NEGES 2018, “Negation cues de-
tection”, had the aim to promote the develop-
ment and evaluation of systems for identify-
ing negation cues in Spanish. For example, in
sentence [1] the systems had to identify three
negation cues: i) En mi vida, ii) no and iii)
sin.
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[1] En mi vida he hecho una reserva con
tanta antelaciéon, no queria quedarme
sin sitio.

Participants received a set of training and
development data to build their systems dur-
ing the development phase. The manual an-
notation of the negation cues was performed
by domain experts, following well-defined
annotation guidelines (Jiménez-Zafra et al.,
2018; Marti et al., 2016). At a later stage,
a set of tests were made available for eval-
uation. The participant’s submissions were
evaluated against the gold standard annota-
tions. Negation cues could be single words
(e.g., “no” [no/not]), multiwords (e.g., “ni
siquiera” [not even]) or discontinuous words
(e.g., “no...apenas” [not...hardly]).

2.3 Task 3

Task 3 of NEGES 2018, “Sentiment analy-
sis”, was proposed to evaluate the role of
negation in sentiment analysis. In this task,
participants had to develop a system that
used the negation information contained in a
corpus of reviews of movies, books and prod-
ucts (Jiménez-Zafra et al., 2018) to improve
the task of polarity classification. They had
to classify each review as positive or negative
using an heuristic that incorporated negation

processing.

3 Data

The SFU ReviewSP-NEG corpus? (Jiménez-
Zafra et al., 2018) was the collection of doc-
uments used to train and test the systems
presented in Task 2 and Task 3. This cor-
pus is an extension of the Spanish part of the
SFU Review corpus (Taboada, Anthony, and
Voll, 2006) and it could be considered the

*http://sinai.ujaen.es/sfu-review-sp-neg-2/

3To download the data in the format provided
for Task 2 and Task 3 go to http://www.sepln.
org/workshops/neges/index.php?lang=en or send
an email to the organizers
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counterpart of the SFU Review Corpus with
negation and speculation annotations (Kon-
stantinova et al., 2012).

The Spanish SFU Review corpus
(Taboada, Anthony, and Voll, 2006) consists
of 400 reviews extracted from the website
Ciao.es that belong to 8 different domains:
cars, hotels, washing machines, books, cell
phones, music, computers, and movies. For
each domain there are 50 positive and 50
negative reviews, defined as positive or
negative based on the number of stars given
by the reviewer (1-2=negative; 4-5=positive;
3-star review were not included). Later, it
was extended to the SFU ReviewSP-NEG
corpus (Jiménez-Zafra et al., 2018) in which
each review was automatically annotated at
the token level with PoS-tags and lemmas
using Freeling (Padré and Stanilovsky, 2012),
and manually annotated at the sentence level
with negation cues and their corresponding
scopes and events. Moreover, it is the
first corpus in which it was annotated how
negation affects the words within its scope,
that is, whether there is a change in the
polarity or an increase or decrease of its
value. Finally, it is important to note that
the corpus is in XML format and it is freely
available for research purposes.

3.1 Datasets Task 2

The SFU ReviewSP-NEG corpus was ran-
domly splitted into development, training
and test sets with 33 reviews per domain in
training, 7 reviews per domain in develop-
ment and 10 reviews per domain in test. The
data was converted to CoNLL format (Buch-
holz and Marsi, 2006) where each line cor-
responds to a token, each annotation is pro-
vided in a column and empty lines indicate
the end of the sentence. The content of the
given columns is:

e Column 1: domain_filename

e Column 2: sentence number within do-
main_filename

Column 3: token number within sen-

tence

Column 4: word

Column 5: lemma

e Column 6: part-of-speech

Column 7: part-of-speech type
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e Columns 8 to last: if the sentence has no
negations, column 8 has a “***” value
and there are no more columns. Else,
if the sentence has negations, the anno-
tation for each negation is provided in
three columns. The first column con-
tains the word that belongs to the nega-
tion cue. The second and third columns
contain “-”.

The distribution of reviews and negation
cues in the datasets is provided in Table 2.
Moreover, in Figure 1 and Figure 2, we show
2 examples of the format of the files with dif-
ferent types of sentences. In the first exam-
ple (Figure 1) there is no negation so the 8th
column is “***” for all tokens, whereas the
second example (Figure 2) is a sentence with
two negation cues in which information for
the first negation is provided in columns 8-
10, and for the second in columns 11-13.

Reviews | Negation cues
Training 264 2,511
Development 56 594
Test 80 836

Table 2: Distribution of reviews and negation
cues in the datasets of Task 2

3.2 Datasets Task 3

For this task, we provided the SFU
ReviewSP-NEG corpus with the original for-
mat (XML). The meaning of the labels used
are the following:

e <review polarity=“positive/negative” >.
It describes the polarity of the review,
which can be “positive” or “negative”.

e <sentence complex="“yes/no”>. This
label corresponds to a complete phrase
or fragment thereof in which a negation
structure can appear. It has associated
the complex attribute that can take one
of the following values:

— “yes”, if the sentence contains
more than one negation structure
(<neg_structure>).

[43 7

— “no”, if the sentence only has a
negation structure.

e <neg structure>. This label corre-
sponds to a syntactic structure in which
a negation cue appears. It has 4 possible
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coches_no_1_21 5 1 Solo solo rg
coches_no_1 21 5 2 tenia tener vm
coches no_ 1 21 5 3 57000 57000 z

coches_no_1_21 5 4 km kilémetro

coches_no_1 21 5 5 y y cc
coches_no_1_21 5 6 algo algo pi
coches_no_1_21 5 7 menos menos rg
coches no_1 21 5 8 de de sp
coches_no_1_21 5 9 tres 3 z

coches_no_1 21 5 10 afios afio nc
coches_no_1 21 5 11 fp

hoteles_no_2_
hoteles_no_2_
hoteles_no_2_
hoteles_no 2_
hoteles_no 2_
hoteles_no_2_
hoteles_no_2_
hoteles_no_2_
hoteles_no_2_
hoteles_no 2_
hoteles_no 2_
hoteles_no_2_
hoteles_no_2_
hoteles_no_2_
hoteles_no_2_
hoteles_no_2_
hoteles_no 2_
hoteles_no 2_
hoteles_no_2_
hoteles_no_2_
hoteles_no_2_
hoteles_no_2_
hoteles_no_2_
hoteles_no 2_
hoteles_no_2_
hoteles_no_2_

Fk Kk

ii3s8 main

ncmn@@8 common

coordinating
indefinite

kR

kR
kR

ek

Hkk

*kk

0cs000

preposition

Fk Kk

Hkk

s00

kR

mpOOA common

kR

Figure 1: Sentence without negation in CoNLL format

6 9 1 Aun aun npooeee proper - - - - - -

6 9 2 estoy estar vaip1ls® auxiliary - - - - - -

6 9 3 esperando esperar vmgooee main - - - - - -

6 9 4 que que cs subordinating - -

6 9 5 me me pplcsooe personal - - - - - -
6 9 6 carguen cargar vmsp3p@ main - - - - - -

6 9 7 los el dadmp® article - - - - - -

6 9 8 puntes punte  ncmp@0@ common - - - - - -

6 9 9 en en spsooe preposition - - - - - -

6 9 10 mi mi dplcss possessive - - - - - -

6 9 11 tarjeta tarjeta ncfs@@@ common - - - - - -

6 9 12 mas mas rg - - - - - - -

6 9 13 . . fc - - - - - - -

6 9 14 no no rn negative no - - - - -

6 9 15 sé saber vmip1ls@ main - - - - - -

6 9 16 dénde  dénde  ptoeooeo interrogative - - - - - -
6 9 17 tienen tener vmip3p® main - - - - - -

6 9 18 la el daefse article - - - - - -

6 9 19 cabeza cabeza ncfs®8@ common - - - - - -

6 9 20 pero pero cc coordinating - - - - - -

6 9 21 no no rn negative - - - no - -

6 9 22 la lo pp3fsane personal - - - - - -
6 9 23 tienen tener vmip3p@ main - - - - - -

6 9 24 donde donde prefoeee relative - - - - - -
6 9 25 deberian deber  vmic3p® main - - - - - -

6 9 26 fp - - - - - - -

Figure 2: Sentence with two negations in CoNLL format

attributes, two of which (change and po-
larity-modifier) are mutually exclusive.

— polarity: it presents the seman-
tic orientation of the negation
structure ( “positive”, “negative” or
“neutral”).

change: it indicates whether the
polarity or meaning of the nega-
tion structure has been com-
pletely changed because of the
negation (change=“yes”) or not
(change=“no”).

polarity modifier: it states whether
the negation structure contains an
element that nuances its polarity. It
can take the value “increment” if
there is an increment in the inten-
sity of the polarity or, on the con-
trary, it can take the value “reduc-
tion” if there is a reduction.

value: it reflects the type of the
negation structure, that is, “neg”
if it expresses negation, “contrast”
if it indicates contrast or opposi-
tion between terms, “comp” if it

expresses a comparison or inequal-
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ity between terms or “noneg” if it
does not negate despite containing
a negation cue.

<scope>. This label delimits the part of
the negation structure that is within the
scope of negation. It includes both, the
negation cue (<negerp>) and the event
(<event>).

<negexp>. It contains the word(s) that
constitute(s) the negation cue. It can
have associated the attribute discid if
negation is represented by discontinuous
words.

<event>. It contains the words that
are directly affected by negation (usually
verbs, nouns or adjectives).

The distribution of reviews in the train-
ing, development and test sets is provided in
Table 3, as well as the distribution of the dif-
ferent negation structures per dataset. The
total of positive and negative reviews can be
seen in the rows named as + Reviews and -
Reviews, respectively.
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Total Training | Devel. | Test
Reviews 264 56 80
+ Reviews 134 22 44
- Reviews 130 34 36
neg 2.511 594 836
noneg 104 22 55
contrast 100 23 52
comp 18 6 6

Table 3: Distribution of reviews and negation
cues in the datasets of Task 3

4  FEvaluation measures

The evaluation script used to evaluate Task
2 was the same used to evaluate the *SEM
2012 Shared Task: “Resolving the Scope and
Focus of Negation” (Morante and Blanco,
2012). Tt is based on the following criteria:

e Punctuation tokens are ignored.

e A True Positive (TP) requires all tokens
of the negation element have to be cor-
rectly identified.

e To evaluate cues, partial matches are not
counted as False Positive (FP), only as
False Negative (FN). This is to avoid
penalizing partial matches more than
missed matches.

The measures used to evaluate the sys-
tems were Precision (P), Recall (R) and F-
score (F1). In the proposed evaluation, FN
are counted either by the system not iden-
tifying negation elements present in the gold
annotations, or by identifying them partially,
i.e., not all tokens have been correctly identi-
fied or the word forms are incorrect. FP are
counted when the system produces a nega-
tion element not present in the gold annota-
tions and TP are counted when the system
produces negation elements exactly as they
are in the gold annotations.

For evaluating Task 3, the traditional
measures used in text classification were ap-
plied: Precision (P), Recall (R), F-score (F1)
and Accuracy (Acc). P, R and F-score
were measured per class and averaged using
macro-average method.

TP
P_TP+FP (1)
TP
e — 2
R TP+ FN (2)
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9PR
p— 3
P+R (3)

TP+ TN
Acc = 4
= TpT TN+ FPLFN Y

5 Participants

10 teams showed interested and 4 teams sub-
mitted results.

Task 1 had two participants: the
CLiC team composed of M. Antonia Marti
and Mariona Taulé from the University of
Barcelona, and Lucia Donatelli from the
Georgetown University.

Marti and Taulé (2018) carry out an anal-
ysis of b fundamental aspects of the corpora
analyzed: i) the negation cue, ii) the scope
and the inclusion of the subject in the scope,
iii) the coordinated structures, iv) the neg-
ative locutions and v) the lexical and mor-
phological negation. Taking into account the
differences observed in the annotation of the
corpora, they proposed the following guide-
lines:

e Annotate the negation cue whenever
possible, as it will allow to use it when-
ever necessary or to ignore it otherwise.
Moreover, they consider that it should
be distinguished between simple mark-
ers (e.g. “no” [no/not/, “sin” [without])
and complex markers (e.g. “no...nadie”
[no...nobody]), where one implies the
presence of the other. They propose to
make use of the typology defined for the
annotation of the SFU ReviewSP-NEG
corpus.

e Annotate the scope including the subject
within it. They mention that in many
cases the focus of negation corresponds
to the subject and this would facilitate
future annotations of the corpus.

e Perform coordinated negation treat-
ment. They propose to distinguish be-
tween coordinated structures affected by
the same predicate and negation marker
[2] and coordinated structures with in-
dependent negation cues and predicates
[3], so that in the first case a single nega-
tion marker is considered and the rest
of the negation structure as scope and,
in the second case, a separate scope is
annotated for each coordinated negation
marker.
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e Annotate negative locutions (e.g. ‘“en
absoluto” [not at all]), even if they do
not contain explicit negation markers.

e Annotate lexical and morphological
negation, which have only been ad-
dressed restrictively in the UHU-HUVR

and IULA Spanish Clinical Record cor-
pora.

e Annotate the focus of negation, which
is not deal with in any of the guidelines
analyzed.

[2] No [es ni muy pesado ni muy ligero]
(SFU Reviewsp-NEG)

[3] No [soy muy alta] tampoco [un pitufo]
(SFU Reviewsp-NEG)

Donatelli (2018) describes each corpus in-
dividually and indicates which elements are
missing in the annotation of each of them and
those aspects that should have been taken
into account. She considers that some com-
ponents of the different guidelines can be
combined in order to set linguistically precise
guidelines and neutral guidelines with regard
to the domain. She indicates that in order to
represent the semantic of negation, the fol-
lowing elements must be annotated:

e The negation cue: lexical item that ex-
presses negation.

e The scope: part of the text that is

negated.

e The focus: part of the scope that is
prominently or explicitly negated.

e The reinforcement (if exists): auxiliary
negation or element of negative polarity,
known as NPI (Negative Polarity Item)
(Altuna, Minard, and Speranza, 2017).

Below we can see, in an example provided
by the author [4], the different elements
explained above. The negation cue appears
in bold, the scope in brackets, the focus in
italics, and the reinforcement underlined.

[4] John no [come carne sino verduras].

Donatelli considers that the scheme pro-
posed by Jiménez-Zafra et al. (2018) for the
annotation of the SFU ReviewSP-NEG cor-

pus is suitable for capturing the layers of
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negation complexity and proposes to com-
bine it with the use of the label NegPolltem
used by Marimon, Vivaldi, and Bel (2017) in
the annotation of the IULA Spanish Clinical
Record corpus to annotate items of negative
polarity (NPI) or auxiliary negations.

Task 2 also had two participants: the
UPC team composed of Henry Loharja, Llufs
Padré and Jordi Turmo from the Universitat
Politecnica de Catalunya (Loharja, Padrd,
and Turmo, 2018), and Hermenegildo Fab-
regat, Juan Martinez-Romo and Lourdes
Araujo from the National Distance Educa-
tion University of Spain (UNED) (Fabregat,
Martinez-Romo, and Araujo, 2018). The of-
ficial results are shown in Tables 4, 5 and 6,
evaluated in terms of P, R and F1.

Domain P R F1

Cars 94.23 | 72.06 | 81.67
Hotels 97.67 | 71.19 | 82.35
Washing machines | 92.00 | 66.67 | 77.31
Books 79.52 | 66.27 | 72.29
Cell phones 93.33 | 73.68 | 82.35
Music 92.59 | 57.47 | 70.92

Computers - - -
Movies 86.26 | 69.33 | 76.87
Total 79.45 | 59.58 | 67.97

Table 4: Official results by domain for the
UNED team

Domain P R F1
Cars 95.08 | 85.29 | 89.92
Hotels 94.00 | 79.66 | 86.24
Washing machines | 94.74 | 78.26 | 85.72
Books 84.19 | 84.52 | 84.35
Cell phones 89.80 | 77.19 | 83.02
Music 92.96 | 75.86 | 83.54
Computers 91.36 | 91.36 | 91.36
Movies 89.68 | 85.28 | 87.42
Total 91.48 | 82.18 | 86.45

Table 5: Official results by domain for the
UPC team

The results by domain, described in Ta-
bles 4 and 5, show that there are sub-
collections such as books and music in which
both systems obtain worse results compared
to the rest of the sub-collections. The sys-
tem developed by the UNED team obtains
the highest performance in cell phones and
hotels sub-collections, while the UPC system
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shows a better detection of negation cues in
the computers sub-collection, in particular, it
obtains an F1 of 91.36%.

The overall results presented in Table
6 correspond to the performances without
considering the computers subset, since the
UNED team could not submit the results
for computers due to technical problems. In
terms of overall performance, both systems
obtain similar precision. However, the re-
call achieved by the UNED system is lower.
Therefore, the best result is obtained by the
UPC team with an F1 of 85.74%.

Team P R F1
UNED | 90.80 | 68.10 | 77.68
UPC 91.49 | 80.87 | 85.74

Table 6: Overall official results for Task 2

In terms of the approaches applied, both
proposals use the standard labelling scheme
BIO where the first word of a negation struc-
ture denotes by B and the remaining words
by I. The label O indicates that the word
does not correspond with a negation cue.

The UNED team applies a model of deep
learning inspired by named entity recognition
architectures and negation detection models.
Specifically, this system is focused on the use
of several neural networks together with a
bidirectional LSTM (Long Short-Term Mem-
ory). This supervised approach is based on
pretrained word embeddings for Spanish. For
its part, the UPC team uses Conditional Ran-
dom Fields with a set of features such as the
part-of-speech of the word and information
about how the words are written.

Finally, the resources used by the partic-
ipants are diverse. The UNED team uses
Keras (Chollet and others, 2015) and Ten-
sorFlow (Abadi et al., 2016) libraries, as well
as pretrained word embeddings for Spanish
(Cardellino, 2016), and the UPC team uses
NLTK (Loper and Bird, 2002).

Task 3 had no participants. Some of the
teams registered for the workshop showed in-
terest in the task, but expressed that they
did not participate due to lack of time.

6 Conclusions

This paper presents the description of the
2018 edition of NEGES, which consisted of
three different tasks related to different as-
pects of negation: Task 1 on reaching an
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agreement on the guidelines to follow for the
annotation of negation in Spanish, Task 2 on
identifying negation cues, and Task 3 on eval-
uating the role of negation in sentiment anal-
ysis. The SFU ReviewSP-NEG corpus was
the collection of documents used to train and
test the systems presented in Task 2 and Task
3. As far as we know, this is the first task
that focuses on the development and evalua-
tion of systems for identifying negation cues
in Spanish in the area of sentiment analysis.

A total of 4 teams participated in the
workshop, 2 for developing annotation guide-
lines and 2 for cues detection. Task 3 had
no participants. For a future edition of the
workshop we would like to continue working
on the unification of the annotation schemes
and propose different tasks to detect negation
in other domains such as biomedical.
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Resumen: Este articulo describe el proceso llevado a cabo para desarrollar un cor-
pus de noticias periodisticas de gran tamano en espafiol. Todos los textos recopilados
estan ubicados tanto temporal como geograficamente. Esto lo convierte en un re-
curso de gran utilidad para trabajos en el ambito de la lingiiistica, la sociologia y
el periodismo de datos, permitiendo tanto el estudio diacrénico y diatépico del uso
del lenguaje como el seguimiento de la evolucién de determinados eventos. El corpus
se puede descargar libremente empleando el software que se ha desarrollado como
parte de este trabajo. El articulo se completa con un analisis estadistico del corpus
y con la presentacién de dos casos de estudio que muestran su potencial a la hora
de analizar sucesos.

Palabras clave: Corpus, mineria de texto, andlisis diacrénico, andlisis diatopico

Abstract: This article describes the process carried out to develop a large corpus
of news stories in Spanish. The collected texts are located both temporally and
geographically. This makes it a very useful resource to work with in the field of
linguistics, sociology and data journalism, allowing the diachronic and diatopic study
of the use of language and tracking the evolution of specific events. The corpus
can be freely downloaded using the software developed as part of this work. The
article includes a statistical analysis of the corpus and two case studies that show
its potential for event analysis.

Keywords: Corpus, text mining, diachronic analysis, diatopic analysis

1 Introduccion periodismo de datos, permitiendo un anélisis

diacrénico (evolucién en el tiempo) y diatépi-

Las noticias periodisticas cada vez se produ-
cen y consumen de manera mas frecuente a
través de Internet, favoreciendo la existencia
de grandes volumenes de este tipo de textos
en formato digital. El andlisis computacional
de estos corpus de noticias puede llevar al
descubrimiento de interesantes hallazgos des-
de un punto de vista tanto sociolégico como
lingiifstico (Leetaru, 2011).

Este articulo presenta el desarrollo de un
corpus de noticias en espanol de gran tamano
ubicadas tanto geografica (lugar en el que se
produjeron) como temporalmente (momento
en el que tuvieron lugar). El objetivo de este
corpus es el de servir de fuente para estudios
en areas como la lingiiistica, la sociologia y el
ISSN 1135-5948. DOT 10.26342/2019-62-3

co (evolucién en el espacio) del uso del len-
guaje. Ademas de describir las caracteristicas
del corpus y el proceso llevado a cabo para su
obtencidn, este trabajo presenta ejemplos de
casos de estudio centrados en su explotacion.

La fuente de informacién empleada para la
construccion de este corpus ha sido el periédi-
co gratuito de informacién general 20 minu-
tos,! el cual ofrece en formato digital todas
sus noticias desde enero de 2005 hasta la ac-
tualidad. Este periédico contiene secciones lo-
cales para todas y cada una de las provincias
de Espana, lo que permite tener localizadas
geograficamente cada una de las noticias. Pa-

"https://www.20minutos.es
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ra el desarrollo de este corpus se han extraido
todas las noticias publicadas en la seccién lo-
cal de cada una de las cincuenta provincias y
las dos ciudades auténomas de Ceuta y Me-
lilla, dando lugar a un corpus de casi dos mi-
llones de noticias publicadas a lo largo de los
altimos trece anos.

Ademi4s del contenido original de las noti-
cias, se ha realizado un analisis lingiiistico del
texto incorporando informacién sobre lemas,
entidades y palabras con contenido semanti-
co, codificando toda esta informacién en for-
mato JSON para facilitar su posterior proce-
samiento. Aunque el corpus no puede distri-
buirse libremente por los derechos de uso de
20 minutos, se proporciona el software nece-
sario para que cualquier investigador pueda
descargar y replicar este corpus en su orde-
nador de manera sencilla.?

La gran ventaja que ofrece este corpus
frente a otros existentes es la localizacion
geografica de los articulos, lo que permite rea-
lizar andlisis diatépicos del lenguaje y estu-
diar los rasgos dialectales de distintas regio-
nes. Hasta donde tenemos conocimiento, no
existe en la actualidad un corpus de noticias
con estas caracteristicas libremente disponi-
ble.

El resto del articulo se estructura como
sigue: la Seccién 2 presenta diversos traba-
jos en el ambito del desarrollo de corpus pe-
riodisticos; la Seccién 3 describe el proceso
llevado a cabo para la generaciéon del cor-
pus; en la Seccién 4 se presentan distintas
estadisticas extraidas del corpus y detalles
sobre el uso del lenguaje a nivel geogréfico y
temporal; en la Seccién 5 se ofrece un analisis
cuantitativo de dos sucesos explotando la in-
formacién contenida en el corpus; finalmente,
la Secciéon 6 muestra las conclusiones y posi-
bles trabajos futuros.

2 Trabajo relacionado

Existen diferentes estudios y proyectos que
tratan sobre la construccién de corpus de
textos periodisticos para su posterior anali-
sis lingiiistico. En esta seccién nos vamos a
centrar en revisar los trabajos realizados en
idioma espafiol y, por tanto, mas afines con
el corpus descrito en este articulo.

El primero de estos corpus es el recopi-
lado en el proyecto Aracne,® donde se pre-

*https://github.com/analisis-20minutos/
herramientas-analisis
3https://www.fundeu.es/aracne
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senta un estudio sobre la variacién de la ri-
queza lingiiistica en la prensa espanola desde
1914 hasta 2014. Sobre este corpus de noti-
cias se realizé un procesamiento lingiiistico de
los textos midiendo rasgos de variacién 1éxi-
ca, densidad y complejidad de los textos. El
resultado de este proyecto fue un corpus de
5.167 articulos y 1.921.566 de palabras. El
corpus no estd disponible para su estudio.

Otro trabajo en esta linea es el corpus
Spanish News Text (Graff y Gallegos, 1995),
compuesto de textos periodisticos extraidos
de diferentes periédicos y agencias de noticias
de hispanoamérica entre el ano 1995 y 1996.
El corpus cuenta con 170 millones de pala-
bras y estd disponible para los miembros del
Linguistic Data Consortium* (LDC). Existe
una version posterior del corpus, el Spanish
Newswire Text, Volume 2 (Graff y Gallegos,
1999), que recoge noticias entre los anos 1996
y 1998. Esta version esta disponible para el
publico en general previo pago.

El corpus Timestamped JSI web® esté for-
mado por articulos de noticias obtenidos de
distintos servicios RSS a nivel mundial. Con-
tiene textos desde el ano 2014 hasta la actua-
lidad en diferentes idiomas, entre ellos el es-
panol. El corpus estd accesible para usuarios
suscritos a la plataforma Sketchengine y sélo
puede consultarse dentro de ésta, ofreciendo
funcionalidades para analisis del lenguaje co-
mo la busqueda de sinénimos, ejemplos de
uso, frecuencia de palabras o identificacién
de neologismos.

Otro corpus relevante es el Corpus del Es-
panol NOW (News on the Web)® que contiene
cerca de 5.700 millones de palabras obtenidos
de periddicos digitales y revistas de 21 paises
de habla hispana, desde el ano 2012 hasta la
actualidad. Al igual que el corpus anterior,
su acceso estd limitado a la plataforma en la
que se oferta, en la que se pueden realizar
diferentes consultas a través de una interfaz.

Finalmente, Molino Labs” presenta un
corpus formado a partir de articulos de pren-
sa de Espana, Argentina y México, produci-
das entre los anios 1997 y 2009. Cuenta con
mas de 1.700 millones de articulos y 660 mi-
llones de palabras. El corpus se puede con-
sultar a través de una interfaz web, pero no

“https://www.ldc.upenn.edu
*https://www.sketchengine.eu/
jozef-stefan-institute-newsfeed-corpus
Shttps://www.corpusdelespanol .org
"http://www.molinolabs.com/corpus.html
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estd disponible para descarga. Esta interfaz
ofrece, entre otras, la posibilidad de buscar
palabras de una longitud fija que empiezan
por determinados caracteres o localizar pala-
bras que aparecen en compania de otras.

Si bien algunos de estos trabajos permi-
ten hacer un estudio diacrénico del corpus,
a diferencia de nuestra propuesta ninguno de
ellos ofrece la posibilidad de hacer un estu-
dio de los textos a nivel diatopico. Adicio-
nalmente, existe el problema del acceso a los
documentos. La mayoria de las propuestas es-
tudiadas s6lo permiten analizar el corpus a
través de una interfaz web con funciones li-
mitadas, mientras que otras ofrecen su des-
carga solo a suscriptores o previo pago. FEn
el caso de nuestro corpus, aunque por limita-
ciones de derechos de uso no se pueda distri-
buir libremente, se ha publicado el software
desarrollado para que cualquiera pueda des-
cargarlo y replicarlo en su ordenador. Final-
mente, otro de los puntos fuertes de nuestro
corpus frente a otras propuestas es el volu-
men de noticias que presenta, la informacién
de analisis lingliistico incluida y el contar con
noticias actuales (ver Seccién 4).

8 Creacion del corpus

En esta seccién se describe todo el proceso
de obtencién del corpus. En primer lugar se
describira el proceso de descarga y limpieza
de las noticias. A continuacion se expondra el
proceso llevado a cabo para la eliminacion de
duplicados y casi duplicados. Finalmente, se
describe el andlisis lingiiistico llevado a cabo
sobre los documentos.

3.1 Obtencion de noticias

La primera tarea llevada a cabo para la crea-
cién del corpus fue la obtencién de las noti-
cias en formato digital de la hemeroteca del
diario 20 minutos. Las noticias estan accesi-
bles a través de la seccién Archivo® del diario
donde se encuentran agrupadas por dias. Se
puede acceder a la pagina web de cada una de
ellas pinchando en el correspondiente enlace,
pero no existe una forma directa de descargar
el contenido de la noticia.

Para poder obtener el texto limpio de las
noticias se tuvo que desarrollar un programa
para la extraccién de datos de las paginas
web (web scraping). El objetivo era obtener
el titulo, resumen y cuerpo de las noticias, eli-
minando todas las etiquetas HTML y conte-

Shttps://www.20minutos.es/archivo
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nidos adicionales que se muestran en la pagi-
na del diario (ej. ments, anuncios, noticias
relacionadas e imagenes). Para dicha tarea se
utilizé la herramienta Scrapy,” que permite
extraer elementos de las paginas web median-
te la definicién de selectores CSS.

La principal dificultad de esta tarea fue
la falta de homogeneidad en la estructura
HTML de las paginas. Esta variaba en fun-
cion de los anos y de algunas localizaciones,
por lo que se tuvieron que realizar ajustes en
la herramienta para contemplar estas varia-
ciones. Se revisaron manualmente y de mane-
ra sistematica subconjuntos de noticias en las
distintas localizaciones y anos para compro-
bar que la obtencion del contenido de todas
ellas fuera correcto.

Como resultado de este proceso se obtuvo
un volcado completo de las noticias del por-
tal desde el 17 de enero de 2005, primer dia
del que se tiene registro, hasta el 5 de julio de
2018, momento en el que se finalizé la recolec-
cién de datos. Para cada noticia se almacené
en formato JSON, tal y como se puede ver en
la Figura 1, su localidad (province), fecha en
formato ISO 8601 (date), URL de la pagina
de donde fue extraida (url), titulo (title),
resumen (lead) y cuerpo (body). Para es-
tos tres ultimos campos, ademas del texto
original (raw_text), se incluy6 una serie de
informacién adicional resultado del andlisis
lingiiistico realizado, tal y como se describe
en la Seccién 3.3.

En total se obtuvieron 2.215.078 articulos
de 52 localizaciones diferentes: las cincuen-
ta provincias de Espana y las dos ciudades
auténomas de Ceuta y Melilla.

3.2 Eliminacién de duplicados

Dado que 20 minutos cuenta con numerosas
secciones locales, era de esperar que algunas
noticias pudieran estar duplicadas o casi du-
plicadas entre distintas provincias. Por ejem-
plo, en ocasiones se usan noticias “plantilla”
en las que s6lo cambian los datos especifi-
cos correspondientes a cada localidad. Es el
caso de eventos como “La fiesta del cine”,
donde lo dnico que varia de una provincia a
otra es el nimero de asistentes. Otros ejem-
plos de noticias casi duplicadas son aquellas
que presentan actualizaciones sobre una no-
ticia anterior. Dentro de este grupo entran
casos como el de las crecidas del Ebro, don-
de cada dia se publican datos actualizados

“https://scrapy.org
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"https://www.20minutos.es/noticia/1994/0/sevilla/bajo/cero/",

"dates": [],

"organizations": [],

{
"province": "SEVILLA",
"date": "2005-01-28T00:00:00",
Ilurl n :
"title": {
"raw_text": "Y en Sevilla, bajo cero",
"lemmatized_text": "y en sevilla bajo 0",
"lemmatized_text_reduced": "sevilla",
"persons": [], "locations": ["Sevilla"],
"numbers": ["0"], "others": []
}3
"lead": {
},
"body" : {
}
}

Figura 1: Ejemplo de noticia del corpus en formato JSON. Los campos contenidos en title se
encuentran también en lead y body. Se omiten aqui por motivos de espacio

utilizando el mismo cuerpo de noticia. Final-
mente, también hay noticias de interés global
que simplemente se duplican literalmente en-
tre distintas localidades.

Para evitar textos repetidos que puedan
afectar al analisis estadistico del corpus, se
desarrollé un programa para la eliminacion
de duplicados y casi duplicados. El problema
inicial de este proceso era la imposibilidad de
cotejar cada noticia del corpus con todas las
demas, ya que implicaba mas de cuatro billo-
nes de comparaciones. Una de las posibilida-
des que se planted para reducir este niimero
fue la de comparar noticias solo entre pro-
vincias cercanas. Sin embargo, tras un andli-
sis realizado sobre un subconjunto de ellas,
se comprobo que existian noticias duplicadas
en localidades muy distantes. Lo que si per-
mitié este estudio preliminar fue identificar
un patrén temporal en las noticias duplica-
das: todas ellas se daban en el mismo dia o
en dias muy préximos. Para dar margen su-
ficiente, se decidié6 comparar las noticias en
bloques de sesenta dias estableciendo un so-
lapamiento de seis dias entre bloques conse-
cutivos.

Para acelerar ain mas el proceso de com-
paracién entre pares de noticias, se utilizo
una estructura de tipo MinHash (Broder,
1997) que permitia calcular la similitud de
Jaccard (Leskovec, Rajaraman, y Ullman,
2014) entre dos textos en un tiempo lineal con
respecto al tamano del conjunto de documen-
tos a comparar. En la implementacién se em-

pleé Locality-Sensitive Hashing (LSH) (Indyk

32

y Motwani, 1998) para optimizar el proceso
de comparacién entre documentos. De esta
manera se consiguié un algoritmo de comple-
jidad O(n-+/n) para la bisqueda de duplica-
dos, reduciendo la complejidad de tipo O(n?)
que hubiera tenido de no haber aplicado estas
optimizaciones.

Una vez establecido el procedimiento
de comparacién, era necesario determinar
cuando dos noticias se iban a considerar como
duplicadas. Se probaron distintos porcentajes
de solapamiento a nivel de palabra, compro-
bando el nimero de noticias que eran con-
sideradas como duplicadas. Finalmente es-
te umbral de solapamiento se establecié en
un 70 %, ya que con este valor se alcanza-
ba estabilidad en el nimero de noticias eli-
minadas, y para valores menores se conside-
raba que podia llevar a la obtencién de fal-
sos duplicados. El nuimero total de noticias
que quedé como resultado de este proceso fue
de 1.826.985, eliminando en total casi cuatro-
cientas mil noticias.

3.3 Procesamiento lingiiistico

Con el objetivo de enriquecer el corpus con
informacién lingiiistica que permitiera un
analisis mas profundo de los textos, se proce-
di6 a la extraccién de distintas caracteristi-
cas de éste para incorporarlas a la estructura
JSON desarrollada. Concretamente, se extra-
jeron los siguientes elementos de cada noticia
para el titulo, cuerpo y resumen (ver ejemplo
en la Figura 1):

= Texto lematizado, sin signos de puntua-
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ci6n (lemmatized text).

= Texto lematizado sélo de adjetivos, nom-
bres, verbos y adverbios acabados en
“mente” (lemmatized text_reduced).
El objetivo es mantener aqui solo aque-
llos términos que tienen valor seméntico
y aportan significado al texto.

s Lista de entidades nombradas: orga-
nizaciones (organizations), personas
(persons), lugares (locations), fechas
(dates), numeros (numbers) y otras
(others).

Para obtener esta informacion se utilizo la
herramienta FreeLing (Padré y Stanilovsky,
2012). Después de realizar unas pruebas de
rendimiento, se estimé que el procesado del
corpus llevaria aproximadamente 108 horas
de ejecucion. Para reducir este tiempo se pa-
ralelizo el andlisis de las noticias mediante la
libreria OpenMP,'® consiguiendo una reduc-
cién del 72 % en el tiempo de procesamiento.

4 Andlisis del corpus

Sobre el corpus creado se han realizado una
serie de analisis estadisticos para determinar
la riqueza léxica de los textos, estudiar la evo-
lucién temporal del lenguaje y también su uso
en distintas zonas geograficas. Los siguientes
apartados de esta seccion profundizan en ca-
da uno de estos aspectos.

4.1 Estadisticas generales

Como se ha comentado anteriormente, el cor-
pus final cuenta con un total de més de 1.8
millones de noticias (tras la eliminacién de
duplicados) y un tamano cercano a los 20 GB
después de incorporarle la informacién resul-
tante del procesamiento con FreeLing. La Fi-
gura 2 muestra un mapa coroplético con el
numero de noticias publicadas en cada pro-
vincia para el total del corpus. Se ha creado
una infografia interactiva completa, accesible
en Internet, donde se puede ver el niimero
exacto de noticias por provincia y su evolu-
cién a lo largo de los afos.!!

Las provincias con mayor niimero de noti-
cias son Sevilla (176.903), seguida de Valen-
cia (100.455) y Cantabria (92.268), mientras
que la que menos tiene es Ceuta (2.789). El
lugar con mayor numero de noticias en un

https://www.openmp.org
Yhttp://cort.as/-C56M, accedida en noviembre
de 2018.

33
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Figura 2: Numero de noticias por provincia
para el total de anos analizado

unico dia es Murcia, el 12 de mayo de 2011,
con 164 articulos (este punto se describe con
més detalle en la Seccién 5.1). La media
de noticias por localizacién es de 35.134,33,
mientras que su desviacion estandar es de
+33.989,52, reflejando éste ultimo dato una
diferencia notable en el nimero de publica-
ciones entre distintas ediciones locales.

En cuanto a la distribucién de noticias por
anos, los periodos de mayor actividad fue-
ron 2011 (200.599), 2014 (199.721) y 2013
(199.334), mientras que los que menos pu-
blicaciones tuvieron fueron 2005 (26.845),
2009 (28.203) y 2006 (42.809). La media por
anos se sitia en 130.498,93 noticias con una
desviacion estandar de £73.869,20, situacion
andloga al andlisis anterior por provincia.

Por lo que respecta al niimero de palabras
del corpus, éste se compone de un total de
711.840.945 términos. Para medir la riqueza
léxica del corpus analizamos el Type-Token
Ratio (TTR) (Holmes, 1985), que representa
el cociente entre el nimero de palabras dife-
rentes que contiene un texto y el ntimero to-
tal de palabras de ese texto. Concretamente,
calculamos el TTR de cada noticia de mane-
ra individual, obteniendo posteriormente pa-
ra cada ano y localizacién el TTR promedio
de todas sus noticias. En la Figura 3 se pue-
de ver la evolucién del TTR a lo largo de los
anos, teniendo en cuenta tanto el vocabula-
rio total (etiqueta TTR en el grafico) como
el que incluye unicamente palabras con va-
lor seméntico (grafico TTR reducido). En la
grafica se observa una pérdida de riqueza 1éxi-
ca con el paso de los anos, desde 2005 hasta
2011, estabilizandose posteriormente con un
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repunte de la riqueza en los 1ltimos tres anos
estudiados.
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Figura 3: Evoluciéon del TTR a lo largo de
los afos, tanto para el 1éxico completo (TTR)
como para el subconjunto de los términos con
valor semdantico (TTR reducido)

Este célculo se llevé a cabo también a nivel
de localizacién geogréfica.'? El estudio revela
que las provincias con mayor TTR son Ali-
cante (69,08 %), Pontevedra (68,46 %) y Ma-
drid (67,91 %). En la otra cara de la moneda,
Toledo (60,72 %), Castell6n (60,81 %) y Sevi-
lla (61,45 %) presentan los indices més bajos
de riqueza léxica.

4.2 Analisis diacrénico

El objetivo del estudio llevado a cabo en este
apartado es averiguar, para cada afno, cudles
han sido los temas ma&s populares entre las
publicaciones del peridédico a partir del 1éxico
empleado. Para la obtencién de los términos
mas populares se tuvieron en cuenta solo las
palabras con contenido seméntico, tal y como
fueron descritas en la Seccion 3.3. Se ha reali-
zado una infografia donde se pueden apreciar
en forma de nube de palabras los cincuenta
términos (lemas) mdas importantes y su fre-
cuencia de aparicién para cada anualidad.'?

La Figura 4 muestra como ejemplo la nu-
be de palabras correspondiente al ano 2017.
Hay términos esperables en esta lista de pala-
bras mas populares como “gobierno”, “ayun-
tamiento”, “PP” (muy por encima de otros
partidos politicos) o “presidente”. Llama la

12Todos los detalles estédn disponibles en la siguien-
te infografia: http://cort.as/-C56R, accedida en no-
viembre de 2018.

Bhttp://cort.as/-C56W, accedida en noviembre
de 2018.

34

atencion la frecuencia de uso de la palabra
“persona’”, hecho que puede deberse a la neu-
tralidad que presenta a nivel de género, sien-
do por ello muy utilizada por los periodistas
para producir textos que contengan un len-
guaje inclusivo y no sexista.

presidente
servicio

obra

~persona..

grupo

centro pUblICO

Figura 4: Nube de palabras con los cincuen-
ta términos (lemas) mads frecuentes en el ano
2017

4.3 Analisis diatépico

De manera andloga al apartado anterior, se
procedié a realizar un estudio de los términos
mas usados en las distintas localizaciones es-
tudiadas, obteniendo los cincuenta términos
mas frecuentas en cada una de ellas. También
se evaluaron las entidades méas populares que
habian sido extraidas por FreeLing, tal y co-
mo se describe en la Seccién 3.3.14 Toda es-
ta informacién estd incluida en la infografia
mencionada en el apartado anterior.

Como era de esperar, entre las palabras
mas repetidas para cada lugar estd el propio
nombre de la provincia y su gentilicio, junto
con la comunidad auténoma a la que perte-
nece. Es destacable también la aparicién de
partidos politicos locales (como “BNG” en A
Coruna, “PNV” en Pais Vasco y “Foro [As-
turias]” en Asturias) y la preponderancia que
tienen algunos grupos en determinadas regio-
nes (en Cédiz tanto “PP” como “PSOE” son
términos muy frecuentes) frente a otras en las
que desaparecen (por ejemplo, en Barcelona
no aparecen ninguno de estos dos entre los
cincuenta términos més frecuentes).

En aquellas regiones en las que existen len-
guas propias, se pueden encontrar entre los

1A modo de referencia, el rendimiento de Free-
Ling clasificando entidades se evalué revisando ma-
nualmente 10 articulos al azar, con un total de 4.960
términos y 378 entidades, obteniendo un 84,92 % de
precisién en esta tarea.
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maés frecuentes términos muy representativos
de dichos lugares, como “generalitat” en Va-
lencia, “xunta” en A Coruna, “euskadi” en
Vizcaya o “mossos” en Barcelona.

5 Casos de estudio

En esta seccién se muestran dos casos de
ejemplo del tipo de informacién que se puede
obtener del corpus desarrollado mediante el
analisis de texto. Una de las aplicaciones in-
teresantes de este corpus es su uso para el pe-
riodismo de datos (Gray, Chambers, y Bou-
negru, 2012), una especialidad del periodis-
mo que refleja el creciente valor de los datos
en la produccion y distribucién de informa-
cién, cuyo objetivo es recabar gran cantidad
de datos y hacer la informacion comprensible
a la audiencia ayuddndose de herramientas
como las infografias, representaciones grafi-
cas o aplicaciones interactivas.

En el primero de los casos de estudio se
analiza el terremoto que tuvo lugar en Lor-
ca el 12 de mayo de 2011, mientras que en
el segundo estudio se aborda el tema de la
independencia de Cataluna a lo largo de los
dos ultimos anos.

5.1 Terremoto de Lorca

Tal y como se comenté en la Seccion 4.1, la
provincia que mas noticias tuvo en un tnico
dia fue Murcia, el 12 de mayo de 2011, con
164 articulos. El suceso que provocé este alu-
vion de informacién fue el seismo ocurrido el
dia anterior en la localidad de Lorca con una
magnitud de 5,1 en la escala Richter, causan-
do numerosos danos materiales, mas de 300
heridos y 9 muertos. Para recuperar las noti-
cias relacionadas con este evento, se localiza-
ron todas aquellas que contenian el término
“Lorca” junto con “terremoto” o “seismo”.

Para analizar el suceso partiendo del cor-
pus desarrollado, se ha creado una nueva in-
fograffal® para identificar los términos més
relevantes asociados con esta noticia, los lu-
gares en los que més se hablé del tema (desde
el punto de vista del niimero de noticias pu-
blicadas) y un estudio de la repercusién de la
noticia a lo largo del tiempo, identificando el
momento en el que los medios redujeron su
interés en este suceso. Este ultimo aspecto se
puede apreciar en la Figura 5.

Cabe destacar las posibilidades que ofrece
el corpus como herramienta para determinar

Bhttp://cort.as/-C56d, accedida en noviembre
de 2018.
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Deja de ser interesante
el 19 de mayo, 8 dias después
" de lo ocurrido
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Figura 5: Seguimiento periodistico del terre-
moto de Lorca durante un ano, mostrando el
numero de noticias publicadas cada dia

el interés en el tiempo que produce una noti-
cia. En el caso de ésta, se aprecia como una
semana después del seismo su interés decrecid
notablemente en cuanto al niimero de publi-
caciones relacionadas, mostrando la limitada
vida que puede tener en los medios de comu-
nicacién un evento de esta magnitud.

5.2 Independencia de Cataluna

En este apartado se presenta un segundo es-
tudio siguiendo las pautas del anterior, con
el foco puesto en un tema de relevancia
politica nacional como es la independencia
de Cataluna. Los términos que se emplea-
ron para localizar noticias relacionadas con
esta temdtica fueron: “independencia”, “in-
dependencia”, “independentismo”, “indepen-
dentisme” e “independentista”. El periodo de
estudio se fij6 desde el 1 de enero de 2017 has-
ta el 5 de julio de 2018 (ultimo dia en el que
se incorporaron noticias al corpus).

Al igual que para el caso del terremoto de
Lorca, se ha disennado una infografia que hace
un andlisis temporal y espacial de la cobertu-
ra del suceso en el corpus.'® En este analisis
se pueden observar datos destacables, como
que la cobertura de este tema en el periédico
20 minutos se ha llevado a cabo de mane-
ra practicamente ininterrumpida en el afio y
medio a estudio: solo en 6 dias de los 445
analizados no se produjo ninguna noticia re-
lacionada con este asunto. También llama la
atencion detalles como que en Ceuta y Me-
lilla no se hace ninguna mencién al proceso
en todo el periodo analizado, que Barcelona
(1.289 noticias), Valencia (336 noticias) y A
Coruna (335 noticias) son las provincias con
mayor cobertura del tema, y que en Madrid
apenas se encuentran 28 noticias sobre este

Yhttp://cort.as/-C56g, accedida en noviembre
de 2018.
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asunto, un numero llamativamente bajo te-
niendo en cuenta el volumen de publicaciones
de su seccién local. En la Figura 6 se puede
ver una captura de la infografia centrada en
el andlisis temporal.

adas entre las fechas

7/2018

Cantidad de noticias pul

01/01/2017 y O

g MWAJM mmw

Figura 6: Andlisis temporal de las noticias re-
lacionadas con la independencia de Catalufa

6 Conclusiones y trabajo futuro

Este articulo presenta el desarrollo de un cor-
pus de noticias periodisticas de gran tamano
que contempla tanto la dimensiéon temporal
como la geografica de las noticias. Hasta don-
de tenemos conocimiento, no existe en la ac-
tualidad un corpus de noticias con estas ca-
racteristicas libremente disponible. Este cor-
pus puede servir de fuente para realizar dis-
tintos estudios del uso y evolucién del len-
guaje, ademéas de ser un recurso de utilidad
para el periodismo de datos, tal y como se
mostré en la Seccién 5 mediante dos casos de
estudio. Si bien el corpus, por cuestiones de
derechos de uso no esta disponible para su li-
bre distribucién, una de las aportaciones de
este trabajo es proporcionar las herramientas
software necesarias para que cualquier perso-
na que quiera trabajar con él pueda descar-
garlo y replicarlo en su ordenador.

En este trabajo se ha descrito todo el pro-
ceso llevado a cabo para la extraccién y ob-
tencion de las noticias, dificultades afronta-
das para la limpieza y eliminacién de duplica-
dos, asi como el posterior andlisis lingiiistico
y enriquecimiento del mismo. Se han propor-
cionado también datos estadisticos del cor-
pus resultante desde las dimensiones tempo-
ral y geografica, desarrollando diversas info-
grafias interactivas que permiten un analisis
mas profundo y detallado del mismo.

Como trabajo futuro se plantea el desarro-
llo de nuevos estudios de caracter lingiiistico
y sociolégico que puedan resultar de interés a
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partir de esta fuente de informacién. Se pro-
yecta también extender este trabajo para su
aplicacién a otros corpus de textos en la Web
que puedan ser recopilados de manera simi-
lar.
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Abstract: The automatic detection of negation elements is an active area of study
due to its high impact on several natural language processing tasks. This article
presents a system based on deep learning and a non-language dependent architecture
for the automatic detection of both, triggers and scopes of negation for English
and Spanish. The presented system obtains for English comparable results with
those obtained in recent works by more complex systems. For Spanish, the results
obtained in the detection of negation triggers are remarkable. The results for the
scope recognition are similar to those obtained for English.

Keywords: Negation scope, negation triggers detection, deep learning

Resumen: La deteccion automatica de los distintos elementos de la negacion
es un frecuente tema de estudio debido a su alto impacto en diversas tareas de
procesamiento de lenguaje natural. Este articulo presenta un sistema basado en deep
learning y de arquitectura no dependiente del idioma para la deteccién automatica
tanto de disparadores como del alcance de la negacién para inglés y espanol. El
sistema presentado obtiene para ingles resultados comparables a los obtenidos en
recientes trabajos por sistemas méas complejos. Para espanol destacan los resultados
obtenidos en la deteccién de claves de negacién. Por ultimo, los resultados para el
reconocimiento del alcance de la negacién, son similares a los obtenidos en inglés.

Palabras clave: Deteccion de negacion, disparadores de la negacion, deep learning
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cill, McDonald, and Velikovich (2010) exam-

The study of negation is an active research
topic due to its effects and importance within
the different challenges of the natural lan-
guage processing (NLP) research area. Al-
though many tasks and domains are affected
by negation, its study in the biomedical do-
main is of particular relevance. Chapman et
al. (2001a) shows the importance of consider
possible negated phrases during the analy-
sis of electronic health records (EHR), docu-
ments in which much of the information con-
tained is expressed in a negated way. The
contributions of negation in tasks such as sen-
timent analysis and relationship extraction
stand out due to the performance improve-
ments obtained after considering it. Coun-
ISSN 1135-5948. DOI 10.26342/2019-62-4

ine the achieved improvements after includ-
ing the study of negation in the task of senti-
ment analysis in online product reviews. The
authors take into account the negation dur-
ing the evaluation of the score of each term
in a sentence, modifying the score sign if the
term is part of a negation. On the other
hand, Chowdhury and Lavelli (2013) high-
light the significant performance improve-
ments obtained in the detection of drug-drug
relationships after considering negation.
There are many possible elements of study
concerning negation. This paper deals with
both, identification of negation triggers and
the delimitation of negation scope. The de-
tection of negation triggers, can be consid-
ered a basic task in the study of negation.

© 2019 Sociedad Espaiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural
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It refers to the identification of expressions
that work as markers of negation. The iden-
tification of negation scope refers to finding
segments of a sentence that are part of one or
more negations. This study presents the ex-
perimentation carried out using a deep learn-
ing approach for the study of the negation
scope for both English and Spanish. The fol-
lowing sections present a study of the state
of the art for the proposed work (Section 2),
a summarization of the proposed approach
including a brief description of the explored
datasets (Section 3) and finally, a review of
the obtained results (Section 4) and the con-
clusions reached after the experimentation
(Section 5).

2 Background

Chapman et al. (2001b) presented an algo-
rithm called NegEx based on the use of reg-
ular expressions for the detection of negation
in clinical documents. Tools such as cTAKES
(Savova et al., 2010), designed for process-
ing medical documents in free text format,
use NegEx for the treatment of negation.
Nowadays, NegEx is considered a baseline in
many of the works dealing with the automatic
study of negation. Although this algorithm
shows a high performance, an important is-
sue to take into account, is the low precision
obtained evaluating sentences where the term
“no” appears. Goldin and Chapman (2003)
extend the study of this case developing a
set of experiments in order to compare the
results obtained by NegEx with those ob-
tained by a set of different machine learn-
ing algorithms. Among them Naive Bayes
(NB) and Decision Tree (DT), achieved bet-
ter results than NegEx. Although NegEx
has been designed for English, recent works
such as Chapman et al. (2013) and Skeppst-
edt (2011) have studied its use for other lan-
guages such as French, German, Swedish and
Spanish. Cotik et al. (2016) show the results
obtained by an adaptation of Negkx to Span-
ish. Their results are better than the use of
dictionaries and comparable with those ob-
tained by a system of rules based on patterns
of PoS Tagging.

There are many systems evaluated using
the Bioscope corpus (Vincze et al., 2008)
which is a linguistic resource containing an-
notations about negation and speculation in
the biomedical domain. Fancellu, Lopez, and
Webber (2016) shows the good performance
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of Bidirectional Long Short-Term Memory
(bi-LSTM) based models for the identifica-
tion of multi-term expressions such as “by
no means of” and “no longer”. Fancellu et
al. (2017) extend the study to other do-
mains and languages (Chinese), presenting,
among others, results for the Bioscope cor-
pus and for the SFU corpus (Konstantinova
et al., 2012). The study shows a comparison
of the results obtained by a bidirectional long
short-term memory (bi-LSTM) based model
with some state of the art systems. For dif-
ferent domains, Li and Lu (2018) deal with
both, the detection of negation triggers and
the recognition of the scope of negation, using
different kinds of conditional random fields
(CRF), linear CRF (Lafferty, McCallum, and
Pereira, 2001), semi-CRF (Sarawagi and Co-
hen, 2005) and latent variable CRF. Tak-
ing into account the obtained results, one of
the conclusions the authors reached was the
good performance of this kind of algorithms
in sequence labeling tasks, having obtained
remarkable results even after extending the
evaluation to languages such as Chinese.

3 Materials and methods

The aim of this work has been to look for
a simple deep learning architecture for nega-
tion detection valid for different languages.
We consider both, the detection of negation
triggers and the recognition of the scopes. We
have built a simple architecture in which in-
put data have proven to be useful. In the
following sections, we describe the proposed
model and details of the corpora we use for
the evaluation. We also explain the details
of both, text pre-processing and the system
output post-processing processes.

3.1 Features

The proposed model uses the following fea-
tures:

Words. For Spanish, we have used the em-
bedding vectors presented by Cardellino
(2016). They are vectors of 300 di-
mensions and collect a total of 1000653
unique tokens. They were generated us-
ing the word2vec algorithm by means of
multiple repositories of information in
Spanish for training. For English, the
word embedding presented by Pyysalo
et al. (2013) were used. They are 200-
dimensional vectors and collect about
twenty-four million unique tokens. This
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resource was generated using word2vec
and taking as a source of informa-
tion several wikipedia dumps and some
biomedical repositories such as PubMed
and PMC.

PoS-Tagging. We have used FreeLing PoS-
tagger (Padré and Stanilovsky, 2012) for
Spanish and the maximum entropy PoS
tagger implemented in NLTK (Bird and
Loper, 2004) for English.

Casing. Another feature used is a matrix
for the representation of word casing in-
formation. Each token has been repre-
sented with the corresponding index of
the matrix embedding. The casing em-
bedding matrix is a hot-one encoding
matrix of size 14. This feature provides
additional support to the model by rep-
resenting each token in a summary cat-

egory.

Chars. We use character embeddings in or-
der to collect expressions not included
in the pre-trained word embeddings vo-
cabulary, taking into account that the
vocabulary of health records is not stan-
dard and that the vocabulary of prod-
uct reviews may contain spelling errors.
This vectorial representation allows to
represent the information contained in
both prefixes and suffixes.

Both PoS-tagging, casing and character
embedding models have been implemented
using three Keras Embedding Layers initial-
ized using a random uniform distribution. In
Section 4 the performance improvement ob-
tained after considering each of the features
is shown.

3.2 Proposed model

Figure 1 shows the architecture of the pro-
posed model. This architecture consists of
a character-level processing module (San-
tos and Zadrozny, 2014) and a word-level
processing module (Fabregat, Araujo, and
Martinez-Romo, 2018). Character-level pro-
cessing is essentially a transformation of the
characters of each word into character em-
beddings and on the concatenation of the
most important features obtained by the ap-
plication of a convolutional layer. The result
of this process is concatenated to the input
of the other part of the model.
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Figure 1: Architecture of the proposed
model, where X¢ch and Xy (Ch: Charac-
ters, W: Raw word) are the encoded word
inputs and Xp and X¢ are the encoded in-
puts representing the PoS-tagging and cas-
ing information. Bi-LSTM inputs (Y;) are
the concatenated embedded features for each
word. In the output layer, T, represents the
assigned tag.

The second part of the model consists of a
Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-
LSTM) network connected to a neural net-
work. On the one hand, the Bi-LSTM is re-
sponsible of processing each part of the con-
catenated features in order to obtain posi-
tional /semantic relationships between terms
of a sentence. On the other hand, the neu-
ral network is responsible of generating the
correct classification sequence. This neural
network has softmax as an activation func-
tion and processes the output of each part of
the sequence returned by the previous LSTM.

Taking into account the obtained results
in Fabregat, Araujo, and Martinez-Romo
(2018), which deals with a problem of recog-
nition of negation triggers by means of an
approach based on deep learning, the adjust-
ment of parameters has been made according
to the configuration of the model presented in



Hermenegildo Fabregat, Juan Martinez-Romo, Lourdes Araujo

that paper. For the configuration of the ad-
ditional layers that form the character-level
processing, we have used of a configuration
focused on extracting syntactic/semantic fea-
tures from immediately adjacent characters.
The final configuration is as follows:

— Convolutional layer (kernel size / filter): 3
/ 30

— Embeddings dimension (Casing / PoS-
tagging / Char): 12 / 50 / 50

— LSTM output dimension: 250
— Dropout: 0.5
— Batch size / Model optimizer: 32 / Adam

— Hidden Dense units (output dimension /
activation function): 17 / softmax

The number of neurons in the output layer
of the neural network corresponds to the total
of classes to be considered in the annotation.

3.3 Pre-processing

During the pre-processing phase, the differ-
ent datasets are transformed into the BILOU
labelling scheme (Ratinov and Roth, 2009).
In this annotation scheme the information
is represented applying the following map:
{I:In - For tokens part of the annotation.
O: Out - For tokens outside the annotation.
B:Begin - For the first token of each anno-
tation. L:Last - For the last token of each
annotation. U:Unique - Those annotations
that have a single token.}. This annotation
scheme, used in entity recognition tasks, al-
lows the partial overlapping and nesting of
one entity within another, a characteristic
necessary to represent cases such as two or
more negations starting in the same term
or a negation included within another. We
have carried out this encoding in order to be
able to deal with this problem from the per-
spective of a classification problem. We have
used the labelling code to represent both, the
scope and the negation triggers separately.
These two codifications are combined into a
single one by concatenating the labels. For
example, if an expression is both, the begin-
ning of a negation and the beginning of a
negation triggers, this will be re-labeled with
the label “BB”. Table 1 shows an example
of BILOU annotation format. The first col-
umn contains the word and the second col-
umn contains the label after joining the scope
label and the trigger associated label. The
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example shows the annotation of both scopes.
While the first one spans from the first term
“no” up to the term “dinero”, the other is
nested and spans from the second term “no”
up to the term “gusta”.

Word Label Word  Label
no BU no BU
tendré IO me 10
jamas  IU gusta LO
que 10 por 10
aceptar 10 el 10

un 10 dinero LO
trabajo 10 00
que 10

Table 1: SFU Review SP-NEG fragment with
tag assignment.

Considering that a negation must has as-
sociated a scope, i.e. there are combinations
of labels that cannot occur, a total of 17 la-
bels are generated.

3.4 Post-processing

The post-processing phase aims to ensure
that the format generated by the model is
correct. This format must satisfy the follow-
ing requirements: Each scope must have at
least one associated negation trigger and each
annotation must have both, a start and an
end label, except in the case of a single token
annotation. This phase applies the following
rules:

e If a scope does not have at least one
negation trigger associated to it, it is not
a scope.
- Sentence Don’t you think it’s late?
- Proposed labels BO BO BO BO BO
- Processed labels OO OO OO OO OO

e If a negation trigger does not have one
negation scope associated to it, it is not
a negation trigger.

- Sentence Don’t you think it’s late?

- Proposed labels IS OO OO OO OO
- Processed labels OO OO OO0 OO OO

e If an annotation starts but does not
closes, then it finishes in the last term
considered by the system as part of the
annotation.

- Sentence don’t buy it.
- Proposed labels BS 10 10
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- Processed labels BS I0 LO

e If an annotation closes a scope but it is
not open, it starts with the first trigger
of the phrase detected by the system.

- Sentence don’t buy it.
- Proposed labels IS 10 LO
- Processed labels BS 10 LO

3.5 Corpora

In order to extract conclusions for both lan-
guages, English and Spanish, we have se-
lected two corpora with similar annotation
guidelines. They are Bioscope corpus and
SFU Review SP-NEG corpus (Jiménez-Zafra
et al., 2018). Bioscope corpus consists of
three parts, electronic health records (EHRs)
presented in free text format, full biological
articles and abstracts of both scientific and
biological articles. The domains included in
this corpus present a complex structure, be-
ing the most different the domain of EHRs for
the use of a free writing style. The subset of
abstracts stands out because it contains more
negations than the rest and it is the largest
subset. On the other hand, SFU Review SP-
NEG corpus consists of a collection of 400
comments on cars, hotels, washing machines,
books, mobile phones, music, computers and
films from the Ciao.es website. This corpus
presents a mixture of free-writing and formal
writing styles.

In both collections, each document has
been annotated at token and sentence level

with labels related to negation triggers and
their linguistic scope. In addition, both col-
lections have used an annotation style with-
out gaps. In summary, using both datasets
and taking into account the different writing
scenarios of their documents, this work stud-
ies the performance of the proposed architec-
ture for free text in Spanish and for both free
text and well-structured text in English.

4 FEwvaluation

This model has been evaluated using 10 fold
cross-validation and we have made a study of
the improvement obtained considering each
attribute of the model. We have used two
separate workflows for the model evaluation:
one for the evaluation of negation scope de-
tection and a second for the evaluation of
negation triggers recognition. For the evalua-
tion of negation scope detection task, we used
the percentage of correctly identified scopes
(PCS), F1 measure at scope level (F1s) and
F1 measure at token level (F1t). Fls mea-
sure only considers as false positives those
scopes that have been identified but were not
found in the gold standard. For the evalua-
tion of triggers, we used precision, recall and
Fl-measure. In both cases, the evaluation
metrics have been used in previous works.
The results obtained during this preliminary
evaluation suggest that the proposed model
is appropriate to deal with the different do-
mains proposed. The experiments carried
out show an improvement in performance af-

Bioscope
Clinical records
PCS Fls Fl1t

Full papers
PCS Fls Flt

SFU SP-NEG
All categories
PCS Fls Flt

Abstracts
Training Features PCS Fls Flt
W 75.6 84.8 75.52
W+P 81.83 89.9 80.3
W+P+C+Ch 80.52 88.54 80.05

89.11 94.07 91.28
94.57 97.12 94.78
90.03 94.63 91.85

46.77 59.55 46.17
49.05 64.79 50.41
58.99 70.67 58.50

69.76 82.04 67.32
72.40 84.05 71.34
74.29 85.25 72.00

Table 2: Evaluation of each elements considered in the proposed model for the identification of
the scope, {W:Words - P:PoS - C: Casing - Ch: Chars}. PCS (percentage of correctly identified

scopes), F1 at scope level (F1s) and F1 at token level (F1t) are the metrics analyzed

Full papers
Prec. Rec. F1

SFU SP-NEG
All categories
Prec. Rec. F1

Bioscope
Abstracts Clinical records

Training Features Prec. Rec. F1 |[[Prec. Rec. F1
W 96.03 94.19 95.0 [|99.11 96.14 97.59
W+P 99.59 95.67 97.59 [|99.76 97.42 98.57
W+P+C+Ch 97.4 94.28 95.75 [|98.82 96.24 97.46

90.99 80.6 84.81
99.42 82.58 90.02
93.25 83.21 87.45

99.04 91.18 94.95
97.10 92.43 94.70
99.69 91.85 95.60

Table 3: Evaluation of each elements considered in the proposed model for the exact identifi-
cation of negation triggers, {W:Words - P:PoS - C: Casing - Ch: Chars} Prec: Precision, Rec:

Recall and F1 measure are the metrics analyzed
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ter the addition of each of the features stud-
ied. The decrease of performance for the cor-
pus Bioscope in the categories of abstracts
and clinical records after adding casing and
chars features is remarkable. This may be
because the model is over adjusted to certain
patterns discovered with these features. Ac-
cording to the difference in negation occur-
rences between the different subsets in the
Bioscope corpus, evaluating the subset of ar-
ticles we obtain the highest standard devia-
tion (£11%) and the worst performance. In
this study, some errors were detected in the
treatment of double negation and in the han-
dling of multi-term expressions. The Spanish
results show improvements as new features
are added to the study. Many of the errors
detected in the identification of the scope cor-
respond to sentences with large negations. In
order to study the robustness of the studied
model, Table 4 shows the results obtained by
evaluating the behaviour of the model detect-
ing the scope, training it with data from a
subset and validating it with data from the
other sets. We have only been able to carry
out this experiment with the corpus in En-

glish because it is the only one that shows a
structure divided into categories with strong
differences in the writing style. As can be
observed, the best inter-domain performance
is obtained when training with the abstracts
subset. It is because the set of abstracts is
the group that contains more negations and
it uses a language very similar to the rest of
subsets. The main problem detected is the
mean length difference of the negations con-
tained in the different subsets. The system
trained with the set of abstracts tends to lose
performance evaluating long sentences con-
tained in the set of articles.

Finally, results in both datasets have been
compared with the results of the state of the
art systems results (Table 5 and Table 6).
Competitive results have been obtained eval-
uating with Bioscope, although with a re-
markable lower performance in terms of pre-
cision. This is mainly due to the fact that
our system tends to generate a shorter length
range than that collected in the gold stan-
dard. Some detected errors are those in
which the first negation trigger appears far
from the beginning of the scope. In these

Testing with

Abstracts Clinical records  Full papers
Training with PCS F1 || PCS F1 PCS F1
Abstracts -—  —— [|84.90 91.83 55.8571.67
Clinical records |40.22 53.68| —.— —— 40.05 53.94
Full papers 76.81 64.00| 81.68 89.91 -— -

Table 4: Bioscope corpus (English) - Evaluation of interdomain scope recognition. Results
obtained by training with one of the Bioscope subsets (abstracts, clinical records and full papers)

and testing with other

Abstracts Clinical records Full papers
System PCS F1 PCS F1 PCS F1
Proposed model 80.52 88.54 190.03 94.63 58.99 70.67
Li and Lu (2018) 84.1 91.3 944  95.59 60.1 69.23
Fancellu et al. (2017) 81.38 92.11 (|94.21 97.94 54.54 77.73
Fancellu, Lopez, and Webber (2016) |73.72 91.35 |95.78 97.66 01.24 77.85

Table 5: Bioscope corpus (English) - Evaluation of negation scope recognition: Comparison with

other state-of-the-art approaches

Triggers Scope
System P F1 PCS Fls Flt
Proposed Model 99.69 91.85 95.60 ||74.29 85.25 72.00
Fabregat, Araujo, and Martinez-Romo (2018)(79.45 59.58  67.97 |- - -
Loharja, Padr6, and Turmo Borras (2018) [91.48 82.18 86.45 |- - -

Table 6: SFU Review SP-NEG corpus - Evaluation of recognition of both negation scope (PCS,
Fls, F1t) and negation triggers (P: Precision, R: Recall, F1): Comparison of obtained results
by the proposed model with results from other state-of-the-art approaches
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cases, the system makes mistakes such as
ignoring the presence of multi-term expres-
sions. The post-processing process also gen-
erates certain errors, especially in cases of
double negation. Regarding the results ob-
tained evaluating with the corpus SFU SP-
NEG, as far as we know, there are only re-
sults for negation triggers recognition and
only using training and test evaluation which
makes it difficult to reach conclusions about
the state of the art improvements. However,
the results obtained for both the detection of
negation triggers and for the recognition of
the negation scope, are comparable to those
obtained for English using the Bioscope cor-
pus. Some of the errors reported in works
about negation triggers detection that use
the SFU SP-NEG corpus have been corrected
incorporating the BILOU format and using of
character embeddings.

5 Conclusions and future work

This research has focused on the generation
of a common model to deal with negation
in both English and Spanish languages. In
order to generalize its application to differ-
ent languages, the model has been trained
mainly using non-language dependent writ-
ing features. Results show that it is a ro-
bust architecture based on a single supervised
learning model for both detection of negation
triggers and recognition of their scope. Per-
formance obtained for English is comparable
to state of the art and results obtained for
Spanish are only slightly lower than for En-
glish. Possible future work lines are the study
of more non-language dependent features and
the improvement of the extraction of rela-
tionships between terms introducing n-gram
embeddings as a feature. Some detected er-
rors related to multi-term expressions suggest
that working with n-gram embeddings can
improve current precision results.
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Resumen: En este trabajo se propone un enfoque novedoso de generacién automati-
ca de resimenes capaz de sintetizar grandes cantidades de informacion generada por
diferentes tipos de usuarios en Internet y producir un nuevo texto coherente que
presente la informacién de forma objetiva, es decir, evitando proporcionar informa-
cién parcial o sesgada, a la par que aportando multiples perspectivas sobre el tema
en cuestion. En concreto, el escenario en el que se enmarca esta investigacion es el
ambito turistico, centrandonos en las opiniones sobre distintos aspectos de varios
hoteles proporcionadas por 5 tipos de perfil de usuario. La evaluacion realizada con
usuarios demuestra que i) la calidad de los restiimenes generados es adecuada y ii)
que este tipo de resimenes ayudaria a los usuarios a tomar mejores decisiones.
Palabras clave: Generacién de resumenes, contenido generado por el usuario,
resimenes abstractivos, resimenes multi-perspectiva, informacién sin sesgo

Abstract: In this paper a novel approach for automatic summarization is pro-
posed. This approach is able to synthetize huge amounts of information generated
by different types of users on the Internet and produce a new coherent text that
presents the information in an objective way, i.e., avoiding biased information and
giving multiple perspectives for an specific aspect/topic. This study is mainly focu-
sed on the tourism sector, especially on the opinions abour different topics existing
in multiple hotels and given by 5 user types. The user evaluation conducted proves
that i) the generated summaries have an appropriate quality, and ii) they would
really help users to make better decisions.

Keywords: Automatic Summarization, User Generated Content, Abstractive Sum-
marization, Multi-perspective Summarization, Unbiased information

Introduccion

que puede ser relevante para un usuario a

La aparicion de la Web 2.0 ha supuesto un
enorme aumento de la cantidad de datos a
disposicion de las personas. Este hecho, que
a priori podria considerarse como una ven-
taja —a mayor informacién, mejor toma de
decisiones—, en realidad supone una desven-
taja al no poder gestionar de forma eficaz y
eficiente la sobrecarga de informacién dispo-
nible (Luo et al., 2013).

Por ejemplo, en el sector del turismo,
nos encontramos con foros, redes sociales y
otras plataformas que incluyen informacion
ISSN 1135-5948. DOT 10.26342/2019-62-5

la hora de decidir sobre su futuro viaje. Las
opiniones, valoraciones proporcionadas por
otros usuarios —“Contenido Generado por el
Usuario” (CGU)— que han visitado el mis-
mo lugar, asi como otra informacién adicio-
nal en estos medios, suponen una gran ayuda
a los usuarios a la hora de tomar decisiones.
Sin embargo, resulta muy dificil sintetizar tal
cantidad de informacién y, generalmente, el
usuario acaba leyendo unas sélo unas cuantas
opiniones, usualmente las primeras, pudiendo
obtener asi una idea sesgada o parcial, elabo-

© 2019 Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural
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#Coment. #Coment.
Hotel (03/2018) (11/2018)
Luxor Hotel &
Casino Las Vegas 32,007 35,897
Melia Alicante 4,752 5,428

Tabla 1: Evolucién en el niimero de comenta-
rios de dos hoteles entre marzo y noviembre
de 2018 (fuente de datos: TripAdvisor)

rada en base a un subconjunto de opiniones.

A modo ilustrativo, la Tabla 1 muestra
el incremento en el nimero de comentarios
generados por los usuarios de la pagina Tri-
pAdvisor! para dos hoteles elegidos al azar
entre las fechas 5 de marzo y 5 de noviembre
de 2018. Como se puede observar, el volumen
de comentarios es considerablemente elevado,
lo que hace inviable para una persona leer y
analizar cada uno de ellos de forma manual.

Ademss, el hecho de encontrar opiniones
diversas y contradictorias para un mismo as-
pecto hace que sea complicado para el usuario
escoger cuales de ellas se adecian mas a su
perfil o necesidades. Esto se debe a que los
comentarios que proporcionan los usuarios
estan basados en su experiencia, por lo que
un aspecto especifico puede ser malo para un
usuario, mientras que para otro no. Por ejem-
plo, podemos ver que, dependiendo del tipo
de viajero, algunos comentarios se contradi-
cen para un mismo hotel: “Mala ubicacion, ya
que estd lejos del centro del Strip.”, “Su ubi-
cacion y comunicacion con otros centros de
diversion [...Jle hacen estratégica.”>.

Por todo ello, la hipotesis de nuestro tra-
bajo es que un enfoque que sea capaz de re-
sumir objetivamente toda esta informacion,
captando los distintos puntos de vista sobre,
por ejemplo, los diferentes aspectos de un ho-
tel especifico de acuerdo al perfil del viajan-
te, seria de gran ayuda para los usuarios que
desean saber de forma facil y sencilla cudl es
la mejor opciéon de alojamiento para su via-
je. En base a esta hipétesis, nos planteamos
como objetivo principal el andlisis y uso de
técnicas de Procesamiento de Lenguaje Na-
tural (PLN) para desarrollar un enfoque de
generacién de resumenes abstractivo, multi-
documento y multi-perspectiva, capaz de pro-
ducir resimenes que no contengan informa-
cién sesgada o parcial. Los resultados obteni-

"https:/ /www.tripadvisor.es/

https://www.tripadvisor.es/Hotel Review-
245963-d111709-Reviews-Luxor_Hotel _Casino-
Las_Vegas_Nevada.html
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dos verifican la hipétesis de partida y demues-
tran que los resimenes generados, ademas de
ayudar en la toma de decisiones, son coheren-
tes y estan bien escritos.

2 FEstado de la cuestion

En la actualidad, los métodos y sistemas de
resimenes existentes, como por ejemplo el
propuesto en (Paulus, Xiong, y Socher, 2017),
se centran en la extraccién y/o abstraccién
de la informacién mas relevante de un texto,
teniendo en cuenta varios factores, entre los
que destacan la deteccién de la redundancia y
la deteccién de polaridad, sobre todo cuando
se generan resimenes de opiniones o a partir
de informacién subjetiva. Sin embargo, ca-
si ninguno de ellos tiene en cuenta si existe
informacién contradictoria sobre un aspecto
especifico ni tampoco el perfil de usuario pa-
ra el que va dirigido el resumen. Por ello, en
este articulo nos centraremos Unicamente en
aquellos enfoques que intentan ofrecer distin-
tos puntos de vista sobre opiniones (restime-
nes multiperspectiva), ya que son los més re-
cientes relacionados con resimenes a partir
de CGU.

Lloret (2016) propone un método para la
explotacién de los metadatos existentes en la
informacién procedente de CGU para enfocar
la generacién de resimenes de distinta mane-
ra dependiendo de las necesidades del usua-
rio en concreto. Para ello, realizé un estudio
en el que terminé subdividiendo el proceso de
generacién de resimenes en 3 fases: i) extrac-
cién de informacién bésica; ii) identificacién
del tépico y de la polaridad; iii) seleccién de
informacién relevante para la generacion del
resumen. La principal limitacién de este tra-
bajo es que solamente se queda a nivel de
propuesta y no existe una implementacién ni
evaluacién al respecto para poder determinar
cuan utiles y buenos son los resimenes gene-
rados.

Por otra parte, en el trabajo presentado
por Esteban y Lloret (2017a) también se pro-
pone un sistema similar al de este trabajo, lla-
mado TravelSum?®, que consiste en una apli-
cacién web de la cual los usuarios pueden ob-
tener un resumen generado automaticamente
en espanol a partir de CGU (Esteban y Llo-
ret, 2017b). La principal diferencia entre el
enfoque propuesto en este articulo y Travel-
Sum, es que TravelSum unicamente agrupa

3http://travelsum.gplsi.es/
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Figura 1: Arquitectura para el enfoque de resimenes propuesto

frases por polaridad, mientras que el nuestro,
ademads de aplicar un proceso de mineria de
opiniones, tiene en cuenta también la varie-
dad y diferencias de opiniones de los usuarios
para un mismo aspecto, asi como el perfil de
usuario que realiza un comentario (p. ej. si
ha viajado solo, con amigos, etc.).

Entre las principales novedades de nuestro
trabajo respecto a los comentados, destacan:
i) mejora e implementacién completa de un
enfoque de resimenes basada en la idea con-
ceptual de Lloret (2016); i) la explotacién e
integracién de los metadatos de los textos pa-
ra el cdlculo de la informacién relevante; y iii)
andlisis de la contradiccion entre los distintos
tépicos, para que los resimenes generados no
estén sesgados y/o se puedan adaptar a un
perfil de usuario.

3 Enfoque de generacion de
resumenes Sin Sesgo

La Figura 1 muestra la arquitectura del enfo-
que propuesto. Primero, se determina la fuen-
te de informacién y se recopila el conjunto de
documentos que serviran como entrada al en-
foque de resimenes. En nuestro caso, se de-
cidié utilizar resenas de hoteles, ya que las
opiniones de los usuarios de una zona turisti-
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ca son variadas, y se recopild, de forma au-
tomética utilizando el crawler SENSEI4, un
corpus compuesto por comentarios en inglés
de 10 hoteles distintos, de una ciudad europea
elegida al azar, junto con todos los metadatos
disponibles (p.ej., utilidad del comentario, fe-
cha de publicacién, niimero de contribuciones
o la valoracién general del servicio). Final-
mente, se obtuvo un total de 3615 comenta-
rios, con una media de 340 comentarios por
hotel.

Una vez recopilado el corpus, el siguien-
te paso es el preprocesado del corpus para
corregir los errores ortograficos derivados del
CGU. Para ello, se utiliza un diccionario en
inglés® ligeramente modificado para la correc-
cion de las erratas. También se extraen y
guardan los metadatos del corpus.

Con esto, ya tendriamos la entrada pre-
parada para el enfoque de generacién de
resimenes, para cuyo disefio y desarrollo se
tomé como base las tres fases propuestas por
Hovy (2003), utilizando Python 2.7 como len-
guaje de programacién. A continuacién, se
explicard mas en detalle como se ha aborda-

“https://gplsi.dlsi.ua.es/gplsil3/es/node/301

Shttps://introcs.cs.princeton.edu/java/data/words.utf-

8.txt
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do cada una de las fases y qué herramientas
de PLN se han usado.

3.1 Identificacién del Tépico

En esta fase se llevan a cabo distintos tipos de
andlisis lingiifsticos para la deteccién e iden-
tificacién de tépicos.

3.1.1 Analisis morfolégico, sintactico
y semantico

Tras el preprocesado, se realiza una segmen-
tacién del texto en frases, a las cuales se
les realiza un proceso de andlisis morfologi-
co y sintactico, haciendo uso de la herra-
mienta NLTK (Bird y Loper, 2004). Ademas,
se realiza un analisis semantico, utilizando
Wordnet (Miller, 1998), para agrupar las pa-
labras por conceptos sinénimos (synsets), lo
cual ayudara posteriormente a la deteccién
de topicos relevantes y al andlisis de los sen-
timientos. Cabe mencionar que en esta pro-
puesta no se realiza ningin proceso de desam-
biguacién del sentido de las palabras, por lo
que nos quedamos con el sentido mas frecuen-
te para cada palabra, puesto que se trata de
un enfoque que, a pesar de su simplicidad, ob-
tiene resultados bastante aceptables con res-
pecto al estado de la cuestién para la tarea de
desambiguacién (McCarthy y Navigli, 2007).

3.1.2 Analisis de sentimientos

Analizar el sentimiento de una frase nos va
a permitir conocer la opinién que un usuario
ha proporcionado sobre un determinado as-
pecto y si esta opinién es la misma que la de
otras frases o no. La polaridad de una frase
se calculara sumando las polaridades indivi-
duales de las palabras que la componen, pre-
via eliminacién de las stopwords, gracias a la
informacién que proporciona la herramienta
SentiWordnet (Esuli y Sebastiani, 2006), que
utiliza los synsets previamente obtenidos en
el andlisis semdantico. Se decidié utilizar esta
herramienta tras una investigacion prelimi-
nar de las diferentes opciones existentes para
el analisis de sentimientos, mostrados en tra-
bajos como el de Denecke (2009).

Sin embargo, el analisis de sentimientos no
nos permite saber si hablan sobre el mismo
aspecto o tépico, y para ello necesitamos in-
cluir un procesamiento adicional para la de-
teccion del tépico.

3.1.3 Deteccion de topico

La deteccion del topico de una frase es el pro-
ceso por el cual se obtiene de qué esta hablan-
do la frase. Generalmente, las frases escritas
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por usuarios para mostrar una opinién o ha-
cer una resena de algin producto o servicio
tienden a hablar de varias cosas en la misma
frase. Es por ello, que nuestro enfoque tie-
ne en cuenta este hecho y obtiene los tépicos
relevantes para, finalmente, determinar cuél
es el topico predominante para cada frase del
texto/s que se quiere/n resumir.

Para realizar la deteccion de tdépicos re-
levantes, primero se eliminan las partes de
la frase que podrian obstaculizar el correcto
andlisis de los datos, tales como stopwords y
signos de puntuacién. Posteriormente, a par-
tir de los lemas obtenidos de cada una de
las palabras del texto, se conforma un diccio-
nario del documento y se pasa a un modelo
Latent Dirichlet Allocation (LDA), obtenido
con la librerfa de Python Gensim (Rehiifek y
Sojka, 2010), para obtener la lista ordenada
de los topicos mas frecuentes de una frase.

A partir de la lista generada y ordenada
por frecuencia de aparicién, se realiza un fil-
trado en el que se descartan las palabras que
no son sustantivos, ya que los verbos, adje-
tivos y adverbios no se pueden utilizar para
la definicién de una caracteristica, al expre-
sar acciones o utilizarse para describir o mo-
dificar un sustantivo o verbo. De este modo
podemos seleccionar, del conjunto filtrado y
ordenado por frecuencia, la palabra mas co-
mentada como el tépico predominante de la
frase, almacendndolo para usarlo en los si-
guientes apartados.

3.2 Interpretacién

En esta fase se toma la informacién de la eta-
pa anterior y se interpreta para detectar la
informacién mas relevante que debera con-
formar el resumen.

3.2.1 Ranking de relevancia

Para determinar la informacién relevante, se
tuvieron en cuenta dos aspectos. Por un la-
do, se realizé un calculo de la relevancia del
autor del comentario en base a los metadatos
del corpus utilizado, y por otro lado se apli-
caron una serie de heuristicas que nos per-
mitieron saber cuan relevante es una frase de
una resefia con respecto a las otras.

La relevancia del autor la calculamos uti-
lizando 3 metadatos principales: i) la fecha
de publicacién del comentario; ii) el nime-
ro de contribuciones realizadas por el autor;
y iii) la cantidad de comentarios de este au-
tor que han sido considerados ttiles por otros
usuarios. En base a estos tres factores se es-
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tablece una puntuacion para cada metadato
que se sumard para obtener un nimero posi-
tivo que representard la relevancia del autor
en el corpus.

Para calcular la relevancia de una frase, se
realizo previamente un analisis sobre los tépi-
cos mas relevantes para un tipo especifico de
usuario, asi como un andlisis de la contradic-
cioén existente entre varias frases que expresa-
ban polaridades distintas al hablar sobre un
tépico especifico.

En concreto, para determinar la relevancia
de un toépico, nos basamos en el nimero de
apariciones de dicho tépico para un tipo de
usuario concreto, de tal manera que, al final,
tendremos una lista de tépicos relevantes pa-
ra cada tipo de usuario individual, y una lista
de tépicos relevantes en general, que atina to-
dos las anteriores.

Adicionalmente, se realizé6 un proceso de
agrupacién de los tépicos con el que obtuvi-
mos una lista de palabras relacionadas uti-
lizando el corpus de palabras vectorizadas
de GloVe (Pennington, Socher, y Manning,
2014). Por ejemplo, para la palabra “bar” se
detectaron palabras relacionadas como, por
ejemplo, “cafe”, “restaurant”, etc.

Una vez obtenidas la lista de tépicos rele-
vantes y la de tépicos agrupados, selecciona-
mos de esta ultima, aquellos tépicos que se
encuentran dentro de la lista de los relevan-
tes, de modo que podamos conocer si los tépi-
cos de nuestras frases son relevantes o estan
relacionados con alguno de los relevantes.

Teniendo en cuenta la relevancia del tépi-
co y la del autor, calculamos una puntuacion
de relevancia para una frase, la cual utilizare-
mos para ordenar las frases de mayor a menor
seglin su relevancia para el usuario.

Ademais, gracias al andlisis del sentimiento
y la deteccion del topico de las fases anterio-
res, podemos determinar cuidndo dos frases
estan hablando sobre un tépico especifico y
diferenciar si la opiniéon hacia ese tépico es
positiva o negativa, permitiéndonos asi ajus-
tar los resimenes a varios perfiles de usua-
rio y compararlos entre si. Esto se realizé a
partir de un conjunto de reglas, disenadas de
forma manual, que nos permitiran identificar
opiniones contradictorias (con diferente po-
laridad) sobre un mismo tépico en los textos
de entrada para el enfoque de resiimenes pro-
puesto. Con estas reglas se confeccionaria un
conjunto de tépicos y frases sobre los que no
hay un consenso entre los usuarios, para utili-
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zarlos a la hora de producir el resumen final.

3.2.2 Seleccion de frases relevantes

Una vez determinada la relevancia de cada
frase, el siguiente paso consistié en seleccio-
nar las mas relevantes para incorporarlas al
resumen final. Para ello, se decidié seleccio-
nar las frases que se incluyeran en estas cate-
gorias, puesto que serian las secciones en las
que se organizard el resumen a generar:

= Frase de introduccion
= Opiniones positivas sobre el hotel

Opiniones negativas sobre el hotel

Aspectos mas comentados del hotel

Diversidad de opinién (Contradiccion)

= Opiniones sobre aspectos especificos
(Metadatos)

Dependiendo de la seccién del resumen en la
que nos encontremos la seleccion de frases va-
riard. Algunas secciones utilizan la totalidad
de las frases analizadas para sacar estadisti-
cas sobre los tépicos, mientras que otras es-
cogen entre las frases con mayor frecuencia
basandose en el sentimiento que muestran, o
devuelven las frases de los 3 tépicos relevan-
tes mas comentados junto con el porcentaje
de aparicién de estos en la totalidad del tex-
to.

Por ltimo, hay una parte concreta que se-
lecciona frases contradictorias dentro del cor-
pus para mostrar al usuario la existencia de
diversidad de opiniones entre los datos reco-
lectados y evitar asi que el resumen esté ses-
gado.

Para todas estas selecciones se utilizan
una serie de plantillas definidas para cada
una de las partes del resumen, las cuales ex-
plicamos a continuacion en la iltima fase del
enfoque propuesto.

3.3 Generacion del resumen

En esta ultima fase, utilizamos la informa-
cion recolectada en la fase de Interpretacion
para generar un nuevo texto, basado en plan-
tillas, que sintetice toda la informacion de los
comentarios en un pequeno resumen abstrac-
tivo y proporcione la informacién de un modo
claro y conciso.

Para ello, disefiamos y construimos varias
plantillas, creadas a partir de reglas combi-
nadas con lenguaje natural predefinido, y se-
paradas por las secciones comentadas en el
apartado anterior, que se montaran una tras
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otra para la obtencién del resumen final. En
total se crearon 17 plantillas centradas en el
ambito de las opiniones de hoteles, que, com-
binadas, formarian un resumen adaptado a
un tipo de usuario especifico.

La primera parte del resumen consiste en
una frase de introduccién que nos presenta
el tipo de usuario®, el nombre del hotel y la
opinién general del hotel con respecto a un
tipo concreto de usuario. A continuacién, se
muestra un ejemplo, donde travellerType, X
e Y serian valores a rellenar segin los datos
calculados.

(1) The travellerType who stayed at Y
had a generally good opinion of this
hotel, as the X % of the comments
are positive.

Seguidamente se introduce el topico mas
comentado entre los positivos, asi como al-
gunos ejemplos del mismo, que sustituiran a
“Y74XYZ? y “ZYX”:

(2) The users seem comfortable tal-
king about “Y” because they ex-
press positiveness on the X % of the
comments related to this topic. For
example, you can see that on com-
ments like “XYZ” or “ZYX".

Del mismo modo, se muestra el tépico ne-
gativo con mayor aparicién junto con frases
en las que se ha detectado este topico. Tras
haber introducido, respectivamente, los tépi-
cos positivo y negativo mas comentados para
el hotel y el tipo de usuario elegido, se co-
menta el nimero de frases analizadas (X) y
el total de tépicos detectados (Y), asi como
los 3 topicos méas comentados entre todos los
existentes (4, B, y C), mencionando también
el porcentaje de su aparicién en la totalidad
de las frases analizadas (N, M y P):

(3) We can also see that, from the X
reviews crawled for this type of tra-
veler and the Y topics detected, the
most commented aspects for this
hotel were the “A”, noticeable on
the N % of the comments, “B” with
a M % of appearance, and “C” with
a P %.

Seguidamente introducimos la diversidad
de opiniones ( “A”, “B”) que existe entre fra-
ses que hablan sobre el mismo tépico para un
hotel especifico, mostrando algunos ejemplos

SEn nuestro enfoque trabajamos con cinco perfiles
de usuarios: personas que viajan en familia, en pareja,
solos, con amigos o que viajan por trabajo.
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(“ABC”, “CBA”) y el porcentaje de tépicos
contradictorios (X %) que hay en el corpus:

(4) This type of traveller has shown
different opinions about some to-
pics like “A” and “B”. For the to-
pic “A” they comment “ABC” and
also “CBA”. The same occurs for
the X% of the previously commen-
ted topics on this hotel, so you can-
not establish a definitive conclusion
about them.

Por ltimo, mostramos una lista de los as-
pectos especificos de un hotel con la puntua-
cién media obtenida entre todos los usuarios,
y que hemos extraido y calculado de los me-
tadatos.

(5) Finally, we list below the average
scores of some especific aspects of
the hotel that have been ranked by
the users: Service: 2/5 Cleanliness:
3/5 Value: 3/5 Sleep Quality: 3/5
Rooms: 2/5 Location: 2/5.

De esta manera juntando todos los ejem-
plos anteriores, tendriamos el resumen final
generado por el enfoque propuesto.

4 Experimentacion y evaluacion

A partir del corpus recopilado y del enfoque
de resiimenes propuesto, se generaron un to-
tal de 50 resimenes en inglés, 5 resimenes
por cada perfil de usuario de cada hotel del
corpus.

Con el objetivo de verificar si los restime-
nes generados eran adecuados y tutiles, se
realizo una evaluacion preliminar de forma
manual, en la que participaron 10 evaluado-
res con altos conocimientos de inglés. Los eva-
luadores recibieron una encuesta’ que debfan
rellenar tras haber leido los resimenes y cu-
yas preguntas estaban relacionadas con sus
hébitos a la hora de buscar informacion so-
bre un hotel y elegirlo, la coherencia, correc-
cion ortografica y gramatical y utilidad de los
resumenes generados. Las preguntas relacio-
nadas con la evaluacién directa de los resime-
nes generados se respondieron siguiendo una
escala de Likert de 5 puntos. Finalmente, en
la tdltima pregunta del cuestionario de eva-
luacién quisimos conocer cémo de facil seria
descubrir si el resumen generado habia sido
realizado por una persona o una maquina,
también conocido como Test de Turing.

"https://goo.gl/forms/HyXFKbSE6DGFAW Jx2
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Segun los resultados obtenidos en esta eva-
luacién, el 90 % de los usuarios utiliza Inter-
net para informarse sobre los hoteles en los
que se alojaran durante su viaje, frente a un
10 % que prefiere preguntar directamente a
amigos o familiares.

Los evaluadores también consideraron ttil
la posibilidad de disponer de un resumen de
los comentarios de TripAdvisor, ya que el
70 % de ellos consideran que la gran canti-
dad de informacion existente hace imposible
su completa lectura y comprensién.

La Figura 2 muestra la puntuacion que
los usuarios dieron a los resimenes genera-
dos por el sistema propuesto, utilizando en
las estadisticas los 50 resimenes generados.
Puntuaciones mas altas reflejan que el resu-
men generado tiene mayor coherencia. Pode-
mos observar que la mayoria de los resimenes
han sido puntuados con mas de un 3 en cohe-
rencia, lo que indica que los evaluadores los
han encontrado entendibles y con una estruc-
tura adecuada.

Coherencia del resumen

Resimenes evaluados
&

5
0 0

1 2 3 4 5

Figura 2: Grado de coherencia en los resime-
nes segun los evaluadores

Por otra parte, en la Figura 3 se muestra
la evaluacion de la falta de errores existentes
en los resimenes. A menor cantidad de erro-
res, mayor puntuacion para el resumen. Po-
demos observar también que la mayoria de los
resumenes han obtenido una buena puntua-
cién con respecto a la cantidad de errores que
presentan, lo que ayuda a que los usuarios los
comprendan con mayor facilidad.

Sobre la utilidad de los resimenes gene-
rados por el enfoque propuesto, los resulta-
dos de la Figura 4 indican que los evaluado-
res consideran los restiimenes adecuados para
la toma de decisiones, lo que significa que a
pesar de haber sido realizados de forma au-
tomatico, serian de gran ayuda para sinteti-
zar la informacion disponible y poder propor-
cionar una idea del hotel en cuestion.
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Falta de errores ortograficos
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Resimenes evaluados

Valoracién de |a cantidad de errores

Figura 3: Ausencia de errores ortograficos
segun los evaluadores

Utilidad del resumen para elegir un hotel
25
I »
3 4 5
Figura 4: Grado de utilidad del resumen a la

hora de elecciéon de un hotel segtin los evalua-
dores

e [ w

Reslimenes evaluados

Sobre el Test de Turing realizado, en un
48 % de los casos, los evaluadores no consi-
guieron distinguir correctamente si el texto
habia sido escrito por un humano o no, hecho
que nos indica que el enfoque de generacion
propuesto, en su estado actual, es bastante
competitivo y tiene potencial para ser inte-
grado en una aplicacion real.

Sin embargo, al evaluar tunicamente 5
resumenes por cada hotel es dificil que los
evaluadores no se den cuenta de los resime-
nes han sido generados de forma automati-
ca, ya que todos siguen una estructura y un
patrén similar.

Por 1ltimo, remarcar que, ademas de la
evaluacién de los usuarios, también se realizé
un andlisis en detalle de cada uno de los
resumenes generados, para detectar las limi-
taciones de la propuesta y posibles areas de
mejora como, por ejemplo, la falta de detec-
cion de aspectos caracteristicos que sean poco
mencionados o la posibilidad de crear el texto
sin el uso de plantillas.

5 Conclusion y trabajo Futuro

En este articulo se ha propuesto un enfoque
de generacion de resimenes a partir de con-
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tenido generado por usuario, con el fin de
proporcionar al usuario un texto que aune
los diversos puntos de vista de las opiniones
existentes y evitar, asi, posibles sesgos que
influyan a la hora de tomar decisiones. Con-
cretamente, nos hemos centrado en opiniones
sobre hoteles, recopilando un corpus de prue-
ba, y aplicando técnicas de andlisis lingiiistico
a distintos niveles junto con heuristicas para
identificar informacién relevante y seleccio-
nar aquella que podria ser m&as importante
para el usuario.

Los resultados obtenidos a partir de la eva-
luacion de los resumenes generados han sido
satisfactorios, por lo que se puede concluir
que el enfoque propuesto es capaz de gene-
rar resumenes de una calidad suficientemen-
te buena para que los usuarios queden satis-
fechos. Sin embargo, el enfoque propuesto se
podria mejorar integrando algunos aspectos
que nos planteamos como trabajo futuro. El
primer aspecto a corto plazo seria mejorar el
andlisis de sentimientos, teniendo en cuenta
la negacién, puesto que este fenémeno pue-
de cambiar completamente la polaridad de
una frase. A medio y largo plazo, nos gustaria
adaptar el enfoque propuesto para el espanol,
y probarlo y evaluarlo, en inglés y espanol, no
sélo con resenas de hoteles, sino también en
otros ambitos similares como opiniones sobre
restaurantes, productos o servicios, de los que
existen gran cantidad de informacién y mu-
cha subjetividad en funcién de la experiencia.
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Abstract: Sign languages are a very interesting object of linguistic study, posing
challenges not present in oral languages. One of these challenges is describing and
transcribing the internal structure of the language in a way that is adequate to its
characteristics but also compatible with existing linguistic practice. The phonology
of sign languages is of special interest. We focus on one phonological feature: that of
hand orientation. We propose an interpretation and description system that better
captures underlying meaning and structure, and that is more appropriate for its
formal and computational treatment.

Keywords: Sign language, transcription, orientation, phonology

Resumen: Las lenguas de signos son un objeto de estudio lingiiistico de gran
interés. Presentan retos y dificultades distintos a los de las lenguas orales, como
describir y transcribir la estructura interna de la lengua de una manera adecuada a
sus caracteristicas inicas pero también compatible con la préactica lingliistica actual.
El caso de la fonologia es especialmente interesante. Nos centramos en un rasgo
fonoldgico concreto: la orientacién de la mano. Proponemos una interpretacion y un
sistema de descripcién que capturan mejor la semantica y la estructura subyacente,
y que ademas permiten un tratamiento formal y computacional més adecuado.
Palabras clave: Lengua de signos, transcripcion, orientacion, fonologia
1 Introduction view. Discoveries and advances made in sign
language studies may bring along advances
for language in general and the language ca-
pacity in humans. See Senghas and Coppola
(2001) for an interesting example.

Recently, sign languages are of increasing in-
terest for the linguistic community, as well as
society in general. As languages for the Deaf

and hearing-impaired, social goals of accessi-
bility and equal opportunity make the gen-
eral public more aware of their existence and
overall characteristics. From a scientific point
of view, sign languages completely ignore
sound —for obvious reasons— and their essen-
tially multimodal nature presents challenges
and opportunities in their understanding and
formal description. The fact that they are
natural languages, evolved within their com-
munities by natural processes, also make
these linguistic inquiries important from a
general linguistic or psycho-linguistic point of
ISSN 1135-5948. DOT 10.26342/2019-62-6

Nowadays, linguistics rely heavily on com-
puters, and the digital treatment of linguistic
data. Formal accounts of language are ex-
pected to be computationally treatable, even
if only in theory. And the engineering side of
the issue is of ever increasing importance, the
ability of computers to understand and pro-
cess natural language gaining both efficiency
and public awareness every year. However,
sign languages present a sizeable challenge in
this department. Most of NLP technologies
and algorithms are based on the assumption
that there exists an accurate, or at least rea-
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sonable, representation of language using se-
quences of characters, which is not (yet) true
for sign language.

Much existing work to computational pro-
cessing of sign languages takes a word-based
approach. It works as in languages where
the written form of a word has moderate to
low relation to the oral form, like those with
ideographic writing (Chinese, Japanese), or,
maybe not so extremely, English. The idea is
to observe the physical realization of a word
(or sign) and transcribe it to a character-
based representation, see Starner, Weaver,
and Pentland (1998) or Karayilan and Kilig
(2017). In the case of sign languages, this
approach is very limited. The visual sig-
nal is more complex than the audible one,
and this also allows for information to some-
times appear in disjoint, parallel manifesta-
tions (think of two hands working together to
perform a single sign). Therefore, these ap-
proaches are often limited to the recognition
of a fixed vocabulary of signs, and eschew any
structure or inflection they might present.

Signs have a very rich inner complexity.
This structure, which can sometimes paral-
lel that of oral languages, has not only de-
scriptive importance, but is often lexically
or grammatically significant. Even at the
phonological level, sign languages are orga-
nized in a manner not immediately equivalent
to that of oral ones. In the literature, signs
are classified phonologically using a number
of features, including location, shape, con-
tact, movement, and orientation (Liddell and
Johnson, 1989). These describe the configu-
ration and movement of the hand in space,
and while there are additional non-manual
features of sign language, the hands are the
most salient and important elements.

In this paper we focus on orientation. Ori-
entation is a simple but essential feature of
sign language at the phonological level. It
indicates the rotation of the hand as a whole,
without regard for its shape and the individ-
ual positions of the fingers. Some examples
can be seen in Figure 1, along with its “tradi-
tional” notation in SignWriting. Orientation
is essential in the sense that it is necessary,
it cannot be omitted and it often contributes
to meaning in a significant way. There exist
minimal pairs that are distinguished only by
orientation: an example from Spanish Sign
Language! is that of the number “1”, the let-
ter “g” in fingerspelling, and the sign “today”
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Figure 1: Some orientations of the hand, with
the shape of the number two. The SignWrit-
ing representation is given to the left of each
drawing

(Herrero Blanco, 2009). As a feature, orien-
tation can be assimilated, for example in the
formation of compound words, and is subject
to substitution in speech errors (Sandler and
Lillo-Martin, 2006, Chap. 10).

However, the “traditional” description of
orientation in sign language is, to us, not
sufficient. It presents a number of prob-
lems, both from a linguistic and a compu-
tational point of view. In this paper, we
present a different description of the feature
of orientation, which provides some improve-
ments in its understanding and how it con-
tributes to meaning. Our proposal is also
very computer-friendly, meaning its formal-
ization and computational treatment are also
strong points for its adoption. We accom-
pany our theoretical analysis with a proposed
notation system, which allows its better in-
put and storage in digital media.

In Section 2 we present the SignWriting
approach. In Section 3, our theoretical in-
terpretation is explicated, while Section 4
presents the provisional notation for its rep-
resentation. Finally, in Section 5 we draw
some conclusions and discuss some possible
extensions of this work.

2  SignWriting approach

Existing approaches for the description of ori-
entation tend to look at the hand by itself,
and observe how it is rotated. In SignWrit-

!Throughout this article, we use drawings of hands
in space to illustrate some points. Most of the time,
these hand configurations are not signs, and we be-
lieve that the feature under discussion is “low-level”
enough that our proposal is language-independent.
However, most examples come from Spanish Sign
Language, and there may be language-dependendent
phonotactic constraints we are unaware of.
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Figure 2: Eight possible rotations on the ver-
tical plane and on the horizontal plane, re-
spectively

ing (Sutton, 2009), a widely spread notation
system, a color code is used. White identi-
fies the palm of the hand, black the reverse.
This allows us to distinguish signs by noting
which side of the hand the signer can see,
and if both, the exact profile is determined
by placing them in an iconic way that tran-
scribes how the hand is seen. Additionally,
SignWriting makes a difference between hand
configurations located on the vertical plane
and those on the horizontal plane (by conven-
tion, the latter case is represented with the
fingers detached from the hand root). Fur-
thermore, rotation is allowed on each of those
planes (Figure 2). In sum, the hand can ro-
tate almost freely in the X, Y and Z axes and,
in order to fully specify orientation, Sign-
Writing approaches usually draw the hand in
an iconic sign space, which has its own tricks
to transform the three dimensions into two.

This approach is useful in that it is enough
to fully capture the possible realizations, and
its iconicity makes it easily understandable
and transparent. However, it has some lim-
itations. First, it is tied to the graphical
representation. A more abstract approach
that can be transcribed with Latin charac-
ters would be useful, especially for enabling
computational treatment.

Second, sometimes it is possible to repre-
sent the exact same handshape and orienta-
tion in two different ways, just depending on
whether the perspective is from the vertical
or the horizontal plane (both configurations
in Figure 3 are identical). This lack of biuni-
vocity in the transcription unnecessarily in-
creases computational complexity, inasmuch
as it requires to store more configurations, or
to add a layer of interpretation to undo the
duplication. From the viewpoint of genera-
tion, it yields underspecification of expected
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Figure 3: The palm facing the signer, with
the fingers pointing left. These are equiva-
lent SignWriting transcriptions for the same
handshape and orientation. If the signer
looks forward, it is a white located on the ver-
tical plane. If the gaze is directed from top
down, it can also be interpreted as a black-
white situated on the horizontal plane

results.

It should also be noted that the graphi-
cal approach does not capture the underlying
meaning structure properly. It is too tied to
the realization, which makes it cumbersome
in some cases.

For example, in Spanish Sign Language,
there is a sign with the general meaning of
“to ask”. It is a simple sign, with the hand in
the shape of a “Q”2, and two repetitions of a
slight movement whose direction depends on
the identity of the grammatical subject and
the (indirect) object. For the signer, this is
not a complication, but rather makes a lot
of sense. The sign “comes from” the asker,
and “goes to” the one being asked. But it
is not only the movement that follows this
pattern; the orientation does too. The “Q”
hand is pointed horizontally, and the finger
tips point toward the askee, as in Figure 4.

This means that for “I ask you”, the sign is
black, and for “you ask me”, it is white. One
could say that it is normal for inflected forms
to have to be listed separately, but what with
“I ask him”, or “She asks you”? Orientation
is more subtle here, requiring the full expres-
sive power of the graphical description to be
transcribed, and then, only capturing indi-
vidual utterances.

It is clear that in the “ask” sign itself the
syntactic spaces of subject and object are em-
bedded in the orientation of the hand. The
following proposal for transcription of orien-
tation can capture this, and has some addi-
tional advantages.

While other approaches for sign language
notation are not as heavily reliant on the

2The shape of the letter “Q” in the Spanish Sign
Language fingerspelling alphabet. It is a configura-
tion of all the fingers flexed at the first falanx, and
the thumb lying against their tip. A drawing can be
seen in Figure 4.
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Figure 4: Two situations, where A is talking to B. In a., A says “You-Ask-I”, in b., A says
“I-Ask-You”. This sign, for the verb “to ask” can then be understood as inflecting, and having
different forms with different orientation. In our proposal, this can be succintly expressed by
saying that the palmar vector is oriented from the subject to the (indirect) object of the verb

picture or drawing of the hand orientation,
similar criticism as with SignWriting can be
made. In the HamNoSys notation system
(Hanke, 2004), features are transcribed sep-
arately, but still with pictograms and sym-
bols. Hand orientation is also treated holisti-
cally and by itself, with no reference to space,
so the issues with the “ask” sign remain.
In Stokoe notation (Stokoe, Casterline, and
Croneberg, 1976), a linguistically motivated
transcription system, orientation is described
with a fixed set of symbols, again limiting the
expression of the inner structure.

3 Proposed interpretation

Barring physical constraints that limit the
range somewhat, the hand has free rotation
in space, being able to rotate around the
three directions. But the palm is basically
flat and, in order to describe the position
and orientation of a flat object in a 3D space,
mathematically it is enough with two vectors.
We can ignore the fingers for now, since their
position is taken into account by the hand
shape, a different feature.

3.1 Hand vectors

The hand has a number of natural vectors
that we can identify. In this approach, the
three most natural and useful are selected.
The first two, both of equal and great impor-
tance, are the “distal” and “palmar” vectors.
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The distal vector is the one that goes from
the wrist to the fingers, parallel to the palm.
It points to where the index finger points
when fully extended.

The palmar vector is perpendicular to the
distal one, and in general perpendicular to
the plane of the palm itself. It points to the
inside of the closed hand, or what we as hu-
mans generally consider the palm to “point”
to.

The lateral vector is perpendicular to the
previous two. It points where the thumb
points when the hand is open or, for example,
in the thumbs-up gesture. In Figure 5 and in
Figure 6, the three vectors are represented in
a few different situations.

Since the left hand is a mirror image of
the right hand, if the orientation of any two
vectors is shared between both hands, the re-
spective third vectors will point opposite to
each other. For example, if we assume unit
vectors and we take the cross product of dis-
tal and palmar, it will be equal to the lateral
vector for the right hand, and opposite to it
for the left hand:

—— lateral right hand
distal x palmar =
—lateral  left hand

But if two vectors are enough to describe
the orientation, why define three? The math-
ematical answer is that this way we may fully
describe our variation space (three dimen-
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distal

palmar

Figure 5: The “hand vectors” we propose to use for describing orientation. The distal vector
points in the direction of the extended fingers, the palmar one in the direction of the palm, and
the lateral one towards the extended thumb. Notice that flexion of the fingers does not affect

the direction of the vectors

sions, three vectors). The linguistic answer
is that it allows us to describe some signs in
a more succint and semantic way.

Figure 6: Hand vectors in the two hands. No-
tice that the vector systems are not equiva-
lent, one can not be rotated to match the
other

3.2 Underspecification

For most signs, specifying the distal and pal-
mar vectors will be enough. Together, they
both solve the spatial rotation of the hand
and the black/white distinction, in a natural
way. Numbers, for example, are distal “up”
and palmar “front” (see Figure 1 again). In
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Spanish Sign Language, some numbers are
palmar “back”, however. This distinction is
as easy to make with this approach as with
the white/black one. Furthermore, the dis-
tal vector may be left out in some infor-
mal accounts, since it is the most natural
when producing cardinal numbers (provided
they are not integrated with some other mor-
pheme). The only salient information would
in that case be the distinction between pal-
mar “front” or “back”, and only that vector
needs to be noted.

And here lies one of the strong points
of this approach. Underspecification is an
extremely important characteristic of the
phonology of languages (Steriade, 1995).
With the graphical approaches, however, we
are forced to commit to a particular realiza-
tion of the sign, including redundant informa-
tion and even slight, uninformative phonetic
details.

With the proposed approach, only the
necessary information has to be specified. To
take an example from a gesture in popular
culture, rather than a sign, in the “thumbs-
up” gesture, the important orientational in-
formation is that the lateral vector (thumb)
points up. Distal and palmar vectors are ir-
relevant, and so they can just be omitted.
Upon realization, the producer can select the
orientation that best fits the context, or the
more comfortable one for the situation.

This “lateral” extra axis is also useful for
signs presenting some movement of the hand
that affects orientation. In the “there is not”
sign of Spanish Sign Language, for exam-
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Figure 7: Points in the topographical sign-
space, corresponding to the general direc-
tions Up, Down, Left, Right, Front and Back.
Note that space is always transcribed from
the point of view of the signer

ple, both distal and palmar vectors change.
The lateral vector remains static, however,
pointing backwards. We can thus understand
the orientation and movement combined as
a “minus quarter” rotation around the lat-
eral, which points back, or alternatively dis-
tal from up to left, lateral back: (U,L)::B3.

This is the underspecified notation for
(U,L):(L,D):B, and it could also have been
written (U,L):(L,D), but the common prac-
tice should be to underspecify in the most
economic way possible. Note that this ap-
parent diversity of transcriptions is different
from the previously mentioned issue of Sign-
Writing regarding lack of biunivocity. The
full vectorial transcription of orientation al-
ways entails three vectors and is unique for
each specific configuration. However, given
that the vector system only has two degrees
of freedom (the position of one vector is al-
ways determined by that of the other two),
then the most convenient vector can be omit-
ted, following the principles of underspecifi-
cation.

4 Proposed notation

Accompanying the different approach to ori-
entation that has been described, we also
propose a succinct and expressive notation
that can be used to transcribe it. We rely
on a theoretical existing notation for space,
which is out of the scope of this paper. For
now, we will use a simple one, specifying gen-

3Here, we separate the vectors with ” in the order
distal, palmar, lateral, but we leave out the palmar
since it is predictable given the other two. The val-
ues inside the parentheses represent the consecutive
orientations.
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Figure 8: A 3rd person “placed” in syntac-
tic sign space. The facial features are the
mark of a 3rd person pronoun, with the fin-
ger pointing to the antecedent’s location in
sign-space (or postcedent if it will be speci-
fied later)

eral directions* with uppercase letters (Up,
Down, Left, Right, Front, Back), as in Fig-
ure 7, and pronominal spaces (“placed” con-
stituents) with lowercase letters not belong-
ing to any general direction (a, b, ¢, x,
y...). In other words, lowercase letters rep-
resent variables that are subject to deictic or
anaphoric interpretation. Figure 8 shows an
example of a 3rd person in sign-space.

Orientation can then be notated using
colons to separate the spaces to which the
hand vectors point, starting with the distal
vector, following with the palmar and finish-
ing with the lateral. To leave a vector unspec-
ified, the corresponding colon is used, but no
letters in the place where they should be. As
a shorthand, if distal and palmar vectors are
specified, the second colon and lateral space
can be omitted.

Some relevant examples can be seen in Ta-
ble 1. In Table 2, a more complete enumera-
tion of different orientations and their vector
transcription is given.

5 Discussion and Conclusions

Description and transcription are two fun-
damental endeavors in linguistics, and in-
timately related. A good description en-
ables natural and expressive transcription,
and proper transcription shows the strengths
and weaknesses of a particular conceptual
model. In a feature seemingly simple such
as hand orientation in sign language, we have
shown that changing the way it is interpreted
allows to discover underlying structure and
meaning.

4Points in the “topographical” sign-space.
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Examples SignWriting’  Vectors”
Letter a, num- - U-F
bers
[

Past O% (UB):R
M(ire, “thumbs- n .U
up”, work
Bicycle, Sit 1 F:L

-
Child | F:D
Letter g U L:B
I ask a, I under- - Usa
stand «a
a (anaphora)™ - a:

¢ Only orientation feature, plus the shape from
the first listed example (the shape cannot be
omitted in this notation).

“ The parenthesis and comma are a shorthand for
bisyllabic transitions.

“ As in Figure 8, indicating a 3rd person by
pointing. The shape is “point” or “1”
(extended index), and the only relevant
orientation is the distal vector.

Table 1: Examples of the orientation fea-
ture in different signs, and its transcription
in SignWriting and vector notation

Our representation highlights the pieces of
information that are phonologically relevant.
Redundant or predictable phonetic aspects
must be filled in at a later stage in the deriva-
tion, and may be subject to particular real-
izational constraints or variants. This move
brings the analysis of sign languages closer to
that of oral languages, by capturing general
principles of phonology, like underspecifica-
tion.

In addition, we want to point out the
very natural treatment of this representation
that can be done with computers. The ab-
stract or symbolic notation is much more
amenable to digital processing than graph-
ical representations, and the use of vectors
and space locations may make mathemati-
cal treatment of animated agents easier, or
even help with computer-vision recognition
of signed language.

One issue remains that we can see. In
some signs, the vector which matters is that
of the index finger. Think for example of the

basic pointing sign, where an element of the
sign space is referred to. Here, the important
direction is the tip of the index finger. If this
finger is fully extended, that coincides with
our distal axis. However, in a natural real-
ization of the sign, the finger can be flexed,
taking it out of alignment with the distal vec-
tor.

Some possibilities arise. The easiest, of
course, is to think that the ideal sign is the
one with the index fully extended, and the
distal vector pointing properly, but “laziness”
and other realization constraints mean that
the actual hand shape is often more relaxed.

Other possibility is to add another axis,
corresponding to the extended fingertip. It
would then have to be seen if others fingers
also would benefit from this treatment, how
many of them would be needed, and how to
describe this phenomenon with a concise but
comfortable notation.

In order to decide this issue, more data
and study would be needed. However, the
underlying technique of using vectors point-
ing to space locations to specify orientation
seems to be sound, useful and expressive.
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Resumen: Hoy en dia el idioma ha dejado de ser una barrera para plagiar documentos
disponibles en Internet. Tras enfoques probabilisticos ya clésicos que no alcanzan buenos
resultados con documentos multilingiies con paréfrasis (Barron-Cedefio, 2012), aparecen
trabajos que, utilizando grafos de conocimiento, aumentan la capacidad semantica del
andlisis de las oraciones y mejoran los resultados de deteccion de plagio. Ademas,
actualmente hay recursos linguisticos, basados en el conocimiento, o de desarrollo de
software que estan disponibles para la experimentacion, una vez decidido cual de ellos
elegir, cuales estan realmente disponibles en abierto, qué eficiencia aportan si se integran
en la experimentacion planteada, o qué tipo de caracteristicas debe tener el ordenador o el
servidor necesario para la investigacion. Este trabajo plantea una investigacion
experimental para la deteccion de plagio translinglie siguiendo una linea de investigacion
y utilizando recursos disponibles en abierto. Los resultados alcanzan el estado del arte, y
esperamos que el planteamiento seguido, el analisis justificado y las dificultades técnicas
reportadas, acercara a los lectores la metodologia necesaria en este tipo de
experimentaciones y permitira planificar sus trabajos futuros. El software desarrollado
esta disponible en abierto.

Palabras clave: Plagio translingiie, recursos linguisticos, recursos en la red,
experimentacion, desarrollo de software

Abstract: Today the language has ceased to be a barrier to plagiarize documents
available on the Internet. After classic probabilistic approaches that do not achieve good
results with multilingual documents with paraphrasing (Barron-Cedefio, 2012), there are
works that, using knowledge graphs, increase the semantic ability in the analysis of
sentences and improve the results of plagiarism detection. In addition, currently in
linguistic engineering there are linguistic or knowledge-based resources, or software
development resources that are available to experimentation once decided, which ones to
choose, which ones are available, what efficiency they provide if they are integrated into
the proposed experimentation, or what kind of features the computer or server should
have to the investigation. This work proposes an experimental investigation into a
concrete problem, the detection of translingual plagiarism following a line of research and
using open resources. The results reach the state of the art, and we hope that the followed
approach, the justified analysis and the technical difficulties reported, will bring readers
closer to the methodology needed in this type of experimentation and will allow planning
their future works. The software developed is available in open.

Keywords: Translingual plagiarism, linguistic resources, linked data, experimentation,
software development
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1 Introduccién

Hay una diferencia importante entre inspirarse
en obras de terceros y copiar el contenido
intencionadamente, “Plagiar es reusar las
ideas, procesos, resultados o palabras de
alguien mas sin mencionar explicitamente a la
fuente y a su autor” (Barron-Cedefio et al.,
2013).

Comas y Sureda (2008) constatan que el
61% de los universitarios espafioles confiesa
haber copiado de internet y el 3,3% incluso
haber comprado documentos. Diez afos
después, en el mundo la proporcion ha
aumentado al 85% en estudiantes (Eaton et al.,
2017) y el idioma ha dejado de ser una barrera.
Son necesarias herramientas automaticas
capaces de detectar los posibles casos de plagio,
aungue la decision final del mismo deberia ser
tomada por expertos en la materia.

Tras enfoques probabilisticos ya clasicos
como la utilizacion de n-gramas a nivel de
caracter o de corpus paralelos para cada idioma
gue no alcanzan buenos resultados con
documentos  multilinglies con  parafrasis
(Barron-Cedefio, 2012), aparecen trabajos que,
utilizando grafos de conocimiento, aumentan la
capacidad semantica en el analisis de las
oraciones y mejoran los resultados de deteccion
de plagio. Ademas, actualmente en ingenieria
linglistica hay un gran numero de recursos
linguisticos, basados en el conocimiento Linked
Data (LD) y recursos para desarrollo de
software, que estan disponibles para llevar a
cabo las tareas de experimentacion exigibles en
este campo de investigacion.

Pero hay preguntas que resolver a lo largo
del proceso de desarrollo, como cual elegir,
cuédles estan realmente disponibles, qué
eficiencia aportan si se integran en la
experimentacion planteada, o qué tipo de
caracteristicas debe tener el ordenador o
servidor, y todas ellas, sin conocer si los
resultados seran los esperados.

Los objetivos de este articulo son tanto
avanzar en la investigacion de la deteccion
translinglie, como mostrar las decisiones que
exige una experimentaciéon cientifica usando
recursos en abierto.

En lo que sigue, se identifican los tipos de
plagio, se presenta una breve revision del estado
del arte, asi como la serie de recursos PAN y
algunas herramientas automaticas actuales para
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deteccion de plagio, que muestran que el
problema sigue abierto.

A continuacién, siguiendo la linea de
investigacion realizada por Franco-Salvador et
al. (2016a) y Franco-Salvador (2017), se
describe la propuesta de deteccion de plagio
translinglie utilizando recursos disponibles
como son Freeling para el andlisis linguistico
de textos multilinglies, BabelNet, un diccionario
semantico multilinglie que promete abstraer del
idioma de los conceptos que aparecen en los
textos, o0 recursos de software como
GraphStream, para la gestion de grafos de
conocimiento (Menta, 2018).

Finalmente se incluyen los detalles de las
pruebas y resultados obtenidos con el prototipo
desarrollado y las conclusiones.

2 Trabajos relacionados

La deteccidon de plagio admite clasificaciones
desde diferentes puntos de vista. En (Martin,
2004) se clasifican segun el objetivo del plagio:
(1) plagio de ideas; (2) plagio palabra por
palabra (sin el texto con comillas); (3) plagio de
fuentes y (4) plagio de autoria.

El estado del arte también se puede clasificar
segun las aproximaciones utilizadas, orientadas
al estudio de caracteristicas internas del
documento (longitud de palabras, frecuencia de
uso, numero de adjetivos, etc.) o al estudio de
caracteristicas externas (calculo de la similitud
con fragmentos de terceros, distribucién similar
de palabras, etc.) (Meyer et al., 2007). ElI primer
tipo se conoce como deteccion intrinseca y el
segundo como deteccion externa, al recurrir a
un conjunto de documentos externos.

O bien se pueden clasificar segin el modo
de copia, exacta o modificada (parafrasis)
(Barrén-Cedefio et al., 2013). En el segundo
caso se modifica el texto sustituyendo ciertas
partes con significado similar o eliminando
algin elemento, y la deteccion se centra en la
semejanza entre fragmentos de texto.

En Franco-Salvador et al. (2012 y 2016b), se
clasifican los enfoques para deteccion de plagio
translinglie en modelos basados en: (1)
diccionarios, reglas y tesauros linguisticos que
traducen de forma aislada conceptos y palabras;
(2) la sintaxis de cada documento; (3) corpus
comparables, con documentos en diferentes
idiomas que describen de forma aproximada el
mismo contenido y (4) corpus paralelos que
contienen documentos con el contenido exacto
en diferentes idiomas.
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Este trabajo de deteccion de plagio
translinglie (EN-ES) es clasificable como
deteccién de plagio de ideas, externa, de copia
modificada o paréfrasis y deteccion seméntica
de plagio utilizando un  diccionario
enciclopédico del LD que permite comparar los
documentos sospechosos con los del corpus.

2.1 Herramientas para la deteccion
automatica de plagio

La diferencia en la calidad, cobertura y precio
de las herramientas autométicas es grande,
aunque el modelo de negocio sea muy similar, y
depende de la eficiencia y la calidad del corpus.
En la mayoria de ellas se desconocen las
técnicas que se utilizan para descubrir el plagio.

En Nahas (2017) se describen varias
herramientas en la red, tanto gratuitas como de
pago, que se comparan con los siguientes
aspectos: (Asl) Utilizable para la prevencion de
casos de plagio académicos; (As2) Utilizable
sin necesidad de ser descargada por el usuario
final (integrada en los servidores de correo,
pagina web y otras); (As3) Corpus de internet
oly propio (como otros trabajos académicos) y
(Asd) Aporta otras funcionalidades.

Los detalles y comentarios de las cinco
herramientas seleccionadas son los siguientes:

Urkund!. Es Asl, As2, As3. Actualmente
disponen de méas de 23 millones de
documentos.

Turnitin?. Es Asl, As3, As4. La aplicacion
busca coincidencias entre 61.000 millones de
paginas indexadas, mas de 600 millones de
trabajos de estudiantes y 150 millones de
articulos, libros y periodicos. Destaca en la
buena deteccion de copia exacta (analiza grupos
de ocho a diez palabras). Practicamente es la
Gnica herramienta capaz de detectar plagio
translinglie, traduciendo los contenidos al inglés
y realizando deteccion monolingie en inglés.

Unplag®. Es Asl, As3, As4. Centrado en
trabajos académicos, realiza una busqueda de
fragmentos del documento con los indices web
de Bing y Yahoo. Permite al usuario analizar
hasta cinco documentos de forma simulténea.

PlagiarismCheck* Es Asl, As3, As4. Muy
efectiva tanto para académicos como para
propietarios de sitios web, redactores, bloggers
y otros, y revisa los textos web para ver si se

! https://www.urkund.com/es/
2 http://www.turnitin.com/

3 https://es.unplag.com/

4 https://plagiarismcheck.org
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roban en linea. Indica que detecta todos los
tipos de plagio.

Plagiarisma. Es Asl, As2, As3, As4. Pagina
web que permite subir archivos o pegar
directamente el texto (max. de 1000 caracteres
en cada prueba) (Krizkova et al., 2016).

Por lo tanto, la detecciobn de plagio
translinglie con parafrasis es un tema abierto
también entre la mayoria de las herramientas
comerciales.

2.2 Recursos PAN

La iniciativa PAN (Uncovering Plagiarism
Authorship and Social Software Misuse), es un
referente internacional en el area y se cre6 en
2007 como evento cientifico para promover la
investigacion forense de textos digitales. En
2010 se desarroll6 un framework, que facilita la
reproducibilidad, al incluir un corpus y una
métrica de evaluacion (Potthast et al., 2010 y
2011b).

En la primera edicion se desarrollé un
corpus basado en un conjunto de libros del
proyecto Gutenberg, grandes trabajos de la
literatura clasica, la mayoria en inglés. Como
estos libros no contienen casos de plagio
conocido, se crearon manual y artificialmente
los casos de plagio. Del total de libros del
proyecto Gutenberg, el corpus PAN-PC-10
contiene 22.000 libros en inglés, 520 en aleméan
y 210 en espafiol.

En la segunda edicion de la competicion se
mejoro el corpus con la inclusion de fragmentos
sospechosos en documentos con temas
similares, en vez de sélo incluirlos de forma
aleatoria en cualquier tipo de documento. Para
hacerlo, el contenido del corpus PAN-PC-10 se
dividio en cllsteres segln temas y la mitad de
los fragmentos artificiales creados son
insertados en el mismo claster. También se
afiadieron nuevos tipos de plagio con el fin de
aumentar el realismo del corpus. La novedad en
2011 fue la inclusién de casos basados en
parafrasis, porque en la mayoria aparece algun
tipo de modificacion en la estructura o en los
elementos que forman las frases, y sobre todo
cuando el plagio es translinglie. En Potthast et
al. (2011a) se resume el contenido del corpus
PAN-PC-11, con 26.939 documentos y un total
de 61.064 casos de plagio, de los que cerca del
70% presenta parafrasis.

Muchas de las investigaciones desde
entonces han utilizado la version PAN-PC-10
del corpus para la parte de desarrollo de su
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aplicacion y PAN-PC-11 para comprobar los
resultados, como es el caso de este trabajo.

En la actualidad para temas como la
ciberseguridad, andlisis de redes, forense y
otras, ademas de la deteccién de plagio también
se investiga en la deteccion de autoria de un
texto (Kestemont et al., 2018), aunque queda
fuera del objeto de este trabajo.

2.3 Técnicas de deteccidon automatica
de plagio translingtie

El modelo Cross-language character n-gram
(CL-CNG) utiliza n-gramas a nivel de
caracteres para dividir los documentos en
fragmentos comparables. Una vez normalizados
los términos, es habitual representar el
documento como un vector con todas las
posibilidades de aparicién conjunta de los
elementos del alfabeto (Mc:Namee et al., 2004).
El modelo Cross-language alignment-based
similarity (CL-ASA) utiliza un corpus paralelo
de textos (Barrdn-Cedefio, 2012). Cada idioma
tiene un factor de longitud diferente,
determinado por la media y la desviacion
estandar de la longitud de los caracteres de una
traduccion de un idioma a otro (Tabla 1).

Para- |en-de | en-es | en-fr | en-nl | en-pl
meter
n 1.089 | 1.138 | 1.093 | 1.143 | 1.216
c 0.268 | 0.631 | 0.157 | 1.885 | 6.399

Tabla 1 - Factor de longitud

El elemento fundamental de este modelo es
el diccionario estadistico para la traduccion, que
incluye la probabilidad de traduccion de una
palabra de un idioma a otro para calcular la
similitud entre dos documentos, mostrando un
elevado rendimiento a bajo coste computacional
(Franco-Salvador et al., 2012).

En Franco-Salvador et al. (2013) se describe
la aproximacion Cross-language knowledge
graphs analysis (CL-KGA), utilizando grafos
de conocimiento, donde los nodos son
conceptos del documento, las aristas unen dos
conceptos relacionados, y el peso de la arista
muestra la importancia de la relacion. Una vez
obtenidos los grafos de los documentos,
sospechoso y originales, se aplica una medida
de la similitud entre ellos.

La técnica Plagiarism detection using
linguistic knowledge (PLDK) combina Ia
informacion sintactica con la seméntica entre
los conceptos del documento (Abdi et al.,
2015). Calcula la similitud a partir de un vector
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de similitud en el orden de las palabras y otro
de similitud seméntica mediante consultas a
WordNet, buscando el ancestro comdn y su
distancia, que servira de indice de semejanza.

En Franco-Salvador et al. (2016a) se
propone una aproximacion hibrida: utilizar
grafos de conocimiento para calcular la
similitud semantica por medio de recursos de
redes semanticas como WordNet o BabelNet, y
un modelo basado en el espacio vectorial para
capturar los aspectos sintacticos que las redes
semanticas no son capaces de detectar.

En los ultimos afios se ha producido un giro
hacia las técnicas basadas en Deep Learning,
frecuentemente utilizando una representacion
de palabras basada en word embeddings, para
aportar conocimiento semantico (Suleiman et
al. 2017), (Gupta, 2017).

3 Propuesta

El objetivo de este trabajo es encontrar una
solucion al problema de deteccion de plagio
translingle, partiendo de la técnica CL-KGA,
utilizando herramientas disponibles de Linked
Data, porque (1) la utilizacién de grafos de
conocimiento  permite abstraer tanto el
problema del idioma a la hora de calcular la
semejanza de dos documentos, como del orden
de aparicion de las palabras en las oraciones
(clave para resolver paréfrasis) y (2) pueden
utilizarse recursos semanticos para obtener otra
informacién semantica del contenido.

Como se detalla en los apartados siguientes,
esta propuesta exige: (1) La seleccion del
corpus, PAN-PC-10, para entrenar el modelo en
busca de los mejores parametros posibles, y
PAN-PC-11 para la fase de prueba, (2) el
procesado linglistico de los documentos y (3)
la seleccion de las métricas de similitud entre

los grafos de conocimiento y entre los
documentos.

3.1 Procesamiento linguistico

Las tareas de procesamiento de lenguaje

necesarias se realizan con Freeling® y son:
deteccion de idioma, tokenizacion  del
documento, division del documento en
oraciones, analisis y etiquetacion morfoldgica,
analisis sintactico de la oracion y lematizacion.

Se  selecciona  Freeling por las
funcionalidades que incluye en varios idiomas,

5 http://nlp.lsi.upc.edu/freeling/node/1
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sus diccionarios morfolégicos de calidad, y
porgue puede integrarse con otras aplicaciones.

Como recurso semantico se ha escogido
BabelNet® porque es un diccionario
enciclopédico multilingie con mas de 14
millones de entradas que conecta entidades y
conceptos en 271 idiomas (v. 3.7). Cada entrada
0 synset, representa un sentido de un concepto y
contiene sus sinGNimos.

Para seleccionar los fragmentos de los
documentos, siguiendo a Franco-Salvador et al.
(2016a), por defecto son de 5 sentencias
consecutivas y con un salto posterior de 2
sentencias. Se preprocesan las palabras del
fragmento para el formato (palabra_lema,
etiqueta) de consulta en BabelNet, y la
informacién extraida se organiza en grafos.

Para conseguir todos los sentidos de cada
uno de los fragmentos de texto, que son los
nodos iniciales del grafo, se piden los synsets
vecinos y se estudia su coincidencia con algln
synset ya almacenado como nodo, con la
excepcion de aquellos que pertenecen a la
misma palabra. En caso de encontrar otro synset
existente en el grafo se afiade la relacion entre
los dos nodos. Este proceso es recursivo hasta
un nmero maximo de saltos (parametro).

3.2 Similitud entre grafos de
conocimiento

El calculo de la similitud entre dos grafos, G y
G’, en este trabajo se basa en los nodos
comunes y en el nimero de aristas que los une.
Se define por S¢(G,G’), basada en el coeficiente
de Dice entre los pesos de los nodos.

2. ZC;V(GJ‘V(G')W(C)
Y cevicy WO + Xy WlC)

Sc(G.G) =

Donde V(G) y V(G’) son los dos grafos por
comparar y w(c) es el numero de aristas
incidentes en el vértice. El valor de semejanza
entre dos fragmentos se encuentra en [0, 1]. En
caso de que los dos grafos contengan sentidos y
conceptos similares, el grafo de interseccion
entre los dos contendrd un alto nimero de
nodos respecto al grafo unién. Por lo tanto, la
medida se alejard de 0 y estard mas cercana a 1.
Por el contrario, si el grafo de interseccion esta
vacio, serd 0. Cada vez que la comparacion de
dos fragmentos supere un valor umbral (que se
define de forma empirica), se marca como un

6 https://babelnet.org/
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resultado positivo (parcial) de ser plagio. En
caso de obtenerse un resultado positivo en tres
fragmentos consecutivos del documento, el
algoritmo confirma el plagio.

3.3 Métrica de evaluacioén

La métrica para evaluar el resultado de la
deteccidn de casos de plagio es el F1-score en
este trabajo, aunque en las competiciones PAN
se utiliza plagdet, que también se basa en la
precision, exhaustividad y, ademas, en la
granularidad de casos positivos.
F,
log,(1 + gran(S, R))’

Donde S es el conjunto de casos reales de
plagio, R es el conjunto de detecciones, gran(S,
R) es un valor de granularidad (el nimero de
casos positivos de un mismo plagio) y Fa es el
valor F1l-score. Fl-score se diferencia de
pladget en la granularidad, para evitar
redundancia. Como en este trabajo solo se tiene
en cuenta un caso positivo, plagdet se convierte
en el valor de F1-score.

plagdet(S, R) =

3.4 Diferencias

Hay cuatro diferencias fundamentales entre la
aproximacién descrita en Franco-Salvador et al.
(2016a 'y 2016b) y la presentada: (1) Respecto a
la métrica de similitud entre grafos, en este
trabajo se utiliza el grado incidente en los
vertices y en el suyo una interpolacion entre
aristas y vertices; (2) Para la generacion de los
grafos de conocimiento, se exige un max. de
tres saltos y ellos reinician el nimero de saltos
al encuentrar un vértice; (3) Para determinar
plagio, son suficientes 3 grafos consecutivos
positivos y ellos, para cada fragmento eligen los
5 mas parecidos y aplican una funcion de
convergencia uniendo fragmentos hasta superar
un limite; (4) La hipotesis de trabajo de utilizar
granularidad uno, hace que la métrica plagdet
se convierta en F1-score.

4 Prototipo experimental

Descargados los dos corpus PAN’, el prototipo
se encarga de crear los fragmentos de texto, el
procesado linglistico con Freeling, asociar a
cada fragmento un grafo de conocimiento
utilizando BabelNet, la serializacion a disco y la
recuperacion de cada documento con sus
fragmentos y grafos de conocimiento asociados,

7 http://pan.webis.de/
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calcular la similitud entre grafos y de la
decision de plagio cuando en la comparacién de
fragmentos haya tres resultados positivos.

4.1 Otros detalles técnicos

Se ha elegido la libreria de grafos
GraphStreamS, por su facilidad de uso, la
disponibilidad de los algoritmos mas habituales,
la capacidad dinamica para afiadir tanto nodos
como relaciones, su visualizacion de los grafos
y la capacidad de serializacion de la libreria.

Debido al alto consumo de memoria al
generar los grafos, el preproceso con Freeling
se ha desplegado en un Ubuntu 14.04 LTS, con
un wrapper Java alrededor de la aplicacion C++
y con JAX-RS se ha obtenido un endpoint de
consulta (Apache 7.0)°. Para una méaquina
diferente, modificar la url y localhost por su ip.

El prototipo se encuentra disponible en
https://github.com/Hisarlik/CrossL anguagePlagiaris
m/.

4.2 Dificultades integrando recursos
semanticos

Las principales dificultades relacionadas con el
uso de recursos en abierto han sido:

Instalacion y utilizacion de Freeling, que
es laboriosa por la gran cantidad de librerias de
C a compilar y las variables de entorno y
sistema necesarias (cada distribucion Linux
tiene diferentes configuraciones de carpetas).

Configuracion librerias Java, para acceder
a las funcionalidades de Freeling, en cuyo
repositorio de github hay codigo para un API
Java. Para este trabajo se desarrolld una
aplicacion API Rest compleja, para (por ejm.)
referenciar las funcionalidades por separado.

Modificacién de los Timeouts en la API
Rest desarrollada para el procesado de los
documentos especialmente largos.

Instalacion de BabelNet. La version 4.0
dispone de una API para unas pocas peticiones.
Gracias a la politica para investigaciéon del
startup babelscape.com, se descargd en local la
base de datos (16GB archivos Lucene).

Uso de memoria de los grafos. Ademas del
tiempo de computacién, como casi todos los
grafos pasan de mil nodos y el prototipo esta en
un Mac de 16GB de RAM, de los cuales 4GB

8 http://graphstream-project.org/
9

https://github.com/Hisarlik/CrossLanguagePlagiarism_AP
I_Freeling
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dedican a Freeling, si se guardaban los grafos
en memoria, se quedaba sin ella, y se decidio
serializar con GraphStream (interfaz en Java,
de Serializable para las clases).

Ldgica recursiva de busqueda de los
nodos del grafo. La mayor dificultad debida a
la capacidad del equipo personal usado ha sido
implementar la busqueda de relaciones entre los
nodos iniciales del grafo y su expansion con
synsets intermedios entre ellos. En un equipo
como el descrito, el tiempo de creacion de un
grafo suele ser de 5m y procesar un documento
100m, asi que en un tiempo razonable solo era
asumible probar en un subconjunto del corpus.

5 Pruebas y evaluacion

Una vez desarrollado el prototipo, hay que
configurar los parametros del algoritmo para
documentos en espafiol e inglés. Estos son: (P1)
Profundidad de peticiones a BabelNet o nimero
de saltos permitidos para encontrar una relacion
entre dos conceptos; (P2) Umbral de similitud
entre fragmentos y (P3) NUmero de fragmentos
similares consecutivos para identificar plagio.

5.1 Pruebas con PAN-PC-10y 11

La primera prueba sobre un subconjunto
monolinglie (inglés) con 96 documentos
sospechosos, 35 originales y 35 casos reales de
plagio obtuvo el mejor resultado con la
configuracion: (P1) 2, (P2) 0.35 y (P3) 3. Se
detectan 20 posibles casos de plagio, de los
cuales 9 falsos positivos, con 24 casos no
detectados. El algoritmo alcanzé Precision 0.55;
Exhaustividad (o recall) 0.31 y F1-score 0.4.

Los mejores resultados de todas las pruebas
realizadas (Tabla 2), muestran que Ila
ampliacion del numero de grafos consecutivos
para decidir plagio no mejora la deteccidn, y
con valores de similitud entre grafos mayor que
0.3, aumentan los falsos positivos.

Casos Detec- Casos Preci- Recall F1-
Configuracion | Reales ciones Reales sién score
Detect Total Total
sim>0.3 15 78 35 0.19 | 0.43 | 0.27
y 3 frag.
consecuti.
sim >0.4 8 9 35 0.89 | 0.23 | 0.36
y 3 frag.
consecu.
sim > 0.3 9 30 35 |03 |026 |0.28
y 4 frag.
consecu.
sim>0.35 9 12 35 0.75 | 0.26 | 0.38
y 4 frag.
cons.
sim>0.35 11 20 35 0.55 | 0.31 | 0.40
y 3 frag.
cons.

Tabla 2 — Resultado: solo inglés
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Las siguientes pruebas fueron para deteccion
multilingle, entre textos en espafiol e inglés. El
subconjunto del corpus tiene 35 documentos
sospechosos en inglés, 40 originales en espafiol
y 47 casos reales de plagio.

El mejor resultado se ha obtenido con la
configuracion: (P1) 2, (P2) 0.32 y (P3) 3. Se
han detectado 32 posibles casos de plagio de los
cuales 28 lo eran y 4 no y los otros 19 casos
posibles no han sido detectados. El algoritmo
alcanza una Precision 0.875; Exhaustividad
0.595 y F1-score 0.708. La principal conclusion
es que se identifican pocos falsos positivos.

Aparte de este resultado, se han realizado
otras pruebas cuyos mejores resultados se
muestran en la Tabla 3, concluyéndose que si el
valor de similitud es 0.3 0 mayor, el nimero de
falsos positivos aumenta, pero los resultados
generales mejoran.

Configuracion Preci- | Recall | F1-
sion score

similitud > 0.3y 3 grafos | 0.53 0.49 0.58

consecutivos

similitud > 035 y 3 | 0.96 0.66 0.65

grafos consecutivos

similitud > 0.25 y 4 | 0.12 0.68 0.20

grafos consecutivos

similitud 0.32 y 3 grafos | 0.87 0.59 0.70

consecutivos

Tabla 3 — Resultado espafiol - inglés

Una vez encontrados los pardmetros
Optimos, estos se han utilizado para procesar el
corpus PAN-PC-11 (34 documentos
sospechosos en inglés, 33 originales en espafiol
y 40 casos reales). De los 40 casos reales de
plagio, en la mejor prueba se detectan 16, con 7
falsos positivos, alcanzando una Precision 0.70,
Recall 0.40 y Fl-score 0.51, resultados
inferiores a las pruebas con PAN-PC-10,
mostrando la dificultad del plagio translingle
con parafrasis.

5.2

Antes de comparar los resultados con los de las
dos competiciones PAN, es necesario recordar
que, en este trabajo (1) no se ha utilizado la
totalidad del corpus, solo aquellos casos en que
los documentos originales estan en espafiol y
los sospechosos en inglés y (2) se utiliza el F1-
score porque el algoritmo propuesto es de
granularidad 1, recordando que algunos de los
trabajos presentados también utilizan esta
granularidad.

Comparacién con otros trabajos
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Los mejores resultados de los 11 trabajos en
PAN 2010, publicados en, son: pladget 0,79;
0,70; 0,69. EI mejor en este trabajo es F1-score
0,70. Los mejores resultados oficiales de los 9
de PAN 2011, publicados en!!, son: pladget
0,55; 0,41; 0,34. Comparando con el enfoque
CL-KGA (DCW) con pladget 0.65 y CL-KGA
(WSD concepts ylo weighting)
con pladget 0.64, los resultados obtenidos son
inferiores a estos ultimos. EI mejor en este
trabajo es F1-score 0,51, similar a los mejores
obtenidos en la competicion.

6 Conclusiones

De acuerdo con los resultados obtenidos, se
puede afirmar que la seleccién de un modelo
basado en grafos de conocimiento y utilizando
recursos semanticos (en abierto) para la
detecciébn de posibles casos de plagio
translinglie  (espafiol e inglés), presenta
resultados comparables con los obtenidos en las
competiciones PAN 2010y 2011.

Otro objetivo del trabajo era justificar la
seleccion de recursos en abierto y cémo
resolver las dificultades. Los resultados
muestran la adecuacion de los recursos para la
gestion de los grafos, el procesado lingiistico y
la aproximacién seguida para definir los
parametros 6ptimos del algoritmo.

Sin embargo, es una solucion costosa e
intensiva en tiempo, memoria y CPU en un
ordenador personal como el utilizado, por lo
que en las pruebas solo se trabajo con
documentos en inglés y espafiol. En estas
condiciones, se podria mejorar el rendimiento,
ya sea paralelizando la creacion de los grafos o
guardando temporalmente los nodos que
aparecen en la mayoria de los grafos.

Seria interesante estudiar modificaciones en
el calculo de la similitud entre los grafos, otras
formas de ponderar la importancia de los
conceptos para aumentar la calidad de los
resultados o probar con otras aproximaciones
para el problema planteado.
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Resumen: Existen multiples sistemas para analisis de sentimiento con disenos he-
terogéneos y niveles variados de desempeno. En este articulo se presenta un modelo
de generacién de especificaciones computacionales de los sistemas para identificacion
de polaridad tendientes a facilitar comparaciones mas profundas y detalladas de las
técnicas que se utilizan. Buscamos crear conciencia entre los investigadores de la
informacién necesaria para la construccién de especificaciones que permitan replicar
sistemas. A su vez, discutimos las dificultades que se tiene al evaluar y al hacer
comparaciones congruentes entre sistemas e ir mas alld del resultado que se puede
obtener para una tarea especifica sobre un conjunto de datos particular. Estamos
convencidos de que una estructuracién completa y clara de todos los procesos y de
los ajustes a que son sometidos los trabajos presentados en las competencias es cru-
cial para enriquecer el conocimiento del uso de estrategias hacia la mejora general
de los sistemas.

Palabras clave: Anélisis de sentimiento, especificacién de sistemas, revisién de
literatura, corpus en espanol

Abstract: There are multiple systems for sentiment analysis with heterogeneous
designs and varying levels of performance. In this paper, we propose a model of
computational specifications of polarity identification systems. The model makes
easier the comparison of the different techniques used. We seek to create awareness
among researchers of the necessary information for the elaboration of specifications
that allow the replication of systems. Additionally, we discuss the difficulties of
evaluating and conducting consistent comparisons among systems, and going beyond
the result that can be obtained for a specific task on a particular data set. We are
convinced that a complete and clear framework that encompasses all the modules of
the systems that participate in competitions is crucial to enrich the knowledge for
improving the state-of-the-art in sentiment analysis.

Keywords: Sentiment analysis, systems specification, literature review, corpus in
Spanish
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telle, 2009). Una de estas aplicaciones es el

En la Web 2.0 la comunidad de usuarios co-
nectados a nivel mundial a través de plata-
formas como YouTube, Facebook, y Tuwitter
estan produciendo informacion que posibili-
ta la creacién de nuevos tipos de aplicacio-
nes de inteligencia colectiva (O'Reilly y Bat-
ISSN 1135-5948. DOI 10.26342/2019-62-8

andlisis de sentimiento, y una tarea especifi-
ca particular que ha recibido mucha atencion
ha sido la identificacion automaética de la po-
laridad de textos cortos publicados en estas
redes sociales. Sin embargo, el desarrollo de
estas tecnologias del lenguaje varia entre idio-
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Figura 1: Diagrama general del modelo conceptual

mas y en el ano 2012 se hizo evidente la exis-
tencia de una brecha entre el nivel alcanzado
para idiomas como el inglés con respecto al
espanol (Melero et al., 2012). Este trabajo se
desarrolla orientado a este tipo de sistemas
para el idioma espanol con el interés parti-
cular en disminuir esa brecha entre idiomas.
En es misma linea y con el fin de promover
la interaccién entre grupos de investigacion
de diferentes paises de habla hispana se desa-
rrollé un modelo base que proporciona una
especificacién conceptual uniforme para dis-
cutir y poder comparar las implementaciones
de sistemas de anélisis semantico. Las parti-
cularidades de este modelo seran presentadas
en la seccién 2.

En su primera version, el modelo se en-
focé en los sistemas para andlisis de senti-
miento y particularmente para los que llevan
cabo identificacién de polaridad a partir de
comentarios de texto en idioma espanol. El
modelo consiste de una abstraccién de refe-
rencia centrada en los componentes generales
de los sistemas, una descripcion conceptual
mediante el uso de una ontologia en lengua-
je OWL de los términos utilizados y la re-
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lacién entre ellos, e incluyen un conjunto de
plantillas para la especificacion de los compo-
nentes computacionales de los sistemas. En
este trabajo mostramos el uso de esas plan-
tillas para llevar a cabo una revisiéon de los
sistemas presentados en el taller TASS 2017
(Diaz-Galiano et al., 2018) de la Sociedad Es-
panola para Procesamiento de Lenguaje Na-
tural. TASS (Taller de Andlisis de Seméntico
en la SEPLN) es un taller que se lleva a cabo
desde el ano 2012 con la finalidad de fomentar
el desarrollo de técnicas para el tratamiento
de opinién en espanol. Por lo tanto, se uti-
lizaron las plantillas del modelo comin para
describir las especificaciones de cada uno de
los sistemas.

2 Modelo base para la
especificacion de sistemas los
sistemas

Para efectos de andlisis se utiliza como base el
modelo SAM que se muestra en la Figura 1
(Casasola-Murillo, 2018) este modelo concep-
tual permite especificar en términos compu-
tacionales las caracteristicas implementadas
en los sistemas para andlisis de sentimiento.
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En la Figura 1 se muestra la relacién exis-
tente entre los elementos del modelo. En el
lado izquierdo del diagrama se puede apre-
ciar el flujo de procesamiento tipico de aplica-
ciones de procesamiento de lenguaje natural.
Sin embargo, el modelo incluye la especifica-
cion de los componentes computacionales in-
volucrados en este procesamiento. En la parte
central del diagrama se pueden observar los
diferentes componentes del modelo segin su
rol dentro del sistema. Se incluyen: los com-
ponentes de preprocesamiento del texto, los
componentes utilizados para enriquecimien-
to que agregan informacion extra al texto de
cada comentario analizado, los componentes
de representacion que modifican la estructu-
ra de representacién del comentario con fi-
nes computacionales, y finalmente los compo-
nentes utilizados para llevar a cabo la clasi-
ficacion de los comentarios. Adicionalmente,
a la derecha del diagrama, se muestran los
recursos externos, tales como herramientas
computacionales y diccionarios o lexicones.
Este trabajo se centra en la especificacién de
estos componentes de preprocesamiento, en-
riquecimiento de texto, representacion, clasi-
ficacién y los recursos externos reportados en
cada articulo de investigacion analizado. Pa-
ra el andlisis de los componentes de los sis-
temas se utilizaron las plantillas para espe-
cificacién de sistemas del modelo SAM. Uno
de los aportes mas relevantes del trabajo de
Casasola-Murillo (2018) fue la construccién
de una plantilla taxonémica para especifica-
cién de sistemas de analisis de sentimiento. El
modelo SAM permite construir una especifi-
cacién utilizando un grupo de plantillas para
los diferentes componentes segin su rol. Co-
mo parte del modelo se incluye un documento
con la especificacion detallada del modelo y
estd acompanado con una ontologia en for-
mato OWL con la descripcién y organizacion
jerarquica de los conceptos.

3 Metodologia

En la ediciéon de TASS 2017 se propusieron
dos tareas: la clasificacién de polaridad a ni-
vel de documento; y la clasificacién de pola-
ridad a nivel de aspecto. En la primera tarea
participaron 10 equipos con el corpus Inter-
TASS (Diaz-Galiano et al., 2018). Esa tarea
corresponde a la clasificacion de polaridad en
un tweet. Para dicha tarea se ofrecié el re-
curso del InterTASS, un corpus de mas de
2,000 tweets anotados con cuatro categorias
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de opinioén: positive, neutral, negative y no-
ne. Este trabajo se limita al andlisis de los
sistemas que reportaron resultados para esta
tarea particular.

ID | Sistema M-F1 | Acc.
2 | ELiRF-UPV 0.493 | 0.607
9 | RETUYT 0.471 | 0.596
7 | ITAINNOVA | 0.461 | 0.576
6 | Jacerong 0.460 | 0.602
1 | INGEOTEC 0.526 | 0.595
3 | Tecnolengua 0.456 | 0.582
10 | SINAI 0.442 | 0.575
5 | LexFAR 0.432 | 0.541
4 | OEG 0.367 | 0.386
8 | GSI 0.327 | 0.558

Tabla 1: Resultados obtenidos por cada sis-
tema en TASS 2017

En la Tabla 1 se presentan los 10 sistemas
con los resultados obtenidos. De igual mane-
ra se presenta un identificador numérico que
sera utilizado como indice de referencia pa-
ra cada trabajo en lo que resta del articulo.
Si bien hubo sistemas que obtuvieron mejo-
res resultados al ser evaluados con otro cor-
pus conocido como el corpus general General
Corpus, en la tabla comparativa se eligieron
los sistemas que presentaron evaluaciones uti-
lizando el corpus InterTASS ya que para este
corpus hubo una mayor participacion.

La especificacién del modelo y las plan-
tillas fueron entregadas a un grupo de eva-
luadores previo a la especificacion de articu-
los. Posteriormente, cada articulo fue revi-
sado por al menos tres evaluadores, quienes
revisaron un méximo de dos articulos ca-
da uno. El perfil de estos evaluadores era el
de estudiantes de Maestria en Computacion
y Lingiiistica con conocimiento de Procesa-
miento de Lenguaje Natural. Cada evaluador
generd una especificacion del sistema descri-
to utilizando las plantillas suministradas. Las
plantillas fueron llenadas en forma individual
y posteriormente se unificaron por consenso
entre los tres evaluadores y el investigador a
cargo. Posteriormente el proceso de especifi-
cacién para todos los trabajos fue replicado
por un investigador internacional y mediante
la comparaciéon de ambos resultados se ob-
tuvieron los resultados que aqui se reportan.
Cabe mencionar que todas las especificacio-
nes fueron generadas a partir de los textos de
los articulos publicados.
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Tabla 2: Componentes de preprocesamiento reportados en cada trabajo

4 Descripcion de los componentes
de cada sistema

Para cada grupo de componentes se presen-
tan los resultados comparativos segiun la or-
ganizacion propuesta en el modelo.

4.1 Pre-procesamiento

En la Tabla 2 se muestran las diferentes
practicas que se utilizaron en los sistemas que
participaron en el TASS 2017.

El preprocesamiento se refiere a las trans-
formaciones que se efectiian sobre los datos
crudos con el objetivo de obtener algo unifor-
me y sin elementos que se puedan considerar
ruidosos para el mejor manejo del texto.

Como ejemplos podemos observar la eli-
minacién de puntuacion, caracteres y ciertas
palabras que se consideran sin contenido ni
beneficio en su consideracién; la normaliza-
ciéon de diferentes formas de escribir expre-
siones informales, la eliminacién de ntimeros
y ligas, entre otras.

La etapa de preparar los datos para un
procesamiento més sencillo y efectivo no so-
lo se ha vuelto una practica bésica, sino que
ha llegado a tener un cardcter tan cotidiano
que muchas veces no se le da la importan-
cia y especificacién suficientes y necesarios
para llevar a cabo experimentacién empiri-
ca. En la Tabla 2 se hace evidente cémo se
le da un peso considerable a elementos pro-
pios del area de analisis de sentimiento y que
se han reportado con buenos resultados co-
mo la consideracién de la negacién. O da-
tos caracteristicos del corpus (tweets) como
las menciones o los hashtags. Sin embargo, la
mayoria de las consideraciones que se hacen
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para el pre-procesamiento se dejan sin deta-
llar o simplemente no se mencionan aunque
se hayan tomado en cuenta.

Cada framework tiene un conjunto de ac-
ciones de pre-procesmiento propias de las que
se puede hacer uso. Esto ayuda a establecer
una linea de comparacion entre aquellos sis-
temas que hagan uso de dichos frameworks.
No obstante, muchos de los trabajos anexan
capas extra de pre-procesamiento, no utilizan
los frameworks o no reportan con exactitud
los parametros que utilizan.

Antes no se tenfa una herramienta para
capturar los diferentes modulos y procesos
que se llevaban a cabo en cada una de las
etapas de un sistema de SA. Gracias al mo-
delo propuesto es posible dar una estructura-
cion a este tipo de caracteristicas, tanto como
una herramienta para la normalizacién de la
informacién reportada como para la concien-
tizacion de los autores para la retroalimenta-
cién de la informacién y la eficiente réplica
experimental.

4.2 Enriquecimiento

El enriquecimiento se refiere al anexo de da-
tos mediante diferentes técnicas que resul-
tan en un aporte de informacién que se pue-
de obtener de la misma informacién median-
te sistemas que hacen uso de conocimiento
de dominio. Por ejemplo, los etiquetadores
sintacticos, lematizadores y las técnicas de
ponderacién de la importancia de las pala-
bras como el tf-idf entre otros.

Con el modelo de comparacién que esta-
mos utilizando, podemos observar para este
moédulo ciertos elementos populares a través
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Técnica de Articulos
enriquecimiento
112 |3|4|5|6|7|8|9]/ 10

categoria
gramatical VIiVvIVvVI|IVvI|VY
parsing v
entidad v
frecuencia v VIV v
lema v VIV v
stemming v v
stemming’ v
ponderacién vIv v v
polaridad VIiVvIiVvIiVv I IVvI|V
embedding v
aprendizaje

a distancia v |V

Tabla 3: Técnicas de enriquecimiento repor-
tadas en cada trabajo

de los diferentes sistemas como es el caso del
etiquetado de partes de la oracién (POS), la
lematizacion y el enriquecimiento mediante el
uso de lexicones de polaridad. El aprendizaje
a distancia o distance supervision (Mintz et
al., 2009) se menciona como técnica de en-
riquecimiento de los conjuntos de datos de
entrenamiento.

El modelo comparativo que estamos uti-
lizando es particularmente valioso para no-
tar técnicas compartidas entre diferentes sis-
temas. En la Tabla 3 se puede observar que
el enriquecimiento mediante lexicones de po-
laridad es una técnica bastante popular, y un
elemento utilizado por varios de los sistemas
mas sobresalientes como el 9, el 7 y el 6. No
obstante, el sistema 2, que es el més sobresa-
liente, no los utiliza, e incluso en su trabajo se
puede leer (Hurtado, Pla, y Gonzalez, 2017):

“Tampoco se han utilizado lexico-
nes de polaridad debido a que no
mejoraban los resultados sobre vali-
dacién...”

Misma conclusién a la que llegaron Rosa et
al. (2017) del sistema 9, aunque ellos si lo
utilizaron:

“En particular, se observa que el
aporte del 1éxico subjetivo es poco
relevante.”

Esto plantea nuevas implicaciones sobre la
eficacia de las técnicas reportadas por traba-
jos sobresalientes del estado del arte. Los sis-
temas son una serie de herramientas en con-
junto. La aportaciéon que tiene cada una de
ellas en el resultado que se obtiene es desco-
nocido, e imposible de averiguar si no se tiene
una estructuracién de las diferentes opciones
que se tienen para cada maddulo.
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En el estado del arte se reportaron bue-
nos resultados con ayuda de los lexicones de
polaridad (Moreno-Ortiz y Hernédndez, 2017).
Pero esto no implicaba que fuera gracias a los
lexicones de polaridad que se obtuvieran los
resultados sobresalientes. No obstante, se si-
guen utilizando casi indiscriminadamente sin
llegar a hacerse pruebas especificas de la ga-
nancia que estan produciendo. Es posible que
haya técnicas junto con las que funcionan
bien y otras con las que no. Es debido a con-
sideraciones de esta naturaleza por lo que se
vuelve evidente la necesidad de construir un
mapa de eficacia para cada una de las herra-
mientas que se pueden utilizar.

En contraposicién con lo anterior, para el
sistema 7, Montanés-Salas et al. (2017) de-
fienden que sus resultados si se vieron benefi-
ciados con la inclusién de informacién de po-

laridad:

“Como se puede observar, la utili-
zacion del diccionario afectivo ha-
ce que tengamos mejores resultados,
aunque el algoritmo también obtie-
ne resultados bastante satisfactorios
sin ellos.”

En las dos secciones siguientes ahondare-
mos mas acerca de los procesos que se usaron
para incluir la informacién de polaridad y las
posibles razones que pueden estar detras de
estas discrepancias en los resultados.

4.3 Representacion

La representacion se refiere a la configuracion
en la que se ingresaran los datos para su pro-
cesamiento y clasificacion. Es decir, qué ca-
racteristicas en particular se toman en cuenta
para definir los vectores de entrada de un sis-
tema computacional.

Método de Articulos

representacion

1|12(3|4|5|6|7|8|9]10
bolsa de palabras ViV VIV
n-grama v v
q-grama v v
skip-grama v
features VI IVvI|vVvIvI VY v
embeddings v v VIV

Tabla 4: Métodos de representacion del texto
utilizadas en cada trabajo

En la Tabla 4 se listan una serie de carac-
teristicas que cada uno de los sistemas repor-
ta como haber tomado en cuenta. Es posible
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observar una tendencia hacia la agrupacion
en un vector de caraceteriticas (features).

Por otro lado, un detalle que resalta a la
vista es que los tres sistemas més sobresalien-
tes (2,7 y 9) emplean word embeddings para la
representacion de sus datos. Esto es de parti-
cular interés para la comparacién de sistemas
en general, pues en todos los moédulos de es-
tudio, no se encontrd otra caracteristica que
identificara tan bien a estos tres sistemas.

En adicién a lo anterior, es importante re-
saltar dos experimentos similares que lleva-
ron a cabo los sistemas 2 y 7 referente a la
representacion de sus palabras en combina-
ci6én con informacién de polaridad (Hurtado,
Pla, y Gonzélez, 2017; Montanés-Salas et al.,
2017).

Como se menciond en la seccién 4.2, el sis-
tema 2 (Hurtado, Pla, y Gonzdlez, 2017) des-
carto el uso de diccionarios de polaridad debi-
do a la ausencia de mejoras en el desempeno
de dicho enriquecimiento. No obstante, ha-
cen experimentos con sentiment specific word
embeddings (SS-WE), para los cuales aplican
distant supervision con heuristicas de emo-
ticones. Esto podria verse como un uso in-
directo de informacién de polaridad para la
creacion de embeddings.

Por su parte, para el sistema 7, Montanés-
Salas et al. (2017) obtiene sus propios SS-
WE mediante una técnica distinta. Se basa
en el uso de varios diccionarios afectivos para
introducir sinénimos basados en emociones y
con esto reduce el vocabulario del que obtiene
embeddings especiales.

De sus experimentos al utilizar word em-
beddings entrenados especialmente toman-
do en cuenta sentimientos, Hurtado, Pla, y
Gonzélez (2017) no obtiene mejoras mientras
que Montanés-Salas et al. (2017) si. Lo que
supone que la informacién que se obtiene de
diccionarios afectivos necesita consideracio-
nes especiales para poder ser aprovechada. A
continuacion, la seccién 4.4 presenta el andli-
sis de los componentes de clasificacion.

4.4 Clasificacion

La clasificacion se refiere a los algoritmos que
se utilizan para obtener el resultado final de
la categoria a la que pertenece la polaridad
de los comentarios. En la Tabla 5 se mues-
tran los diferentes sistemas que reportan los
participantes del TASS 2017

De manera similar a los componentes de
representacion, para este tipo de componen-
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Estrategia de Articulos

clasificacién

1(2(3|4|5|6|7|8|]9]10
Bayes v
Ensamble v |V v ViV
Red neuronal v VI v v ]V
Logistica v v
SVM v VR Vv
Genético v

Tabla 5: Estrategias de clasificacién reporta-
das en cada trabajos

tes destacan como caracteristica comtn a los
sistemas mds sobresalientes (2, 9 y 7) el uso
de redes neuronales.

Por otro lado, se puede notar que al igual
que con los componentes de representacion,
se tiene la presencia del sistema 10, sin em-
bargo, como se observa en las tablas, este sis-
tema se encuentra pobremente especificado y
no nos es posible analizar por qué, a pesar de
tener estas cosas en comun con los sistemas
mas sobresalientes, no tuvo un mejor desem-
peno.

Un elemento muy interesante dentro de es-
te rubro que no puede ser capturado con el
modelo actual es la presencia de indicaciones
dentro de los articulos que demuestran una
tendencia acerca del mejor funcionamiento de
algunos sistemas sobre otros, como se men-
cionan Moreno-Ortiz y Hernandez (2017):

“We also tried a SVM classifier on
the same feature sets, but we consis-
tently obtained poorer results com-
pared to the logistic regression clas-
sifier.”

Lo anterior se puede traducir como:

“También tratamos con clasificado-
res SVM sobre el mismo conjunto
de caracteristicas, pero obtuvimos
de manera consistente peores resul-
tados comparados con los de un cla-
sificador logistico.”

Este tipo de aportacién puede resultar
muy valioso para la réplica, la identificacion
de las caracteristicas que pueden combinar
bien con ciertos algoritmos de clasificacién y
el fomento en el cambio de estrategias. Lo an-
terior tiene el potencial de enriquecer los tra-
bajos mediante una experimentacion dirigida
y, al mismo tiempo, facilitar la comparacion
entre sistemas inclusive si no comparten el
resto de los médulos ni caracteristicas.



Analisis comparativo de las caracteristicas computacionales en los sistemas modernos de analisis de sentimiento para el espaiiol

4.5 Diccionarios

Articulos

Recurso

123|456 |7|8]9]10
polarizacién | v’ VIiVvIVvI IV IV IV |V
emoticones v
stoplist v v v
lexicon v v
embedding V|V

Tabla 6: Recursos estéticos reportados como
herramientas en cada trabajo

Los diccionarios se refieren a aquellas he-
rramientas estaticas de las que hacen uso
los participantes para anadir informacién a
sus sistemas. Esto incluye lexicones de po-
laridad, diccionarios de emoticones, listas de
palabras de paro, embeddings pre-entrenados
entre otros. Todas aquellas herramientas que
estan listas para usarse como consulta.

En la Tabla 6 se muestra el uso que tuvie-
ron los participantes del TASS 2017 de dis-
tintas herramientas estaticas. Como se puede
observar, la mayoria de los sistemas utilizé
lexicones de polarizacién. Como ya se habia
mencionado en la seccién 4.2, Hurtado, Pla,
y Gonzélez (2017) y Rosa et al. (2017) llegan
a la conclusion de que esta estrategia en par-
ticular no logra un mejor rendimiento en los
sistemas. Mientras que Montanés-Salas et al.
(2017) llega a la conclusién contraria.

En la seccién 4.3 discutimos un cambio en
la manera en la que se incorporo la informa-
cién de polaridad entre los sistemas 2 y 7 co-
mo una posible explicacién para la diferencia
de los resultados. No obstante, no podemos
descartar la posibilidad de que la diferencia,
o parte de ella, provenga del recurso utiliza-
do. El sistema 2 no utiliza diccionarios afec-
tivos, pero el sistema 9 si a pesar de que tam-
bién reporta que no obtuvo mejoras con ello
(Rosa et al., 2017).

Podemos notar una interesante diferen-
cia entre los sistemas 7 y 9 en cuanto a los
recursos de polaridad que utilizan. Roséa et
al. (2017) (sistema 9) utilizan tres léxicos
subjetivos disponibles para el espanol (Cruz
et al., 2014; Saralegi y San Vicente, 2013;
Brooke, Tofiloski, y Taboada, 2009). Mien-
tras que Montanés-Salas et al. (2017) (siste-
ma 7) utilizan el Dictionary of Affect in Lan-
guage (Cynthia M. Whissell et al., 1986) y el
Affective Norms for English Words (ANEW;
Bradley et al., 1999). A pesar de que Mon-
tanés-Salas et al. (2017) utilizan diccionarios
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en inglés, obtienen mejoras en sus resultados
mientras que Rosa et al. (2017) no las obtie-
nen con diccionarios en espaiiol.

Como mencionamos en la seccién 4.3, la
diferencia en el rendimiento puede venir de la
representacién. Esto supone un espacio para
experimentar, la representacién por sinéni-
mos y embeddings con diccionarios en es-
panol, o bien, la anexién de informacién de
polaridad mediante el uso diccionarios en
inglés. Esto es tan solo un ejemplo de los ni-
chos que se pueden localizar mediante la es-
tructuracién de las caracteristicas de los sis-
temas con ayuda de modelos como los que es-
tamos utilizando. Finalmente, el dltimo tipo
de componentes por mencionar son los tipos
de herramientas, y herramientas especificas
que son utilizadas en cada uno de los traba-
jos.

4.6 Herramientas

Las herramientas se refieren a la paqueteria
computacional de la que se apoyan los parti-
cipantes para llevar a cabo cada uno de los
moédulos antes mencionados, si es el caso.

Herramienta Articulos
1(2|3|4|5|6|7/|8|9]10

POS tagger v VI v VvV

clasificador v V|V v v

ortografia v

tokenizador v v

embeddings v v

ponderacién v

sentimientos v

framework VIV |V

Tabla 7: Herramientas computacionales re-
portadas en cada trabajo

En la Tabla 7 se muestran las diferentes
tareas para las que los sistemas que parti-
ciparon en el TASS 2017 reportaron utilizar
paqueteria especializada. Este rubro es par-
ticularmente til para la especificacién y es-
tandarizacion de las librerias y sus respecti-
vos pardametros de operacién. Al identificar
de manera precisa los recursos que se utili-
zan en cada etapa del proceso, se facilita en
gran medida la réplica, la experimentacion,
el reporte de resultados y la construccién de
paquetes de software que coordinen todo de
manera automatica.

5 Conclusiones

Es claro que la alta heterogeneidad que se
presenta en los sistemas hace que no se pue-
da establecer una relacién causa efecto entres
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los componentes de cada sistema y su efecto
sobre el rendimiento.

Muchos de los procesos que se aplican en
los diferentes médulos se hacen debido a re-
sultados exitosos reportados en otros traba-
jos. No obstante no se tiene una verdadera
perspectiva de comparacién para identificar
en qué medida las técnicas replicadas son las
que tuvieron un aporte en los sistemas repor-
tados en el estado del arte.

Son escasos los trabajos que cuentan con
la experimentacion para determinar la efec-
tividad de las herramientas periféricas que
utilizan. De alli la importancia de generar
conciencia tendiente a producir una adecuada
declaracién explicita de cada etapa. Ademas,
resaltar la importancia de generar especifica-
ciones para capturar las pruebas satisfacto-
rias e insatisfactorias que se reporten. Si un
sistema similar logra mejoras al variar algin
elemento particular esto puede servir de base
para replicacién y observacién del efecto de
las variantes.

Un modelo comparativo de esta naturale-
za permite agilizar la experimentaciéon ten-
diente a determinar el efecto de los compo-
nentes mas polémicos y sus combinaciones.
Lo anterior, para encontrar aquellos casos en
que funcionen, la manera en la que funcionan,
o bien, descartar practicas que en realidad no
estan aportando un beneficio. De esta forma,
se puede determinar el panorama general aso-
ciado al desarrollo los estos sistemas con el fin
de lograr mejoras en su desempeno.
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Abstract: The edition of TASS in 2018 was the edition of the evolution of TASS
to a competitive evaluation workshop on semantic and text understanding tasks.
Consequently, TASS has enlarged the coverage of tasks, and it goes beyond sentiment
analysis. Thereby, two new tasks focused on semantic relation extraction in the
health domain and emotion classification in the news domain were added to the two
traditional tasks of TASS, namely sentiment analysis at tweet level and aspect level.
Several systems were submitted, and most of them are based on state of the art
classification methods, which highlight those ones grounded in Deep Learning. As
addition contribution, TASS 2018 released two new corpora, specifically the ones of
the two new tasks.

Keywords: Sentiment analysis, emotion classification, digital health

Resumen: La ediciéon de 2018 de TASS ha sido la de la evolucién de TASS ha-
cia un taller de evaluacién competitiva sobre tareas de andlisis semantico y de en-
tendimiento del lenguaje, ampliando asi su cobertura de tareas méas alld del analisis
de opiniones. De este modo, a las dos tareas clasicas de clasificacién de la polaridad
a nivel de tuit y a nivel de aspecto, se ha anadido una tarea de extraccién de rela-
ciones semanticas en el dominio médico, y otra de clasificaciéon de emociones en el
dominio periodistico. Son numerosos los sistemas que se evaluaron en TASS 2018, y
hay que destacar que la mayoria de ellos estan a la vanguardia en el uso de técnicas
de clasificacion, destacando los sistemas basados en Aprendizaje Profundo. Como
contribucién adicional, TASS 2018 ha publicado dos nuevos corpora, correspondi-
entes a las dos nuevas tareas.

Palabras clave: Andlisis de opiniones, andlisis de emociones, salud digital
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nized. Two of them were the usual tasks

The edition of TASS 2018 was the edition
of the evolution of TASS into a competi-
tive evaluation workshop on semantic anal-
ysis and text understanding tasks. Accord-
ingly, TASS has enlarged the coverage of Nat-
ural Language Processing (NLP) tasks, and
it goes beyond Sentiment Analysis.

In this paper, we describe the edition of
TASS 2018, in which four tasks were orga-
ISSN 1135-5948. DOT 10.26342/2019-62-9

of TASS, namely sentiment analysis at tweet
level (TAsK 1) and sentiment analysis at as-
pect level (TAsk 2). Two new tasks were
additionally organized, the first one focused
on semantic relation extraction in health data
(Task 3), and the second one emotion clas-
sification in the the news domain (TASK 4).

Eighteen research teams participated in
the four tasks of TASS 2018, and they sub-

© 2019 Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural



P N NEU NONE Total
ES 1,115 1,402 418 474 3,409
PE 756 820 594 758 2,928
CR 677 912 297 447 2,333

Table 1: InterTASS 2.0: tweets subsets

mitted state-of-the-art systems, which is a
relevant contribution for the research com-
munity of NLP in Spanish. As additional
contribution, two new corpora were released,
namely the two ones of the two new tasks.

The paper is organized as follows: Section
2 describes the corpora provided in TASS
2018. The four organized tasks are detailed
in Section 3. Section 4 exposes the main con-
clusions of TASS 2018 and the future work
related to TASS.

2 Resources

TASS 2018 provided five datasets to the par-
ticipants for the evaluation of their systems.
Only two of them were already used in pre-
vious editions.

2.1 InterTASS 2.0 Corpora

In 2018, a new version of InterTASS Corpus
arised, with new subsets of training and test
data. InterTASS 2.0 is composed of three
subsets, with tweets written in different vari-
eties of Spanish (for Spain, Peru and Costa
Rica). It exhibits a large amount of lexical
and even structural differences in each vari-
ant, and tweets were annotated with 4 dif-
ferent polarity labels POSITIVE, NEGATIVE,
NEUTRAL and NONE. Table 1 shows the
tweets distribution for each subset (Spain:ES,
Peru:PE and Costa Rica:CR).

All subsets are balanced, although they
have more positive and negative tweets.

2.2 Social-TV and STOMPOL
Corpora

The Social-TV and STOMPOL corpora
were released in previous TASS editions
(Martinez-Camara et al., 2017). They have
tagged at aspect level, with 3 levels of opin-
ion: positive (P), neutral (NEU) and nega-
tive (N). Table 2 shows the tweets distribu-
tion for these data in training and test sets.

2.3 eHealth-KD Corpora

For evaluation purposes of the eHealth-KD
challenge, a corpus of health-related sen-
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training Test Total
Social-TV 1,773 1,000 2,773
STOMPOL 1,284 784 2,068

Table 2: Social-TV and STOMPOL Corpora

tences in Spanish was manually built and
tagged. The corpus consists of a selection
of articles collected from the MedlinePlus’
website. MedlinePlus is the United States
National Institutes of Health’s website. This
platform freely provides large health textual
data from which a selection was made for con-
stituting the eHealth-KD corpus in Spanish
language. Table 3 shows the distribution of
this corpus.

Metric Total Trial Training Dev. Test
Files 11 1 6 1 3
Sentences 1173 29 559 285 300
Annotations 13113 254 5976 3573 3310
Entities 7188 145 3280 1958 1805
- Concepts 5366 106 2431 1524 1305
- Actions 1822 39 849 434 500
Roles 3586 71 1684 843 988
- subject 1466 33 693 339 401
- target 2120 38 991 504 587
Relations 2339 38 1012 772 517
- is-a 1057 18 434 370 235
- part-of 393 3 149 145 96
- property-of 836 15 399 244 178
- same-as 53 2 30 13 8

Table 3: Size of the eHealth-KD v1.0 corpus

2.3.1 SANSE corpus

The Spanish brANd Safe Emotion (SANSE)
corpus comprises 15,152 news headlines from
newspapers of some Spanish speaking coun-
tries: Spain, Argentina, Chile, Colombia,
Cuba, USA, Mexico, Peru and Venezuela.
The aim was to build a representative cor-
pus of the use of Spanish in headlines.

The corpus was randomly splitted into two
sets: the L1 subset with 2,000 headlines, and
the L2 subset with the rest 13,152 headlines.

L1 was manually annotated by two anno-
tators, and a third annotator undid the tie in
those cases with no agreement. A SAFE head-
line was defined as an utterance that arises a
positive or neutral emotion and is not related
to any controversial topic such as religion or

"https://medlineplus.gov/xml.html
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extreme wing political news.? Otherwise ut-
terances were considered as UNSAFE. The
agreement of the annotation was 0.58 accord-
ing to m and K (Cohen, 1960), which may be
considered as moderate according to Landis
and Koch (1977), though close to be substan-
tial. This is justified considering the strong
subjective nature of emotions.

Finally the L1 set was splitted into three
subsets: training (1,250 headlines), develop-
ment (250) and test (500). The L2 subset was
automatically annotated by a voting system
built upon the outputs of the systems sub-
mitted for S1 subtask (see Section 3.4.1).

3 Tasks

TASS 2018 organized four tasks, the usual
tasks 1 (see Section 3.1) and 2 (see Section
3.2) about sentiment analysis at tweet and as-
pect levels, and two new tasks. TASK 3 (see
Section 3.3) is focused on the extraction of se-
mantic relations on health data. TASK 4 (see
Section 3.4) proposes the emotional classifi-
cation of news headlines in order to identify
their level of safety for publishing spot ads.

3.1 Task 1. Sentiment analysis at
tweet level

This task was focused on the evaluation of
polarity classification systems at tweet level
of tweets written in Spanish.

The submitted systems had to classify
short tweets written in an informal language,
many of them with misspelling or emojis,
even onomatopoeias. But this year, systems
had to solve a new problem: Multilinguality.
One of the corpus was expanded with tweets
written in Spanish from Peru and Costa Rica.

This extended corpus was the Interna-
tional TASS Corpus (InterTASS), a corpus
released in 2017 with text written in Spanish
from Spain and its description can be found
in (Martinez-Camara et al., 2017), while the
varieties from Peru and Costa Rica have been
released this year and their descriptions are
shown in (Martinez-Camara et al., 2018).

Currently, it exhibits a large amount of
lexical and even structural differences in each
variant. The main purpose of compiling and
using an inter-varietal corpus of Spanish for
the evaluation tasks is to challenge partici-
pating systems to cope with the many faces
of this language worldwide.

2These topics may arise strong conflicting emo-
tions in some readers.
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However, the General Corpus of TASS was
provided in the same way as previous edi-
tions. Further details in Martinez-Camara et
al. (2017).

Datasets were annotated with 4 different
polarity labels POSITIVE, NEGATIVE, NEU-
TRAL and NONE), and systems had to iden-
tify the orientation of the opinion expressed
in each tweet in any of those 4 polarity levels.

Four sub-tasks were proposed:

Subtask-1: Monolingual ES. training
and test were the InterTASS ES datasets.

Subtask-2: Monolingual PE. training
and test were the InterTASS PE datasets.

Subtask-3: Monolingual CR. training
and test were the InterTASS CR datasets.

Subtask-4: Cross-lingual. The Spanish
of training set had to be different from the
evaluation one, in order to test the depen-
dency of systems on a language.

Accuracy and the macro-averaged ver-
sions of Precision, Recall and F1 were used
as evaluation measures. Systems were ranked
by the Macro-F1 and Accuracy measures.

For Task 1 five system were presented.
Most of them make use of deep learning al-
gorithms, combining different ways of ob-
taining the word embeddings: INGEOTEC,
RETUYT-InCo (Chiruzzo and Rosé (2018)),
ITAINNOVA (Montanés, Aznar, and del
Hoyo (2018)), ELiRF-UPV. (Gonzilez, Hur-
tado, and Pla (2018b)) and ATALAYA
(Luque and Pérez (2018)).

The first three teams classified for each
monolingual subtask are shown in Table 4.

For the cross-lingual runs, the participants
selected an InterTASS dataset to train their
systems and a different one to test the de-
pendency of systems on a language. Table 4
shows the results of the first 3 teams classified
in these cross-lingual subtasks.

To read a complete information about
the systems, runs and results see (Martinez-
Cémara et al., 2018).

3.2 Task 2. Aspect-based
Sentiment Analysis

Aspect-based Sentiment Analysis challenge
was focused on aspect-based polarity classifi-
cation systems. The datasets to evaluate the
approaches were similar to previous editions
(Martinez-Camara et al., 2017): Social-TV
and STOMPOL.

This year only one group has participated,
ELiRF (Gonzélez, Hurtado, and Pla, 2018b)



Run Task M. F1 Acc.
elirfEsRun1 monokS 0.503 0.612
retuytLstmEsl  monoES 0.499  0.549
atalayaUbav3  monoES 0.476  0.544
retuytLstmCr2 monoCR 0.504  0.537
elirfCrRun2 monoCR 0.482  0.561
atalayaCrLrb02 monoCR 0.475  0.582
retuytCnnPel  monoPE 0.472  0.494
atalayaPel.r502 monoPE 0.462  0.451
ingeotecRunl monoPE 0.439  0.447
retuytSvmEs2  multiES 0.471  0.555
ingeotecRunl multikS 0.445  0.530
atalayaMIp300 multiES 0.441  0.485
ingeotecRunl multiPE 0.447  0.506
retuytSvmPe2  multiPE 0.445 0.514
atalayaMIp300 multiPE 0.438  0.523
retuytSvmCrl  multiCR 0.476  0.569
ingeotecRun2  multiCR 0.454 0.5382
itainnovaClBase multiCR 0.409  0.440

Table 4: TASK 1: Best teams per task

that has submitted three experiments for
each collection. They explored different ap-
proaches based on Deep Learning. Specif-
ically, they studied the behaviour of the
CNN, Attention Bidirectional Long Short
Term Memory (Att-BLSTM) and Deep Av-
eraging Networks (DAN), similar to the pro-
posal of the team for TAsk 1. In order to
study the performance of the different mod-
els, they carried out an adjustment process.
Table 5 show the results obtained in their ex-
periments.

For evaluation, exact match with a single
label combining “aspect-polarity” was used.
Similarly to TASK 1, the macro-averaged ver-
sion of Precision, Recall, F1, and Accuracy
were considered, and Macro-F1 was used for
a final ranking of proposed systems.

Run Corpus M. F1 Acc.
ELiRF-runl Social-TV 0.485 0.627
ELiRF-run3 Social-TV 0.483 0.628
ELiRF-run2 Social-TV 0.476 0.625
ELiRF-run2 STOMPOL 0.526 0.633
ELiRF-runl  STOMPOL 0.490 0.613
ELiRF-run3 STOMPOL 0.447 0.576

Table 5: Macro f1 (M. F1) and accuracy
(Acc.) in Task 2 Social-TV corpus and
STOMPOL corpus results

To read a complete information about
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the systems, runs and results see (Martinez-
Cémara et al., 2018).

3.3 Task 3. eHealth-KD

eHealth Knowledge Discovery (eHealth-KD)
challenge proposed the identification of Con-
cepts and Actions, for linking them later as
a form of capturing the semantics of a broad
range of health related text. Concepts are
key-phrases that represent actors or entities
relevant in a domain, while Actions repre-
sent how these Concepts interact with each
other. For this challenge two types of rela-
tions: Subject and Target, were used to
link Concepts and Actions (an special type
of Concept), describing the main roles that
a Concept can perform. In addition, other
four specific semantic relations between Con-
cepts were defined. A detailed description
of the eHealth-KD challenge can be found in
its web site® and in (Martinez-Cémara et al.,
2018).

3.3.1 Subtasks and evaluation
scenarios

eHealth-KD proposed two evaluation strate-
gies: at subtask level (i.e. subtasks A, B
and C) and per scenario. The subtasks were:
subtask A concerned with the extraction of
the relevant key phrases; subtask B con-
cerned with classifying the key phrases iden-
tified in subtask A as either Concept or Ac-
tion; and subtask C concerned with discov-
ering the semantic relations between pairs of
entities.

The evaluation scenarios were: Scenario
1 which involved subtasks A, B and C se-
quentially; Scenario 2 which involved sub-
tasks B and C sequentially; and Scenario 3
which only involved subtask C.

3.3.2 Participants

Six teams evaluated their systems on
eHealth-KD 2018 challenge. These are listed
next and classified regarding the character-
istics that they used, referring the tag la-
bels described in the next paragraph:[Team
UC3M] [SDEN] (Zavala, Martinez, and
Segura-Bedmar, 2018); [Team SINAI]
[KRN] (Lépez-Ubeda et al., 2018); [Team
UPF-UPC] [SKN] (Palatresi and Honto-
ria, 2018); [Team TALP] [DEN] (Med-
ina and Turmo, 2018); [Team LaBDA]
[DE] (Suarez-Paniagua, Segura-Bedmar, and

Shttp://www.sepln.org/workshops/tass/2018/
task-3/
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Martinez, 2018); and [Team UH] [RN],
which is described in (Martinez-Camara et
al., 2018). The tag labels designed to pro-
vide an overview of the characteristics of each
system: [S] Used shallow supervised models
such as CRF, logistic regression, SVM, deci-
sion trees, etc; [D] Used deep learning mod-
els, such as LSTM, convolutional networks,
etc; [E] Used word embeddings or other em-
bedding models trained with external cor-
pora; [K] Used external knowledge bases,
either explicitly or implicitly (i.e, through
third-party tools); [R] Used hand crafted
rules based on domain expertise; and [N]
Used natural language processing techniques
or features, i.e., POS-tagging, dependency
parsing, etc.

3.3.3 Results

A variety of approaches dealt effectively
with the health knowledge discovery prob-
lem. However, there are still issues to resolve.
Classic supervised learning, deep learning
and knowledge-based techniques were the
best performing submissions, in general. The
official results can be found in (Martinez-
Camara et al., 2018) and in the TASS 2018
web site*. From them the top results per sub-
task were:

e Subtasks A anb B: Team UC3M which was
based on a CRF model with pre-trained
embeddings as features. This team got
F1 87.2% and Acc 95.9% in both sub-
tasks respectively.

e Subtask C: in concordance with Scenario
3, did not exceed 45% in F-score. This
can be considered as the most difficult
subtask to deal with, even after having
applied novel approaches (i.e. TALP with
F1 44.8% and LaBDA with F'1 42%) based
on convolutional neural networks.

Regarding the top results per scenario. In:

e Scenario 1, the top performing strategy
belonged to UC3M with an 74.4% of F1,
pretty close to SINATI with 71.0%. These
teams got a high F1 basically because
their results in the subtasks A and B
were high bringing on advantage in the
average measure.

e Scenario 2 and 3: the top performing
strategy belonged to TALP with an F1 of

‘http://www.sepln.org/workshops/tass/2018/
task-3/index.html\#results
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72.2% and F1 of 44.8% respectively per
scenario. This team reduced its advan-
tage in the overall score, due to this did
not submit results for the Scenario 1.

An interesting phenomenon is that the
best systems in subtask A were not correlated
with the best systems in subtask C. This sug-
gests that the optimal approach for either
subtask is different, giving rise to an inter-
esting research line that would explore inte-
grated approaches to simultaneously solving
these three subtasks.

3.3.4 Analysis of the results

The analysis of the results revealed that sub-
tasks A and B were easier than subtask C
for mostly participant teams. In subtask A,
around 70% of the annotations in the test set
were correctly identified by at least 3 of the
participant systems. Likewise, in subtask B,
71% of the annotations were correctly classi-
fied by at least 4 systems. On the contrary,
64% of the relations in subtask C were not
recognized by any system.

In general, the most competitive ap-
proaches in individual tasks were dominated
by state-of-the-art machine learning. In the
particular case of subtask C, modern deep
learning approaches seemed to outperform
classic techniques. However, adding domain-
specific knowledge, mostly in the form of
knowledge bases with health-related con-
cepts, provided a significant boost, even when
less powerful learning techniques were used,
particularly for key phrase extraction (sub-
task A). Most participants used NLP fea-
tures, either explicitly, or implicitly captured
in word embeddings and other representa-
tions. The best overall systems did not gen-
eralize across the three subtasks, while sys-
tems that did generalize did not outperform
the baseline in general.

3.4 Task 4: Good or Bad News?

Emotions are usually related to subjective
data. However, the reading of facts, like the
ones described in news, may also arise emo-
tions. TASK 4 is motivated by the industrial
interest on the identification of the emotions
that news headlines may arise on a reader,
as they have an indubitable impact in the
perception of ads placed along with those ar-
ticles. The goal of TASK 4 was defined as
a binary classification problem: systems had
to identify SAFE news (positive emotion) and



UNSAFE news (negative emotions).

3.4.1 Subtasks

Two subtasks were proposed: subtask 1 (S1)
was set up as a monolingual classification
task, and subtask 2 (S2) as a multilingual
classification task.

S1 proposed the classification of headlines
into SAFE or UNSAFE without taking into ac-
count the Spanish version. Participants were
provided with the training and development
subsets of the L1 SANSE corpus, and two test
sets for the evaluation: the L1 SANSE test
subset and the L2 SANSE corpus.

The aim of S2 was to assess the gener-
alization capacity of the submitted systems.
Participants were provided with SANSE sub-
sets with headlines written only in the Span-
ish language spoken in Spain for training.
The test set was composed of headlines writ-
ten in the Spanish language spoken in differ-
ent countries of America. Due to space con-
straints, the statistics of the SENSE corpus
for S2 are shown in the web page of the task.’

3.4.2 Participants and Results

Seven research groups participated in TASK
4. Four of them submitted the results of their
systems on the two subtasks, and three of
them on the two runs of S1.

Each group was allowed to submit up
to three systems. From all the submit-
ted systems, we highlight the following:
(1) most of the submitted systems were
grounded in deep learning methods; (2) al-
though most of the neural network systems
were based on the use of Recurrent Neu-
ral Networks (RNN), specifically the Long
Short-Term Memory (LSTM) architecture,
Herrera-Planells and Villena-Roméan (2018)
(MEANINGCLOUD) proposed the use of Con-
volutional Neural Networks (CNN), which
reached good results in S1 L1; (3) the top per-
formance system (INGEOTEC) in S1 and S2
was based on the optimization of a set of base
linear classification systems using a genetic
programming system; and (4) only one group
(Plaza del Arco et al., 2018) (SINAI) pro-
posed the incorporation of external knowl-
edge to represent the headlines and subse-
quently used a linear classification system.

The evaluation measures used the macro-
averaged version of the Precision, Recall and
F1, as well as the Accuracy. Systems were

Shttp://www.sepln.org/workshops/tass/2018/
task-4/
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ranked according to F1. The results of the
best systems in the two subtasks are shown
in Table 6. The main features of the three
best systems are detailed next.

INGEOTEC. The system by Moctezuma
et al. (2018) was the highest ranked one in S1
and S2. The system was an ensemble method
built upon a genetic programming method,
EvoDAG (Graff et al., 2017), for optimizing
the contribution of each base system.

ELiRF_UPV. The system of Gonzilez,
Hurtado, and Pla (2018a) was based on the
Deep Averaging Network (DAN) model. The
main contributions were (1) the use of a set
of pre-trained vectors of word embeddings
in Spanish, which was generated from a set
of Spanish tweets; and (2) the conclusion
that the language used in news headlines and
Twitter must be similar, as the use embed-
dings trained on tweets is not harmful for the
system.

rbnUGR. The main contribution of
Rodriguez Barroso, Martinez-Camara, and
Herrera (2018) was the comparison of three
architectures of RNN for the encoding of the
input headlines: (1) taking the last vector
state of a LSTM layer; (2) the concatenation
of the two last vector states of a Bidirectional
LSTM layer; and (3) the concatenation of
the output vectors of a LSTM layer per each
input token. Results showed that the use of
single LSTM layers is more beneficial, and
the use of all the output vectors (run-3) al-
lows to improve the generalization capacity,
as it reached better results than the other
two systems in S2.

3.4.3 Analysis

We conducted an analysis of the difficulty of
the subtasks, which consisted on the study
of the percentage of headlines correctly clas-
sified by the systems of the five groups that
submitted a description paper.

We combined the output of the systems
of each group® by a voting system, which re-
sulted as the overall output of each group.
The rate of headlines rightly predicted by the
groups in each task is in Table 7. The analy-
sis shows that S1 L2 is the least hard task be-
cause all the headlines were at least predicted
by one group, as expected due to the fact
that the annotation was performed by a vot-
ing system built upon the submitted systems.

5Three systems were allowed to submit as utmost.
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System S1 L1 S1 L2 S2

P R F1 Acc P R F1 Acc P R F1 Acc
INGEOTEC_runl 0.794 0.795 0.795' 0.802 0.853 0.880 0.866* 0.871 0.722 0.715 0.719' 0.737
ELiRF_UPV_run2 0.787 0.794 0.790° 0.794 0.850 0.884 0.867% 0.865 0.747 0.657 0.699% 0.722
ELiRF_UPV_runl 0.795 0.784 0.790° 0.800 0.878 0.889 0.883' 0.893 0.736 0.649 0.690° 0.715
rbnUGR_runl 0.784 0.764 0.774* 0.786 0.880 0.867 0.873% 0.888 0.683 0.661 0.672° 0.700
MEANING-CLOUDrun3  0.767 0.767 0.767° 0.776 0.781 0.804 0.793" 0.801 0.647 0.654 0.6517 0.658
rbnUGR _run3 0.763 0.765 0.764° 0.772 0.838 0.870 0.853°% 0.853 0.687 0.678 0.683* 0.631
rbnUGR _run2 0.774 0.752 0.7637 0.776 0.868 0.857 0.863° 0.878 0.679 0.672 0.676° 0.698
Table 6: Macro averaged precision (P), recall (R), F1 and accuracy (Acc) reached by each

submitted system to each subtask of the groups that submitted a system description paper.
The superscripts are the rank order of the submitted systems

In contrast, the 4.40% and 5.57% of the head-
lines were not predicted by any group in S1
L2 and S2 respectively. Also as expected, the
multilingual task (S2) is substantially harder
than the monolingual one (S1 L1), because
34.14% of the headlines were classified by as
much two groups, whereas only 17% of the
headlines in S1.

# S1L1 (Acc.) S1L2 (Acc.) S2 (Acc.)
0 4.40 4.40 0 0 5.57 5.57
1 5.00 9.40 0.69 0.69 10.80 16.37
2 7.60 17.00 5.35 6.04 17.77 34.14
3 12.00  29.00 13.96 20.01 30.66 64.80
4 23.00 52.00 26.04 46.05 35.19 100.00
5 48.00 100.00 53.94 100.00 - -

Table 7: The % of headlines rightly classified
by the groups. Only four groups participated
in S2. Acc. indicates the accumulative per-
centage. Column one is the number of groups

Regarding the results shown in Table 6
and the statistics of Table 7, there is still
room for improvement. First, only high
performance systems can predict the safety
meaning of 20% of the headlines, hence more
efforts should be done in the design of clas-
sification systems to understand the mean-
ing of the headlines. Subsequently, the sub-
task S2 pointed out the differences among the
spoken Spanish versions, showing the need of
increasing the generalization capacity of ma-
chine learning methods, which is essential for
text understanding tasks with documents in
different versions of the same language.

4 Conclusions

The edition of 2018 of TASS contributed with
the organization of two new tasks and the up-
date of the InterTASS corpus and the release
of two new ones (eHealth-KD and SANSE).
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The systems presented at TASK 1, with
the new version of the InterTASS corpora,
obtains similar results, with F1 values near
to 0.50. This means that systems can achieve
better results with this new collection.

TAsk 3 was mostly dominated machine
learning approaches. Nevertheless, adding
domain-specific knowledge, mostly in the
form of knowledge bases with health-related
concepts, provided a significant boost, even
when less powerful learning techniques were
used. As future works, new semantic rela-
tions will be considered.

TASK 4 showed an industrial application
of emotion classification in a monolingual and
multilingual environment. There is room for
improvement in both environments, because
there are headlines that were not rightly clas-
sified by any submitted system. As future
work, the annotation of the SANSE corpus
will be revised with the aim of improving the
agreement score.
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Resumen: La modelizacion computacional de la morfologia verbal bribri (lengua de la estirpe
Chibchense hablada en el sudeste de Costa Rica) es posible mediante el uso de la tecnolo-
gia de los transductores de estados finitos (FST). En este trabajo se desarrolla un analizador
y generador morfologico a partir de las descripciones gramaticales existentes. Se han definido
11 paradigmas verbales correspondientes a 6 conjugaciones orales y 5 conjugaciones nasales,
ademas de una serie de reglas de alteracion fonologica y ortografica. El sistema soporta casos
complejos como los verbos intrinsecamente medios, defectivos o que presenten supletivismo
en la raiz, asi como la concatenacion de sufijos y direccionales.

Palabras clave: Bribri, lenguas indigenas, morfologia, analisis morfoldégico, transductor de es-
tados finitos

Abstract: Computational modeling of the verbal morphology of Bribri (Chibchan family lan-
guage currently spoken in southeastern Costa Rica) is made possible through the use of finite
state transducers (FST). A morphological analyzer and generator have been developed from the
existing grammatical descriptions. A total of 11 verbal paradigms corresponding to 6 oral con-
jugations and 5 nasal conjugations were defined and implemented in the transducer along with
a number of phonological and orthographic alteration rules. The system covers complex cases
such as middle verbs, defective verbs and supletivism, as well as the concatenation of suffixes
and directionals.

Keywords: Bribri, indigenous languages, morphology, morphological analysis, finite state
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transducer

1 Introduccion

El bribri es una lengua de la estirpe chibchense
que hablan en la actualidad aproximadamente unos
7.000 indigenas en el sudeste de Costa Rica (Insti-
tuto Nacional de Estadistica y Censos, 2013). Has-
ta la fecha, es probablemente la lengua indigena del
pais mas estudiada y descrita. Se encuentra por lo
tanto en una situacioén favorable para llevar a cabo
una investigacion aplicada en el campo de la lin-
giiistica computacional o el procesamiento del len-
guaje natural. Precisamente el analizador morfolo-
gico que presentamos constituye un primer inten-
to de modelizar computacionalmente la morfologia
bribri'.

El sistema de escritura bribri emplea una se-
rie de diacriticos para representar la tonalidad y la
nasalidad; para su introduccion se utilizé la herra-
mienta Teclado Chibcha (Flores Soldérzano, 2010)
que consta de un mapa del teclado y una fuente Uni-
code que apila adecuadamente los diacriticos, estos
se encuentran soportados en el analizador.

'La herramienta se encuentra disponible para ser evaluada
enla URL http://morphology.bribri.net.

ISSN 1135-5948. DOI 10.26342/2019-62-10

El lexicon fue elaborado con el formalismo Lexc
(Finite-State Lexicon Compiler, Compilador Léxico
de Estados Finitos.). Este es un lenguaje de progra-
macion de tipo declarativo de alto nivel que se usa
especificamente para la elaboracion de lexicones de
lenguas naturales. La sintaxis de este lenguaje esta
disefiada para facilitar la definicion de la estructu-
ra morfotactica y el tratamiento de algunas irregu-
laridades y ambigiiedades ortograficas (Beesley y
Karttunen, 2003).

La formulacion y ordenamiento de las reglas en
cascada, que contienen las alteraciones fonologi-
cas y ortograficas necesarias, se realizd mediante
el formalismo denominado Replace Rules, reglas de
sustitucion, desarrollado por Beesley y Karttunen
(2003). Las reglas de sustitucion son parecidas a
las reglas de reescritura utilizadas por la fonologia
tradicional, incluidas en los trabajos de Chomsky y
Halle (1968). Son basicamente expresiones regula-
res que utilizan unos operadores basicos; su nota-
cion es ideal para que los lingiiistas puedan definir
relaciones complejas de estados finitos de una ma-
nera bastante comoda y familiar (Beesley y Karttu-

© 2019 Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural
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nen, 2003: 132-137).

Finalmente, con la herramienta Foma (Hulden,
2009) realizamos la composicion del lexicon y las
reglas de sustitucion en una nica red de estados fi-
nitos denominada transductor 1éxico. El transduc-
tor contiene la informacion morfoldgica de la len-
gua bribri: morfemas 1éxicos, derivativos, inflexi-
vos, alteraciones, infijaciones, supletivismo, inter-
digitacion, composicion, etc. Funciona tanto para el
analisis como para la generacion, en otras palabras,
es bidireccional.

Actualmente existen transductores léxicos y
taggers (etiquetadores) para casi todas las lenguas
de prestigio. También se han desarrollado ana-
lizadores morfologicos para un limitado numero
de lenguas indigenas de América; Mager et al.
(2018) citan el quechua (Rios, 2010), el mapudun-
gun (Chandia, 2012), el mohawk (Assini, 2013), el
plains cree (Snoek et al., 2014), el odawa (Bowers
et al., 2017), entre otras. De acuerdo con Mager et
al. (2018), el modelo de estados finitos es el mas
extendido entre los casos que estos investigadores
documentan.

En el siguiente apartado describiremos en deta-
lle el modelado de un paradigma verbal bribri en un
transductor de estados finitos.

2 La morfologia verbal bribri

Uno de los principales retos de la investigacion ha
sido modelar el sistema verbal bribri. Dicha mode-
lizacién se ha basado principalmente en las descrip-
ciones de Constenla, Elizondo, y Pereira (1998);
Margery Pefia (1982) y Jara (2013). Asimismo, he-
mos contado con la consultoria de los maestros bri-
bris Julio Morales Campos y Franklin Morales Mo-
rales, ambos tienen una amplia experiencia en la
escritura y ensefianza de su lengua. A continuacion
nos referiremos a los elementos mas esenciales del
sistema verbal bribri, y posteriormente a su mode-
lizacién computacional.

El tema verbal se obtiene apartando la conso-
nante glotal (saltillo) o el tono descendente de las
formas del perfecto improspectivo activo’ (Tabla
1). El perfecto improspectivo es la base del tema
verbal y es la tinica forma que permite predecir
las formas de la voz media de la conjugacion. Por
ejemplo, apdka’ ‘narré, visité’ es el perfecto im-
prospectivo activo del verbo apakdk ‘narrar, visi-
tar’, cuyo tema verbal es apdka (la forma impros-
pectiva sin el saltillo).

El sistema verbal bribri se divide en verbos ora-
les y verbos nasales. La tltima vocal del tema del
verbo es su vocal tematica. Los verbos orales son

2Jara (2013) lo denomina perfecto remoto.
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Perfecto Tema

Improspectivo

apaka’ apaka- narrar

te’ te- cortar, punzar

ali’ ali- cocinar

yulo’ yulo- buscar

u’ u- moler

fa’ fa- comer alimentos suaves
tse’ tse- llevar, traer

ini’ ini- jugar

té to- comprar, costar, valer
ku’ ku- encontrar, jalar

su su- ver

wo’k wo’ik- soplar

bdts bats- unir

apéit apeit- prestar, alquilar

Tabla 1: Obtencion del tema verbal bribri

aquellos cuyo tema termina en una vocal oral y
los verbos nasales, en una vocal nasal. Los temas
verbales que terminan en consonante, como woik
‘soplar’, bats ‘unir’ o apeit ‘prestar’, constituyen
un paradigma aparte y generalmente son tratados
como verbos orales, aunque hay excepciones; por
ejemplo, hemos observado que el tema verbal bi-
kéits ‘pensar’, el cual termina en consonante, es tra-
tado por algunos hablantes como un verbo oral, i.e.
bikéitsok>, mientras que por otros como nasal bi-
kéitsuk®.

Los verbos orales se dividen en 6 conjugaciones
determinadas por la vocal temadtica oral o la con-
sonante final del tema, a saber: -a, -€, -i, -6, -u 'y
-Cons. Los verbos nasales se subdividen a su vez
en 5 conjugaciones segun su vocal tematica: -a, -e,
-0 yu.

La voz es la categoria mas importante del sis-
tema verbal bribri. Los verbos transitivos e intran-
sitivos suelen presentar voz activa y voz media.
La voz media se usa generalmente para excluir la
presencia de un agente. Hay algunos verbos que se
refieren a procesos que carecen de conjugacion ac-
tiva y solo se conjugan en la voz media, son ver-
bos defectivos mediosi.e. kianuk ‘querer’, tsikinuk
‘nacer’, sénuk ‘vivir’ etc.

Hay al menos cinco modos: indicativo, impera-
tivo, de finalidad, optativo y adversativo. El unico
modo que presenta oposiciones de aspecto y tiempo
es el modo indicativo.

En bribri el aspecto es mas determinante que
el tiempo. Es importante indicar si la accion se ha
completado (aspecto perfectivo) o si ain se esta
desarrollando, va a desarrollarse en el futuro o pue-

3El morfema -6k indica el infinivo de los verbos orales.
4-l_ik indica el infinitivo de los verbos nasales.



La modelizacion de la morfologia verbal bribri

Tema improspectivo transitivo ali- ‘cocinar’
Voz activa
Imperfecto primero al- é— | Imperfecto habitual ale- ke
Infinitivo a- ok Imperfecto habitual negativo  alé-  ku
Modo imperativo a- o Imperfecto potencial ale- mi
Modo imperativo negativo al- ar Imperfecto futuro ale- dda~rd
Modo de finalidad a- ¢ Imperfecto futuro negativo ale- pa
Modo optativo al- a’ku
Modo adversativo a- a’
Perfecto prospectivo al- é
Perfecto improspectivo al- 1’
+
Voz Media
Imperfecto primero ali- r — | Imperfecto habitual alir- ke
Infinitivo ali- nuk | Imperfecto habitual negativo alir- ku
Perfecto prospectivo ali- na Imperfecto potencial alir- mi
Perfecto improspectivo ali- ne Imperfecto futuro alir- da
Modo de finalidad ali- ng Imperfecto futuro negativo alir- pa
Forma anterior alir- ule

Tabla 2: Conjugacion de los verbos con vocal tematica -i

de desarrollarse y esta incompleta (aspecto imper-
fectivo). Hay dos formas perfectivas: el perfecto
improspectivo y el perfecto prospectivo. Y cinco
formas imperfectivas: el imperfecto primero, el im-
perfecto habitual, el imperfecto potencial, el imper-
fecto futuro y la forma anterior. Los verbos bribris
carecen de morfemas que especifiquen exclusiva-
mente el tiempo. Las formas perfectivas se refieren
generalmente al pasado remoto y al presente; y las
formas imperfectivas se pueden referir al pasado,
al presente y al futuro. En las traducciones al espa-
fiol se debe apelar al contexto para decidir muchas
veces qué tiempo utilizar.

2.1 Paradigma de los verbos terminados
en -i

Por razones de espacio no nos referiremos a todas
las conjugaciones del sistema verbal bribri. Nues-
tra intencion es explicar la morfotaxis de los verbos
regulares mediante un paradigma verbal: la conju-
gacion de los verbos transitivos terminados en -i, y
asi mostrar su implementacion en un transductor de
estados finitos.

Los verbos con la vocal tematica -i se conju-
gan en sumayoria de manera regular (Tabla 2). Ob-
sérvese como la vocal tematica -i cae o desaparece
en la voz activa, y se manifiesta solo en las formas
medias y en el perfecto improspectivo. Este com-
portamiento de la vocal tematica es tipico de las
conjugaciones regulares del sistema verbal bribri,
y por consiguiente, de la conjugacion de los verbos
en -i°, como se observa en los siguientes ejemplos:

3Sin embargo, es importante tener en cuenta que hay al-
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alok (ali’) ‘cocinar’, ichakok (ichdaki’) ‘preguntar’,
tsakok (tsaki’) ‘reventar algo’, intik (ini’), etc. La
primera forma es el infinitivo y la forma entre pa-
réntesis, el perfecto improspectivo.

En la conjugacion de la voz activa se agregan
una serie de desinencias (-¢, -0k, -6, -ar, -6, -a’ku,
-a’, -€) a la raiz del tema verbal (Tabla 2). Enten-
demos por raiz verbal el tema de verbo sin la vocal
tematica.

Asimismo, nétese que a partir del imperfecto
primero activo, se derivan todas las demas formas
imperfectivas activas mediante la concatenacion de
las correspondientes terminaciones (-ke, -ku, -mi,
-dd ~ -rd, -pa).

En la voz media, las terminaciones medias (-,
-nuk, -na, -ng) se agregan al tema verbal —la raiz
verbal més la vocal tematica—, y la vocal tematica
cambia de tono bajo a tono alto o descendente.

La forma anterior y los imperfectos medios tam-
bién se derivan del imperfecto primero medio, al
cual se le concatenan las desinencias imperfectivas
y la desinencia de la forma anterior (-ule).

gunos verbos cuyo tema termina en -i que mantienen la vocal
tematica en la raiz del tema verbal, es decir, no se produce la
caida de la vocal, i.e. kiok (ki’) ‘llamar’, bidk (bi’) ‘escarbar’,
tuiuk (tuf) ‘anochecer’. En este ultimo ejemplo, tuiuk (tuf), la
conjugacion es nasal a pesar de que el tema verbal sea oral.
Como se ejemplifica en los casos expuestos, parece que si el
tema es monosilabico y termina en una vocal cerrada anterior
-i, hay una clara tendencia a conservar la vocal en la conjuga-
cién activa.
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Declaracion de los simbolos multi-caracter
(etiquetas)

Lexicon Root
Verbos ;
Sustantivos ;
Lexicon Verbos
; | comentario

morfema continuum class

upper:lower

Tabla 3: Estructura de un archivo Lexc

2.2 Implementacion de los verbos
terminados en -i en un transductor de
estados finitos

Como sefialamos en la Introduccion, el lexicon se
elabor6 con el Compilador Léxico de Estados Fi-
nitos (Lexc). La estructura de un archivo Lexc tie-
ne tres secciones: a) La declaracion de los simbo-
los multi-caracter o etiquetas; b) una declaracion
obligatoria que se denomina Lexicon Root, donde se
enumeran las principales clases del lexicon (gene-
ralmente corresponden a las categorias gramatica-
les, i.e. verbos, sustantivos, adjetivos, pronombres
etc.); y ¢) las diferentes clases del lexicon, Lexicon
classes, con la descripcion morfologica (Tabla 3).

La declaracion de los simbolos multi-caracter es
opcional y en ella se enumeran las etiquetas que se
han definido en las clases del lexicon. La declara-
cion es util para que el transductor interprete los
simbolos multi-caracter precisamente como simbo-
los o etiquetas y no como cadenas de simbolos, o
sea, que interprete un simbolo como +Sust como
un Unico simbolo multi-caracter y no como cinco
simbolos: + Su s t.

La declaracion Lexicén Root es obligatoria. De-
bajo de ésta se enumeran las principales clases del
lexicon. Los nombres de las clases son de libre elec-
cion, pero deben finalizar con un punto y coma (;).
Las clases enumeradas en esta seccion no son las
Unicas clases presentes en el lexicon sino las que se
encuentran en el punto de inicio de la red.

Las clases se introducen con la palabra LEXI-
CON seguida del nombre de la clase. Debajo se
describen las diferentes bases 1éxicas o morfemas;
un morfema por linea con su clase continua (conti-
nuum class) o en su defecto, el simbolo numeral o
almohadilla (#) que indica que la cadena no va a ad-
mitir mas morfemas. Después un punto y coma (;)
obligatorio que indica el fin de la cadena. Optativa-
mente se puede afiadir un comentario que se indica
con el signo de exclamacion (!). En nuestro caso,
usamos el comentario para indicar la traduccion al
espafiol de las bases 1éxicas o morfemas.
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En el siguiente fragmento del Lexicon, escrito
en Lexc, mostramos la modelizacion de la conjuga-
cion de los verbos de tema no monosilabico termi-
nados en -i en un transductor 1éxico de estados fini-
tos (ejemplo 1). Por razones de espacio no presen-
tamos la clase continua de los direccionales y otros
sufijos que pueden presentar los verbos bribris. En
figura 1 se observa la visualizacion del transductor.

(1) Multichar Symbols +V +ImplTran &
+Imp2 ke +Imp2Neg ku +ImpPot
mi +ImpFut d4 + ImpFutNeg pa + Inf
o6k +Modolmp 6 +ModoIlmpNeg
ar +ModoFin 6 +ModoOpt a'ku
+ModoAdvers a' +Prosp é + Perflmp
+VozMedia uk a e +Impl ¢ + Ante-
rior ule

LEXICON Root
Verbos ;

LEXICON Verbos
al -i ;! cocinar tr.

LEXICON -i
i Temalmprospectivo ;
i:0 TemaVozActivaOral ;

LEXICON TemaVozActivaOral
+V:0 TiemposVozActivaOral ;

LEXICON TiemposVozActivaOral
+ImplTran:é TiemposImperfectoPri-
mero ;

+Inf:6k

+ ModoFin:6
+Prosp:é
+ModoOpt:aku

+ ModoAdvers:a'
+ ModoImp:6
+ModoImpNeg:ar

e ue v we

HFHHFHFHHH

[

LEXICON Temalmprospectivo
+V:0 Improspectivo ;

LEXICON Improspectivo
+ VozMedia:d TiemposVozMedia ;
+ Perflmp?’

H*

LEXICON TiemposVozMedia
+ Prosp:a

+ Perflmp:e

+ Inf:uk

+Imp1l:0 TiempoAnterior

+ ModoFin:6

.« we

-

[

H O HHH

LEXICON TiempoAnterior
+ Anterior:ule
0 TiemposImperfectoPrimero ;
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LEXICON TiemposImperfectoPrimero
+Imp2:ke
+Imp2Neg:ku
+ImpFut:da

+ ImpFutNeg:pa
+ ImpPot:mi

0

.« e

)

o oHHH W

3

De acuerdo con la morfotactica definida en el
ejemplo 1, la base o raiz verbal®, en este caso, dl,
tiene como clase continua la clase -i (correspon-
diente a la vocal tematica). A su vez la clase -i pre-
senta dos recorridos posibles: si la cadena de en-
trada termina con la vocal -i, su clase continua es
la clase Temalmprospectivo; si la entrada no lleva la
vocal tematica (de ahi el simbolo 0), le corresponde
la clase TemaVozActivaOral.

En las clase TemaVozActivaOral, la cadena de
entrada se contrasta con el elemento “+V”’, simbolo
multi-caracter que se encuentra en el lado superior
delred, y concatena este simbolo en el lado superior
del recorrido.

En la clase TiemposVozActivaOral, la cadena de
entrada se vuelve a contrastar con el lado inferior
de la red, donde se encuentran los morfemas del
imperfecto primero transitivo, el infinitivo, el mo-
do de finalidad, el prospectivo, el modo optativo, el
modo adversativo, el modo imperativo y el modo
imperativo negativo. En caso de existir correspon-
dencia, se concatena el simbolo correspondiente en
el lado superior. Por razones practicas, hemos lla-
mado a estas clase TiemposVozActivaOral, aunque
somos conscientes de que la mayoria de los morfe-
mas son de modo.

Tras concatenar alguna de las formas 1éxi-
cas identificadas con los simbolos multi-caracter
+Imp1Tran, +Inf, +ModoFin, +Prosp, +ModoOpt,
+ModoAdvers, +Modolmp o +ModolmpNeg, to-
das las cadenas finalizan el recorrido, como lo indi-
ca el simbolo almohadilla, con excepcion de la ca-
dena que presente € en el lado inferior, que continua
hacia la clase siguiente: TiemposImperfectoPrimero.

Por otro lado, si en la forma superficial de la ca-
dena de entrada esté presente la vocal tematica, a la
cadena le corresponde la morfotactica de las clases
Temalmprospectivo, Improspectivo y TiemposVozMe-
dia.

Finalmente, apuntar que -d es el morfema de la
voz media bribri. En el nivel fonologico /d/ tiene
dos aldéfonos en distribucion complementaria, [1] y
[n]. Mediante tres reglas de alteracion aplicadas en
paralelo, hemos modelado la realizacion del fone-
ma /d/:

(2) define Al6fonos

®La raiz verbal es el tema verbal sin la vocal tematica.

&9

d(—>)r|| +Vtono |V’ |V _[.#. |
Vo | Cons ] ,,

d(->)n||Vtono |V_[Vn.# | Vn]
,»d(->)n || Vntono _.#.;

De acuerdo con la primera regla del ejemplo 2, d
puede optativamente realizarse como r antes de una
vocal con o sin tono o saltillo y seguida de posicion
final de palabra o vocal oral o consonante. Segun
la segunda regla, d se realiza como nasal, n, antes
de una vocal con o sin tono seguida de una vocal
nasal que puede estar en posicion final. La tercera
regla indica que la realizacion nasal de /d/ puede
darse antes de una vocal nasal con tono y seguida
de posicion final.

3 Resultados

La composicion del lexicon junto con las reglas de
alteracion produce un transductor de estados fini-
tos compuesto por 10.609 estados y 38.515 arcos.
El analisis morfoldgico automatico (apply up) de
la conjugacion del verbo aldk en dicho transductor
arroja los siguientes resultados:
(3) ale
ali+V+ImplTran
+ Adv [duda]

alék
ali+V+Inf

ald
ali+V + ModoImp

alar
ali +V +ModoImpNeg

al6
ali + V+ ModoFin

ala’ku
ali+V+ModoOpt

ala’
ala’ + Sust
ali + V+ ModoAdvers

alé
ali+V + Prosp

aleke
ali + V+ImplTran +Imp2

aléku
ali+V+ImplTran +Imp2Neg

alemi
ali + V+Imp1Tran + Suf [incoativo]
ali + V+ImplTran + Dir
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<+VozMedia:d>

<+Anterior:ule>
<+ImpPot:mi>
<+ImpFutNeg:pa>
<+ImpFut:da>
<+Imp2Neg:ku>
<+Imp2:ke>

<+Impl:0>

<+ModoFin:6>
<+Inf:uk> <+Perflmp:e>
<+Prosp:a>

<+PerfImp:">

;/;\ <+ImplTran:e> o

<+ImpPot:mi>
<+ImpFutNeg:pa>

ali + V+Imp1Tran + ImpPot

aleda
ali + V+ImplTran + ImpFut

alera
ali + V+Imp1Tran + ImpFut

alepa
ali + V+ImplTran + ImpFutNeg

alir
ali+V + VozMedia + Imp1

alinuk
ali + V+VozMedia + Inf

alina
ali + V+VozMedia + Prosp

aline

ali + V+VozMedia + Perflmp

ali +V + Perflmp + Suf[reiterativo]
ali’ + Sust + Suf[iterativo]

aliné
ali + V+ VozMedia + ModoFin

alirke
ali + V+VozMedia+ Imp1 + Imp2

alirku
ali +V+VozMedia + Imp1l +Imp2Neg

alirmi

ali + V+VozMedia+ Imp1 + Suf[incoativo]
ali + V+VozMedia+ Imp1 + Dir

ali + V+VozMedia + Imp1 + ImpPot
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<+ImpFut:da>
<+Imp2Neg:ku>
<+Imp2:ke>

<+ModolmpNeg:ar>
<+ModoImp:&>
<+ModoAdvers:a>
<+ModoOpt:a'ku>
<+Prosp:é> <+ModoFin:6>
<+Inf:0k>

Figura 1: Ejemplo de la modelizacion en una red de estados finitos de tipo transductor de la conjugacion del
verbo aldk ‘cocinar’ (Grafico generado automaticamente con Foma y el paquete GraphViz)

alirda
ali + V+VozMedia + Imp1 + ImpFut

alirpa
ali + V+VozMedia + Imp1 + ImpFutNeg

alirule
ali + V+VozMedia+ Imp1 + Anterior

El analizador nos devuelve la cadena que se en-
cuentra en el lado superior de la red (upper-side)
mas una serie de etiquetas que se componen de
un operador “+” y una categoria gramatical. Co-
mo puede comprobarse, las “etiquetas” contienen
la informacion morfosintactica.

Los resultados del analisis automatico del ejem-
plo 3 son satisfactorios, pues todas las formas 1éxi-
cas —aquellas que se encuentran en el lado superior
de la red— existen en la lengua bribri. En el ejemplo
3, lamayoria de los casos presentan el tema verbal,
ali, mas el simbolo multi-caracter +V, que indica
que se trata de una forma verbal. A continuacion,
dependiendo de la forma de entrada, pueden con-
catenarse otros simbolos multi-caracter, que indi-
can el aspecto, modo y tiempo verbal.

En algunos casos del ejemplo 3, el andlisis
arroja mas de un resultado e incluso otras cate-
gorias gramaticales, como alé +Adv[duda] y ala’
ala’+Sust, correspondientes con el adverbio de du-
da alé ‘tal vez, quizas’’ y el sustantivo ala’ ‘olor’.
Esas formas 1éxicas son homénimas de las formas
verbales alé ‘cocino’ y ala’ ‘cocino para molestar a
alguien’ (modo adversativo).

Cuando el analisis arroja mas de una forma 1éxi-

"Constenla, Elizondo, y Pereira (1998) lo llama particula
de duda.
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ca, evidentemente, se trata de casos de homonimia
que existen en la lengua y que el desarrollo actual
de la herramienta no nos permite desambiguar por-
que atn no hemos trabajado en el nivel sintactico;
en otras palabras, aunque podemos analizar morfo-
logicamente frases y enunciados, la herramienta no
tiene en cuenta el contexto de la frase u oracion.

Por cierto, con excepcion de los simbolos multi-
caracter definidos como tales, los diacriticos bribris
son tratados por el transductor como simbolos in-
dividuales, lo cual permite distinguir y analizar de
manera correcta pares bribris que solo se distinguen
por el tono o la nasalidad. Por ejemplo, la distincion
dentro de los verbos transitivos, entre el imperfecto
primero y el perfecto prospectivo, solo se marca por
el tono alto y el tono descendente, respectivamente,
i.e. kékard ye’ arros alé ‘yo cocino arroz siempre’
y ye’ arros alé chki ‘yo cociné arroz ayer’, esta dis-
tincion se encuentra soportada en la herramienta.

Por ultimo, conviene recordar que la escritura
bribri no posee un sistema estandarizado; ademas
coexisten al menos tres variantes dialectales, el bri-
bri de Amubri, Coroma y Salitre. Como es comun
en muchas lenguas indigenas de América, los ha-
blantes de cada variante defienden un sistema de
escritura propio que refleje fielmente sus particula-
ridades fonéticas. Asi, el verbo stsok ‘cantar’, do-
cumentado con -s inicial en Constenla et al. (1998)
y Margery Pefia (1982) —ambos investigadores do-
cumentan principalmente los dialectos de Amubri 'y
Salitre— pierde esta s en el dialecto de Coroma, he-
cho que se refleja en la escritura de esa forma en la
variedad de Coroma y posiblemente en la variedad
de Amubri, tsék ‘cantar’.

También el verbo ijtsok ‘sentir’ sufre aféresis de
-ij en los tres dialectos, hecho que se refleja en la
forma escrita utilizada mayoritariamente, tsok ‘sen-
tir’; por consiguiente, esta forma es homénima de
tsok ‘cantar’.

En todos estos casos, hemos decidido recoger
en el lexicon todas las formas documentadas y uti-
lizadas. Empleamos el mecanismo upper:lower del
lenguaje Lexc para reflejar estos cambios, como se
observa en el ejemplo 4:

(4) sts-é ;! cantar intr.
sts:ts -€ ; ! cantar intr.

ijts -€ ; ! sentir, oir tr.
ijts:ts -€ ; ! sentir, oir tr
Tras compilar la gramatica, el analisis de stsok
devuelve una tnica forma léxica:

(5) apply up>stsok
stsé +V +Inf
Mientras que el analisis de tsok devuelve dos
formas léxicas:
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(6) apply up>tsok
ijtsé + V+Inf
stsé +V +Inf
Como puede comprobarse en el ejemplo 6, las
dos formas Iéxicas son véalidas para nuestro siste-
ma, y también para el sistema de escritura bribri ac-
tual. Asimismo, cuando realizamos el proceso con-
trario, la forma léxica stsé+V +Inf genera (apply
down) los siguientes resultados:

(7) apply down > stsé+ V + Inf
stsok
tsok
Es decir, dos formas superficiales validas
(ejemplo 7).

4 Conclusiones

El presente trabajo se ha focalizado en modelar el
sistema verbal bribri. Lo més destacable a este res-
pecto ha consistido en la elaboracion de los para-
digmas verbales. La descripcion formal que hemos
realizado de la morfologia verbal bribri nos ha per-
mitido mejorar la comprension del funcionamiento
del sistema verbal y realizar satisfactoriamente su
implementacion en Lexc.

Una de los principales limitaciones de trabajar
computacionalmente con lenguas no mayoritarias
es la falta de corpora y recursos lingiiisticos. En
consecuencia, la evaluacion del analizador se ha
llevado a cabo con el unico corpus (Flores Solor-
zano, 2017) elaborado hasta la fecha, compuesto
por textos provenientes del habla cotidiana que fue-
ron grabados y transcritos entre los afios 2014 y
2016. La cobertura de este corpus es del 100 %, con
excepcion de algunos préstamos castellanos. So-
mos conscientes de la necesidad de aumentar su ta-
marfio y también de la conveniencia de utilizar otros
corpus. Parte del trabajo futuro serd precisamen-
te aumentar el corpus con mas textos provenien-
tes del habla contidiana, y al mismo tiempo reunir
las publicaciones existentes, solicitar los respecti-
vos permisos y derechos de autor, para contar con
un corpora sé6lido que nos permita no solo mejorar
la corbertura del analizador, sino desarrollar otras
herramientas utiles para contribuir a la documenta-
cion y estudio de esta lengua.
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Simbologia
(—>) Sustitucion optativa.

#. Marcador de limite de palabra.
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_ Marca la posicion contextual del elemento que se sus-
tituye en una regla de sustitucion.

| Operador que indica la union de dos conjuntos.

|| Marca el contexto en el que se va a aplicar la regla.

+Adv Adverbio.

+Anterior Forma anterior.
Cons Consonante.
+Dir Direccional.

+Imp1 Imperfecto primero (medio).
+Imp1Tran Imperfecto primero transitivo.
+Imp2 Imperfecto segundo.

+Imp2Neg Imperfecto segundo negativo.
+ImpFut Imperfecto futuro.
+ImpFutNeg Imperfecto futuro negativo.
+ImpPot Imperfecto potencial.

+Inf Infinitivo.

+ModoAdvers Modo adversativo.
+ModoFin Modo de finalidad.

+Modolmp Modo imperativo.
+ModoImpNeg Modo imperativo negativo.
+ModoOpt Modo optativo.

+Perflmp Perfecto improspectivo.

+Prosp Prospectivo.

+Suf Sufijo.

+Sust Sustantivo.

+V Verbo.
Vn Vocal nasal.
Vo Vocal oral.

+VozMedia Voz media.
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Resumen: Tesis doctoral en tecnologias de la informacién y las comunicaciones
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1 Introduccion

Las tecnologias del habla han pasado en poco
tiempo de desarrollar tareas de lectura sim-
ples, como el sistema MITalk, a mantener
conversaciones con interlocutores humanos,
como es el caso de aplicaciones en el ambito
de la salud'. A pesar de que estas interaccio-
nes son relativamente sencillas, los asistentes
virtuales estan consiguiendo un impacto con-
siderable en nuestra sociedad. No obstante,
en lo que se conoce como tecnologias de ‘tex-
to a habla’ (T'TS, por sus siglas en inglés) ain
no se han llegado a integrar aspectos comu-
nicativos que doten a la generaciéon de habla
sintética de la versatilidad que existe en el
lenguaje natural.

'Entre otros, el avatar conversacional KRISTINA:
http://kristina-project.eu/en/
ISSN 1135-5948. DOI 10.26342/2019-62-11

La expresividad de las voces sintéticas a
través de la modelizacién de prosodia en los
TTS tiene en cuenta, hasta cierto punto, al-
gunos rasgos y funciones lingiiisticas, sin em-
bargo, ain no se ha llegado a alcanzar la ri-
queza que la prosodia tiene en el lenguaje
humano. Por este motivo las voces sintéticas
se siguen percibiendo como mondétonas, so-
bre todo en discurso monologado con frases
largas y complejas. Especialmente en el con-
texto de las tecnologias conversacionales, se
espera que los agentes virtuales sean capaces
tanto de expresarse de una manera apropiada
al contexto como de mantener el interés del
interlocutor. Esto, en la actualidad, supone
un reto que requiere de una actualizaciéon en
la agenda de investigacion para incluir aspec-
tos comunicativos que no se estan teniendo en
cuenta en tecnologias del habla.

© 2019 Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural
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Existe una amplia bibliografia en lingiiisti-
ca tedrica que viene enfatizando: (i) que la
prosodia desempena un papel clave a la ho-
ra de expresar la intencion comunicativa del
hablante; (ii) que dicha intencién comunica-
tiva se articula en términos de la estructu-
ra informativa y (iii) que la estructura infor-
mativa se puede generar mediante un proce-
dimiento computacional de organizacién del
contenido semantico y sintactico. A princi-
pios del siglo XXI se atisbaban modestos in-
tentos de aplicar este conocimiento lingtiisti-
co en la practica implementando conceptos
bésicos de la estructura informativa, prin-
cipalmente, la segmentacién en términos de
tematicidad. La tematicidad describe cémo
se empaqueta el contenido en funcién de
“lo que se estd hablando”, el tema, y “lo
que se dice al respecto”, el rema. Los inten-
tos de implementacion de la tematicidad en
TTS se basaron en una correspondencia basi-
ca entre tema-rema con patrones de entona-
cién ascendentes-descendentes. Sin embargo,
se estaban subestimando dos aspectos esen-
ciales desde el punto de vista computacional:
la asignacion de la tematicidad dado un tex-
to cualquiera y la generacién de un abanico
de rasgos prosédicos suficiente para aportar
la variabilidad y expresividad necesarias.

El objetivo principal de esta tesis es de-
mostrar empiricamente la viabilidad de una
generacién de prosodia en habla sintética que
tenga en cuenta la intencién comunicativa del
mensaje. Con este fin, se propone una meto-
dologia para avanzar en el estudio de la in-
terfaz estructura informativa-prosodia desde
un punto de vista empirico para su aplicacién
en implementaciones de generacién de habla
sintética a partir de texto.

2 Organizacion de la tesis

La tesis se estructura en siete capitulos in-
cluyendo introduccion y conclusiones. En es-
ta seccién, se presenta un breve resumen de
los capitulos centrales, es decir, del capitulo
2 al 6.

El capitulo 2 incluye una descripcién de
los conceptos fundamentales de las distintas
areas que abarca la tesis, en concreto:

= Estructura informativa o comunicativa:
se explica la teoria de Igor Mel’¢uk, que
introduce una representacion formal pa-
ra aplicaciones computacionales de ge-
neraciéon en el ambito del procesamien-
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to del lenguaje natural. De este modo,
se enmarca el objeto de estudio de la
presente tesis: la tematicidad jerdarquica,
tal y como la define Mel’¢uk. Se deta-
lla cémo esta teoria identifica tres seg-
mentos sobre proposiciones: tema, rema
y especificador. Dichos segmentos son re-
cursivos y por lo tanto pueden definirse
a distintos niveles de tematicidad.

= Prosodia: se introduce la convencién de
etiquetado ToBI?, asf como los pardme-
tros acusticos que se usan en los expe-
rimentos. También se explican los pro-
cedimientos y convenciones que se usan
en los sintetizadores del estado del arte
para generar y modificar la prosodia.

Se describen las estrategias de los TTS del
estado del arte para derivar prosodia:

= Sistemas de reglas: emplean caracteristi-
cas lingiiisticas de bajo nivel, por ejem-
plo, posicién de las palabras, tipologia (si
es una palabra funcional o de contenido)
y puntuacion.

= Arboles de decisién: parten de informa-
cién morfo-sintéactica, por ejemplo, si la
palabra es un sustantivo o un verbo y
qué palabras dependen de ella.

= Superposicién de pardmetros prosédicos:
se emplean etiquetas usando un lengua-
je de marcado para sintesis de habla, en-
tre los més populares estd la convencion
Speech Synthesis Markup Language (co-
nocida por sus siglas en inglés, SSML)3.
La manipulacién de la prosodia basada
en una simplificacién de las etiquetas To-
BI también se utiliza en algunos sinteti-
zadores.

El capitulo 3 resume los estudios relacio-
nados con la interfaz estructura informativa-
prosodia desde el punto de vista de la
lingiiistica computacional, aunque también se
hace referencia a una seleccién de estudios
tedricos. Por otro lado, se mencionan las he-
rramientas informéticas existentes para ano-
tar y analizar prosodia, sus ventajas y limi-
taciones.

En el capitulo 4, se explica la metodologia
propuesta, el corpus de trabajo y los pro-
cedimientos para anotar prosodia empleados

Siglas en inglés correspondientes a Tones and
Breaks Indices.
Shttps://www.w3.org/TR/speech-synthesis11/
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mediante la convenciéon ToBI y extrayendo
parametros acusticos automaticamente.

Los capitulos 5 y 6 detallan los experimen-
tos realizados en el marco de estudio de la
tesis. El capitulo 5 presenta los experimentos
de anotacién de prosodia asi como el sistema
desarrollado para realizarlo automaticamen-
te. El capitulo 6 incluye los experimentos de
analisis de la correspondencia estructura in-
formativa y prosodia a través de pruebas es-
tadisticas y aprendizaje automético. Asi mis-
mo, se presenta la implementacion en el en-
torno de TTS para testear las conclusiones
extraidas del analisis del corpus de estudio.

3 Contribucion de la tesis

La tesis contribuye al avance del estado del
arte en la integracion de la interfaz estructura
informativa-prosodia en tecnologias del habla
desde dos ambitos: tedrico y técnico.

3.1 Contribucién tedrica

Los experimentos de andlisis basado en un
corpus de habla leida en inglés americano
confirman que existe una correspondencia en-
tre tematicidad jerdrquica y prosodia que se
puede modelizar para enriquecer la genera-
cién de prosodia.

En primer lugar se realiza un analisis es-
tadistico de los parametros prosédicos rela-
cionados con los elementos que definen la pro-
sodia, a saber, las pausas o fraseologia, fre-
cuencia fundamental (F0), la intensidad y la
velocidad de habla. A continuacién, se jus-
tifica por qué la tematicidad jerarquica pro-
puesta por Mel’¢uk es mas adecuada que la
segmentacion binaria que se venia empleando
en aplicaciones computacionales. Se realizan
experimentos de clasificacién para comprobar
el potencial de prediccién de prosodia a partir
de tematicidad y viceversa mediante algorit-
mos de aprendizaje automético usando dos
representaciones de prosodia: con etiquetas
ToBI y con parametros actsticos.

Finalmente, los experimentos en habla
sintética muestran que los sintetizadores del
estado del arte, tanto comerciales como de
codigo libre, no tienen en cuenta la estruc-
tura comunicativa. Se muestra que el etique-
tado ToBI, que es la convencién mas usada
en estudios de prosodia, es muy limitado pa-
ra su uso en enriquecimiento de prosodia en
sintetizadores debido a su poca flexibilidad.
Por este motivo, se propone el uso de la con-
vencién SSML, que permite una flexibilidad
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mayor no solo en modificaciones de F0, sino
también en intensidad, pausas y velocidad de
habla.

3.2 Contribucién técnica

En esta tesis se han desarrollado dos aplica-
ciones de codigo abierto, que se detallan a
continuacién.

3.2.1 Etiquetador automatico de
prosodia

El etiquetador automéatico de prosodia, estd
disponible en un servicio web, Praat on the
Web?. El cédigo es abierto y se distribuye ba-
jo Licencia GNU v3°. La herramienta es mo-
dular y utiliza una extension de Praat para el
etiquetado automatico de muestras de habla
con o sin alineacién por palabras. Se trata de
un sistema basado en reglas que anota pro-
minencia y fraseologia prosddicas teniendo en
cuenta parametros acusticos. La evaluacién
de esta herramienta se realiza con muestras
de habla leidas y espontdneas tanto en es-
panol como en inglés.

3.2.2 Mobébdulo de enriquecimiento
prosédico

El médulo de enriquecimiento prosédico ba-
sado en la tematicidad jerarquica se puede
usar con aplicaciones TTS que interpreten
etiquetas SSML. Esta herramienta permite
testear los resultados del andlisis empirico
del corpus sobre la correspondencia temati-
cidad jerarquica-prosodia en el entorno de
habla sintética. Por lo tanto, se promueve
un estudio aplicado de la interfaz estructura
informativa-prosodia, lo cual supone un pa-
so de la teoria lingiiistica en este area a la
practica en el contexto de tecnologias del ha-
bla, que hasta ahora no se habia realizado.
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Introduccion de la tesis

Esta tesis doctoral se ha realizado en el gru-
po Ixa de la Universidad del Pais Vasco
(UPV/EHU) y presenta contribuciones rela-
cionadas con la comprensiéon lectora de siste-
mas inteligentes por medio de las cuales es-
tos sistemas incrementan su capacidad para
entender el texto en entornos educacionales.
Principalmente trata la linea de investigacion

*Esta tesis doctoral ha sido realizada con una be-
ca predoctoral del Ministerio de Educacién, Cultura
y Deporte. Referencia: MINECO FPU13/00501.

ISSN 1135-5948. DOI 10.26342/2019-62-12

de la composicionalidad de textos en vectores
distribucionales, y la linea de investigacién de
la identificacion e interpretacion de similitu-
des y diferencias entre textos.

La sociedad actual muestra cierto interés
por el aprendizaje continuo incluso en etapas
avanzadas de la vida, y esto resulta en un
creciente interés de cursos de diversas areas
de los cuales muchos se imparten online. Una
gran ventaja de estos cursos en linea o del e-
learning en general reside en su capacidad pa-
ra favorecer la expansién y llegar a muchos es-
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tudiantes sin ninguna restriccién geografica.
Como consecuencia de abarcar un espectro
tan amplio de estudiantes potenciales es habi-
tual que estos cursos lleguen a tener un niime-
ro masivo de estudiantes. No en vano estos
cursos son conocidos con el acrénimo MOOC
del inglés Massive Open Online Course. El
principal problema de los cursos MOOC es
que los docentes de dichos cursos no son capa-
ces de afrontar las necesidades individualiza-
das de los estudiantes inscritos en sus cursos,
debido a su gran nimero. Como consecuen-
cia de esta sobrecarga emplean evaluaciones
tipo test para corregir las actividades de los
estudiantes.

La motivacion principal de esta tesis es
desarrollar técnicas de procesamiento de len-
guaje natural (PLN) con las que poder eva-
luar de forma automatica a los estudiantes
con respecto a una respuesta de referencia de
un experto docente. Ademads, nuestra moti-
vacion es que los sistemas expertos de PLN
sean capaces de identificar y relacionar seg-
mentos entre el texto escrito por un estudian-
te y la respuesta de referencia, de forma que
identifiquen explicitamente similitudes y dife-
rencias entre ambos textos. Identificar estas
relaciones es clave para pode producir retro-
alimentacién en tiempo real con respecto a
una respuesta de un estudiante que se desea
evaluar.

2 FEstructura de la tesis

La presente tesis tiene dos objetivos principa-
les: 1) el desarrollo de sistemas inteligentes de
PLN que sean capaces de evaluar respuestas
de estudiantes contra respuestas de referen-
cia de expertos docentes, y 2) que estos sis-
temas inteligentes sean capaces de producir
retroalimentacién 1til para que los estudian-
tes puedan continuar su labor de aprendizaje.

Para organizar estos objetivos de forma
secuencial hemos dividido la tesis en cinco
secciones, la cual se presenta como compi-
laciéon de articulos. En una primera seccién
introductoria presentamos la motivacion, los
objetos de estudio y las lineas de investiga-
ciéon que utilizaremos a lo largo de la tesis.
Esta seccién introductoria también contiene
un resumen de todos los articulos relaciona-
dos. En la segunda seccién nos centramos en
realizar un analisis profundo del estado del
arte con respecto a tecnologias del PLN, asi
como a analizar tareas y sistemas del ambi-
to educacional llevadas a cabo hasta la fecha
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(Agirre et al., 2015a). Realizamos un énfasis
especial en las arquitecturas basadas en re-
des neuronales y en las tareas de Similitud
Textual Semantica (STS) (Cer et al., 2017) e
Inferencia Légica (NLI), ya que dichas arqui-
tecturas y tareas forman la base para nuestro
desarrollo de nuevos sistemas inteligentes.

En la tercera seccién presentamos nues-
tro primer articulo (actualmente bajo revi-
sién) que aborda el primer objetivo de la te-
sis: el desarrollo de sistemas inteligentes de
PLN que sean capaces de evaluar un par de
textos de entrada. Para el desarrollo del sis-
tema inteligente analizamos diversas técnicas
de modelado y representacién de texto en
vectores distribucionales, como sistemas ba-
sados en agrupaciones de palabras (Bag-of-
Words), en redes neuronales recurrentes ([Re-
current Neural Networks) y en redes convo-
lucionales (Convolutional Neural Networks).
En esta tercera seccién proponemos una ar-
quitectura novedosa en el estado del arte ba-
sada en redes neuronales capaz de modelar,
representar y alinear n-gramas arbitrarios en-
tre los textos de entrada. Si bien la alineacién
entre pares individuales de palabras es algo
conocido y explotado con éxito en el estado
del arte (Artetxe et al., 2018), la alineacién
entre n-gramas es una linea de investigacion
novedosa explorada en el marco de esta tesis.

En la cuarta seccién presentamos nuestro
segundo articulo (Lopez-Gazpio et al., 2017)
que aborda el segundo objetivo de la tesis:
explorar la capacidad de los sistemas inteli-
gentes de PLN de forma que sean capaces de
identificar las similitudes y diferencias entre
un par de textos. De forma que esta capaci-
dad adquirida en los sistemas permita gene-
rar retroalimentacién 1til a los estudiantes.
Para implementar esta capacidad desarrolla-
mos una nueva capa un nivel por encima de la
Similitud Textual Seméantica y la Inferencia
Logica, de forma que este nuevo nivel de ano-
tacién permite identificar y relacionar pares
de agrupaciones de palabras. Llamamos Si-
militud Textual Seméntica Interpretable (in-
terpretable STS o iSTS) a esta nueva capa,
y con ella es posible entrenar sistemas inteli-
gentes de PLN para que sean capaces de re-
conocer de manera detallada las diferencias
y similitudes entre textos. No s6lo hemos di-
senado la capa iSTS dentro del marco de esta
tesis, sino que también hemos estado activos
organizando dicha tarea en SemEval durante
diversos anos (Agirre et al., 2015b; Agirre et
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al., 2016). Ademds hemos implementado dis-
tintos sistemas capaces de resolver la tarea
(Agirre et al., 2015¢; Lopez-Gazpio, Agirre, y
Maritxalar, 2016) y finalmente sometido es-
tos sistemas a evaluacién con el objetivo de
indagar si la retroalimentacion es 1til para
los humanos en un entorno educacional.

Finalmente, en la quinta seccién se pre-
sentan las contribuciones de la tesis divididas
segin los principales objetivos tratados y el
trabajo futuro.

3 Contribuciones mas relevantes

Para continuar presentamos en este apartado
las contribuciones mas relevantes divididas en
dos apartados acorde con los principales ob-
jetivos enumerados en el contexto de la tesis.

3.1 Modelos basados en la
atencién sobre n-gramas

En lo referente al desarrollo de modelos ba-
sados en la atencién sobre n-gramas, hemos
partido sobre la hipdtesis inicial en la que
considerabamos que la modelizaciéon de seg-
mentos mayores que palabras individuales en
vectores distribucionales y su respectiva ali-
neacién deberia de ser superior a la modeliza-
cién y alineamiento de palabras individuales.

Para llevar a cabo esta labor hemos parti-
do de la implementacién propia de un sistema
de terceros descrito en el estado del arte ba-
sado en un modelo Bag-of-Words. Es decir,
un sistema que en si mismo es capaz de mo-
delar interaccién entre oraciones por medio
de la interaccién individual entre las palabras
que conforman la oracién. Tomando este sis-
tema como baseline hemos realizado ciertas
modificaciones para que sea capaz de mode-
lar n-gramas en vectores distribucionales y
también sea capaz de alinear dichas repre-
sentaciones. También hemos disenado otras
dos variantes del modelo inicial que utilizan
redes recurrentes y redes de convolucién para
extender la representacién vectorial de las pa-
labras, y poder evaluar nuestra propocicion
del modelo basado en n-gramas contra otras
dos alternativas que utilizan sistemas super-
visados complejos para modelas la composi-
cionalidad.

Los resultados obtenidos en cinco conjun-
tos distintos de test de tareas relativas a STS
(STS Benchmark y SICK-TS) y NLI (SN-
LI, MNLI y SICK-TE) muestran claramen-
te la superioridad del modelo basado en n-
gramas contra otras alternativas. Los resulta-
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dos varfan dependiendo del conjunto de test
utilizado, en el que con respecto al sistema
inicial hemos llegado a obtener una reduc-
cién del error relativo del 41 % en SICK-TS,
del 38% en STS Benchmark y del 29% en
SICK-TS. Con respecto a los conjuntos de
test de SNLI y MNLI hemos obtenido re-
ducciones del error relativo mas limitadas en
torno al 8 % y 11 %. También hemos observa-
do que los modelos empleando redes neuro-
nales recurrentes y redes convolucionales pa-
ra extender la representacién distribucional
de las palabras obtienen mejores resultados
que el sistema inicial, que no utiliza ningin
mecanismo complejo de composicionalidad.

Con esta linea de investigacién demostra-
mos que el alineamiento entre n-gramas es
util de cara a la representacion de oraciones,
ya que es capaz de introducir contexto en la
representacion distribucional de los segmen-
tos de la oracién. Desde nuestro punto de vis-
ta modelar n-gramas es un paso intermedio
entre los sistemas basados en agrupaciones de
palabras (Bag-of-Words) y los sistemas basa-
dos en arboles de dependencias (Tree-RNN)
que efectivamente son capaces de incorporar
parte de la estructura sintactica de las ora-
ciones.

3.2 Capacidad de interpretacién
entre textos

En lo referente al desarrollo de la capaci-
dad de interpretabilidad ya hemos menciona-
do que nuestra principal aportacién ha sido la
de diseniar una capa encima de STS y NLI ca-
paz de modelar explicitamente las similitudes
y diferencias entre un par de oraciones. Para
ello hemos disenado una nueva tarea (iSTS)
en la cual segmentamos las oraciones de en-
trada, y después realizamos alineamientos en-
tre los segmentos identificados, estableciendo
una etiqueta y un valor numérico para cada
alineacién. Con las etiquetas podemos espe-
cificar si un segmento es equivalente, similar,
mas o menos especifico, contradictorio o esté
relacionado con otro segmento; y con el valor
numérico podemos establecer la fuerza de es-
ta etiqueta mediante un valor numérico den-
tro de una escala, teniendo valor € [0,5] Con
esta anotacion detallada los sistemas son ca-
paces de aprender a identificar y diferenciar
las relaciones de grano fino entre las oracio-
nes, y producir retroalimentacién 1util a estu-
diantes. Diversos experimentos ponen de ma-
nifiesto un aumento en la correlacién cuando
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los humanos tenian a mano verbalizaciones
producidas por sistemas expertos de PLN en-
trenados en iSTS.

3.3 Recursos

Dentro del marco de esta tesis se han creado
y liberado una serie de recursos materiales y
de software con el objetivo de aportar nuevas
herramientas a la comunidad cientifica.

En relaciéon con el primer objetivo de la
tesis se han liberado sistemas basados en re-
des neuronales capaces de realizar las tareas
de STS y NLI'.

En relacién con el segundo objetivo de la
tesis se han liberado diversos sistemas basa-
dos en aprendizaje automatico y redes neu-
ronales capaces de realizar la tarea de iSTS.
Ademsds, con respecto a la organizacion de la
tarea en SemEval?® también se han libera-
do herramientas para realizar la evaluacion
de sistemas, una aplicaciéon de anotacién de
datos para facilitar la tarea de creacién de
nuevos conjuntos de datos, directrices para la
anotacion de datos, y un total de tres conjun-
tos de entrenamiento y otros tres conjuntos
de test para entrenar nuevos sistemas en la
tarea de iSTS. Los conjuntos de datos per-
tenecen al dominio de titulares de noticias,
descripciones de imégenes y respuestas de es-
tudiantes, entre los que suman mas de 2500
pares de oraciones anotadas.
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1 Introduccion de la tesis

Esta tesis doctoral ha sido llevada a cabo en
el grupo IXA de la Universidad del Pais Vasco
(UPV/EHU) y su linea de investigacién es la
similitud semaéntica.

Desde la perspectiva de la psicologia cog-
nitiva, la similitud es una capacidad innata a
los humanos, y sirve para estructurar la infor-
macion proveniente de la realidad, para darla
sentido. Tomando en cuenta esto ultimo, es
vital poder reproducir esa capacidad cogniti-
va en las maquinas si queremos que aprendan
del mundo.

En concreto, la similitud se encuentra en

*Esta tesis doctoral ha sido realizada con una be-
ca predoctoral otorgada por el Vicerrectorado de eus-
kera la Universidad Del Pais Vasco.

ISSN 1135-5948. DOI 10.26342/2019-62-13

el niicleo de muchas tareas del procesamiento
del lenguaje natural, siendo crucial su correc-
ta reproduccién. En esta tesis se ha trabajado
con modelos distribucionales que se basan en
el teoria de Harris y que calculan representa-
ciones densas (en inglés embeddings) de sig-
nificados de palabras. Siguiendo el teoria de
Harris, los embeddings de palabras que com-
parten contextos parecidos van a ser simila-
res, y, por tanto, la capacidad de reprodu-
cir la similitud es intrinseca a esas represen-
taciones. De hecho, una de las evaluaciones
mas conocidas es la similitud entre palabras:
cuanto més se acercan los resultados de simi-
litud de un modelo computacional a los cri-
terios humanos, mejor es la calidad de sus
representaciones.

La motivacién principal de este trabajo es

© 2019 Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural
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mejorar la calidad de los embeddings, y asi,
mejorar también los resultados en similitud
entre palabras. Teniendo en cuenta que los
embeddings sélamente se basan en texto, y
siguiendo la hipétesis de que la informacion
semantica de métodos basados en corpus de
texto y en bases de datos es complementaria,
se han propuesto técnicas para combinar es-
tas dos fuentes y crear representaciones hibri-
das de mayor calidad. Ademds, hemos exten-
dido esos métodos al entorno bilingiie. Esta
tesis consta de tres partes: 1) introduccién
de la tesis y precedentes de métodos basados
en texto y bases de datos, 2) métodos pro-
puestos para mejorar similitud semantica, y
3) conclusiones y trabajo futuro.

2 Estructura de la tesis

La primera parte se divide en los dos primeros
capitulos. El primer capitulo estd dedicado
a definir la similitud sema&ntica partiendo de
una perspectiva cognitiva, para luego motivar
el uso de la similitud en los modelos compu-
tacionales que calculan significados de pala-
bras. Es importante mencionar la distincién
que se hace entre similitud® y asociacién?, ya
que en el procesamiento del lenguaje segin
la tarea nos interesa una u otra. El segun-
do capitulo resume los precedentes de la te-
sis: primero, presenta las bases tedricas de la
Semantica Distribucional y los modelos dis-
tribucionales actuales basados en texto; lue-
go, describe las caracteristicas de los métodos
basados en bases de datos; a continuacion, ex-
plica los métodos que atnan informacion de
los dos anteriores; después, resume los princi-
pales métodos para calcular representaciones
multilingiies; finalmente, termina explicando
el método de evaluacion de las representacio-
nes de palabras, que se realizara calculando
la correlacién Spearman entre los resultados
de similitud del modelo computacional y los
patrones-oro creados por humanos.

La segunda parte consta de tres capitu-
los, que coinciden con las tres publicaciones
principales de la tesis. El tercer capitulo des-
cribe nuestra propuesta (Goikoetxea, Soroa,
y Agirre, 2015) para crear embeddings de le-
xicalizaciones de bases de datos. Este méto-
do tiene dos fases: en la primera, se crea un
seudocorpus con las lexicalizaciones emitidas

ncluye sinonimia, hiponimia e hiperonimia.

?Incluye, ademés de las de la similitud, meroni-
mia, antonimia, asociaciones funcionales y otra serie
de relaciones poco comunes.
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en los caminos aleatorios llevados a cabo por
la herramienta UKB?; en la segunda, se cal-
culan los embeddings de las lexicalizaciones
del seudocorpus mediante word2vec*. La ba-
se de datos que hemos usado es WordNet?,
evaluando los embeddings resultantes en un
patrén-oro de similitud y otro de asociacion,
y comparando los resultados con métodos en
el estado del arte.

En el cuarto capitulo presentamos ocho
combinaciones (Goikoetxea, Agirre, y Soroa,
2016) que fusionan la informacién comple-
mentaria de espacios semanticos separados de
texto y bases de datos que dan como resul-
tado representaciones hibridas. Las combina-
ciones se dividen en cuatro grupos: combina-
ciones de embeddings, de corpus, de resulta-
dos y las basadas en correlaciones. Asi como
en el capitulo anterior, los resultados de las
combinaciones se evalilan en siete patrones-
oro (tres de similitud y cuatro de asociacién),
y se comparan con resultados de varios méto-
dos en el estado del arte.

En el quinto capitulo extendemos todo lo
explicado anteriormente a espacios bilingiies
(Goikoetxea, Soroa, y Agirre, 2018), y pre-
sentamos un algoritmo para crear seudocor-
pus bilingiies a través de caminos aleatorios
bilingiies, un método para crear corpus hibri-
dos bilingiies y una adaptacién de la arqui-
tectura Skip-gram de word2vec que introduce
restricciones bilingilies a la funcién-objetivo
original. Al igual que en los dos capitulos
previos, evaluamos las representaciones en
patrones-oro bilingiies y comparamos los re-
sultados con las representaciones en el estado
del arte.

El capitulo final resume las principales
contribuciones de las tesis y el trabajo futuro.
En los apéndices se describe de forma deta-
llada la arquitectura original de Skip-gram y
la extensién de Skip-gram con restricciones
propuesta en el capitulo cuatro.

3 Contribuctones mds relevantes

En los siguientes apartados describimos las
contribuciones en nuestra linea de investiga-
cion, asi como los recursos generados.

Shttp://ixa2.si.ehu.es/ukb/

‘https://code.google.com/archive/p/
word2vec/

5En concreto, la versién 3.0 con glosas. Esta ver-
sién también se ha usado en los dos siguientes capitu-
los.



Similitud entre palabras: Aportaciones de las técnicas basadas en bases de datos

3.1 Seudocorpus de WordNet

El seudocorpus de Wordnet se ha creado a
partir de UKB, una coleccién de herramien-
tas basadas en grafos. Este tipo de técnicas
tratan las bases de datos como si fueran gra-
fos y procesan la totalidad de la estructu-
ra del grafo. Se ha modificado UKB de for-
ma que en su algoritmo de caminos aleato-
rios emita a un fichero las lexicalizaciones de
los conceptos por los que pasa dicho camino.
De esta manera, se codifica la informacion
estructural de WordNet en las coocurrencias
de un seudocorpus, abriendo la posibilidad de
procesarlo modelo distribucional.

3.2 Embeddings de WordNet

Se han procesado el seudocorpus de WordNet
mediante Skip-gram y CBOW y calculado
luego los embeddings de todas las lexicaliza-
ciones. Si comparamos esas representaciones
de WordNet con las de los métodos basados
en bases de datos de ese momento, nuestras
representaciones son mucho méas compactas y
computacionalmente menos costosas.

Los mejores resultados se han obteni-
do calculando los embeddings de WordNet
con Skip-gram, superando los resultados del
patrén-oro de similitud SimLex999 con un
Spearman de 0.52 e igualando los del patrén-
oro de asociacion WordSim353 con un Spear-
man de 0.683 a los vectores de UKB del es-
tado del arte. Ademds, se ha propuesto una
técnica para combinar los resultados de dife-
rentes fuentes de informacién, superando del
estado del arte del momento con un Spear-
man de 0.552 en SimLex999 mediante la com-
binacion de embeddings de WordNet, texto y
vectores UKB.

Unido con la aportacion del seudocorpus
de WordNet, hemos comprobado que efecti-
vamente las coocurrencias de caminos alea-
torios codifican la informacién relacional de
WordNet. Debido a esto, los embeddings de
WordNet son capaces de recoger la misma
informacién estructural que los vectores de
UKB, pero en un formato mucho mas com-
pacto y eficiente.

3.3 Representaciones hibridas

Basandonos en la complementariedad de la
informacién seméantica en corpus de texto y
bases de datos, se han propuesto métodos
eficientes para crear representaciones hibri-
das combinando espacios semanticos separa-
dos de los dos recursos mencionados. De los
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ocho métodos propuestos, los mejores resulta-
dos son con la aplicacién de PCA a la conca-
tenacion de embeddings de texto y de Word-
Net. Este iltima combinacién introduce una
ganancia absoluta media respecto a las co-
rrelaciones Spearman de embeddings de tex-
to de 9.6 en los patrones-oro de similitud, 6.5
en los de asociaciéon y 8.9 en general, sobre-
pasando con creces al método del estado del
arte llamado retrofitting, que enriquece infor-
macién embeddings de texto con informacion
de WordNet. Ademés, se combinan hasta un
total de seis recursos semanticos, superando
con una combinacién los seis recursos el es-
tado del arte proveniente de diferentes méto-
dos.

Por un lado, hemos demostrado que crear
representaciones de significados a partir de
espacios separados es més eficiente que crear
representaciones que aprenden de forma con-
junta desde esos espacios. Por otro, hemos
comprobado que cuanto mas recursos de dife-
rente naturaleza seméantica combinemos, ma-
yor serd la calidad de las representaciones.

3.4 Extension bilingiie

En la ultima fase de la investigacién se han
extendido al entorno bilingiie las aportacio-
nes descritas en los tres apartados anterio-
res. Hemos usado el inglés, el castellano, el
euskera y el italiano, creando las siete com-
binaciones bilingiies posibles en esos idiomas
en tres tipos de corpus: texto, seudocorpus e
hibrido. Ademés, hemos calculado todos esos
embeddings usando tres métodos: el mapeo
de espacios monolingiies separados, procesa-
miento de corpus mediante Skip-gram origi-
nal y con el Skip-gram que integra restriccio-
nes bilingties. Todos estos embeddings se han
evaluado en tres patrones-oro bilingiies crea-
dos automaticamente por nosotros. La com-
binacién que mejores resultados ha obtenido
es la de los embeddings calculados median-
te el Skip-gram extendido procesando corpus
hibridos bilingiies, obteniendo resultados sig-
nificativamente mejores que los embeddings
obtenidos mediante el mapeo de espacios mo-
nolingiies separados, e igualando a los vecto-
res NASARI.

Las conclusiones obtenidas en los anterio-
res tres apartados se mantienen en espacios
bilingiies: a saber, que los seudocorpus bi-
lingiies de WordNet son capaces de codificar
su informacion relacional, y que los embed-
dings de corpus hibridos bilinglies son muy
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eficientes en similitud. Ademds, hemos com-
probado que la insercion de restricciones bi-
lingiies provenientes de WordNet mejoran to-
davia més los resultados en similitud.

3.5 Recursos

A lo largo de esta tesis se han hecho publi-
cos para la comunidad cientifica los recursos
descritos a continuacién. En cuanto al soft-
ware liberado, el algoritmo de caminos alea-
torios para crear seudocorpus (tanto mono-
linglies como bilingiies) estd implementado
en la versién 2.1 de UKB®, y la extensién de
Skip-gram con restricciones se encuentra en el
repositorio github’. Los embeddings mono-
lingiies® de WordNet y hibridos, asi como to-
dos bilingiies” del apartado anterior también
se han hecho publicos. En relacién con esos
altimos recursos bilingiies, se puede acceder
a todos los patrones-oro usados en el entorno
bilingiie, incluyendo los dos patrones-oro mo-
nolingiies de euskera creados expresamente
para esa fase de la investigacion.
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timent analysis

1 Introduction

People tend to use irony and sarcasm in so-
cial media to achieve different communica-
tion purposes. Dealing with such figurative
language devices represents a big challenge
for computational linguistics. The fuzzy sepa-
ration between irony and sarcasm could lead
to confusion. Commonly, the term “irony” is
used as an umbrella term also covering sar-
casm!.

Irony is closely associated with the expres-
sion of feelings, emotions, attitudes, and eva-

In what follows we shall use “irony” in the same
perspective.
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luations toward a particular target. It allows
us to convey very subjective ideas and opi-
nions in an indirect way, going beyond the
literal meaning of the words. Therefore, sin-
ce irony is considered as an affective manner
of communication, taking advantage of affect-
related information may help to identify iro-
nic content in social media.

This thesis aimed at investigating the ro-
le of affect-related information in irony de-
tection. We proposed to exploit affect-based
information to characterize ironic content in
Twitter. A complex and multifaceted pheno-
menon such as irony merits to be addressed
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not only considering broad aspects of affect
(such as positive and negative sentiment) but
also affective information in a finer-grained
perspective (taking into account different mo-
dels of emotions). This research was conduc-
ted paying special attention on three main
aspects:

I. We analyzed the presence of different
aspects of affect in ironic utterances in order
to identify potential features to characterize
such phenomenon in social media. We propo-
sed a model, called emotIDM, which exploits
an extensive set of resources covering diffe-
rent facets of affect ranging from sentiment
to finer-grained emotions for characterizing
ironic utterances. To evaluate our model, we
collected a set of Twitter corpora used by
scholars in previous research, to be used as
benchmarks with a two-fold purpose: to com-
pare the performance of our model against
other approaches in the state of the art, and
to evaluate its robustness across different as-
pects related to the characteristics of the cor-
pora. Results show that emotIDM has a com-
petitive performance across the experiments
carried out, validating its effectiveness.

II. Aiming to investigate the differences
between tweets labeled with #irony, #sar-
casm, and #not, we analyzed different facets
of affective information in instances contai-
ning such labels. We find data-driven argu-
ments suggesting that the above mentioned
hashtags are used to refer different figurative
language devices. The results of our analysis
allow us to probe distinctions and similarities
between tweets labeled as #irony and #sar-
casm. Our results allow us to contribute to
the assumption that there is a separation bet-
ween these figurative language devices. Furt-
hermore, bearing in mind the importance of
irony detection for sentiment analysis tasks,
we investigated also the differences in pola-
rity reversal terms of such tweets.

III. Detecting irony in user-generated
content could have a broad range of appli-
cations. One of them is on sentiment analy-
sis (SA). We analyzed the impact of irony
in the performance of systems dedicated to
SA, observing a drop when they deal with
such figurative language devices. We propo-
sed an irony-aware sentiment analysis system
that incorporates emotIDM in a first stage
before determining the overall polarity of a
given Twitter message. The obtained results
are competitive with the state of the art.
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2 Thesis Overview

This thesis is comprised of a compendium of
research articles already published (two in-
ternational journal papers, an international
conference paper, and a chapter in a book)
as well as unpublished content. It consist of
8 chapters that are briefly introduced below.

Chapter 2 (Herndndez Farfas and Rosso,
2016) presents an overview of some state-of-
the-art approaches to deal with irony and
sarcasm detection in social media. Further-
more, an analysis of the performance of sen-
timent analysis systems on the presence of
ironic content is presented. In Chapter 3
(Herndndez Farfas, Benedi, and Rosso, 2015),
we described an irony detection model exploi-
ting surface patterns as well as some features
coming from sentiment analysis. The latter
being the most relevant ones, thereby giving
insights into the importance of such informa-
tion for detecting irony in Twitter.

Chapter 4 (Hernandez Farias, Patti, and
Rosso, 2016) presents emotIDM which con-
siders several aspects of affect ranging from
sentiment to fine-grained models of emotions.
The obtained results outperform the perfor-
mance of the state-of-the-art approaches va-
lidating the importance of affect-related in-
formation for irony detection in Twitter. In
Chapter 5 (Sulis et al., 2016), we analy-
zed different facets of affective information
in tweets labeled with #irony, #sarcasm and
#not with the aim of distinguishing between
them. We also considered the role in terms
of polarity reversal of tweets containing such
hashtags.

Chapter 6 (Herndndez Farias et al., 2017)
describes an approach for performing senti-
ment analysis in tweets with figurative lan-
guage. We proposed a pipeline that comprises
two phases: first, we exploited emotIDM for
identifying irony; then, by taking advantage
of several affective resources we determine a
polarity degree also considering the presence
of ironic content. In Chapter 7, we presen-
ted the obtained results of some further ex-
periments and analysis carried out with the
aim to enhance the research work. Finally, in
Chapter 8 we draw the main conclusions of
the thesis, as well as the contributions and
future work.

3 Contributions

Irony is a complex mode of communication
closely related to the expression of feelings.
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In this thesis, we introduced the problem of
detecting irony and sarcasm in social media
by considering mainly the subjective intrin-
sic value enclosed in ironic expressions. In
this line, the following contributions were ma-
de within the development of the present re-
search:

= Querview of irony detection and its impact
on SA. We presented a brief description of
the proposed approaches in the literature
together with an analysis of shared tasks
regarding SA where the participating sys-
tems were evaluated on the presence of fi-
gurative language devices. Overall, there
is a drop in performance of the systems. It
allows validating the assumption concer-
ning to the importance of irony detection
for determining the sentiment in a text.

» emolDM: an irony detection model. We
proposed a novel model for identifying
irony in social media by taking advantage
of different facets of affective information
to capture ironic intention in Twitter. Un-
like other research works, we did not build
our own dataset, instead we collected a
set of Twitter corpora previously used in
the literature. The obtained results overall
outperform those from the related work
validating the importance of such kind of
content for irony detection.

= Analysis on the use of different hashtags
related to ironic phenomena. We investiga-
ted the use of different hashtags (#irony,
#sarcasm, and #not), concluding that
these labels are indeed used to tag dif-
ferent phenomena. Moreover, we explored
the controversial subject to separate irony
from sarcasm outperforming the state of
the art. With respect to #not, it seems
that it is used to represent a different figu-
rative language device, although closer to
#sarcasm than #irony. Furthermore, we
investigated the behaviour of tweets labe-
led with such hashtags in terms of polarity
reversal. It seems that in tweets labeled
with #sarcasm often there is a full rever-
sal (varying from a polarity to its opposi-
te, almost always from positive to negati-
ve polarity), whereas in the case of those
tagged with #irony there is an attenua-
tion of the polarity (mostly from negative
to neutral).

= Development of an irony-aware sentiment
analysis system. Irony is a phenomenon
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having an impact on the performance of
systems dedicated to calculate the overall
sentiment expressed in a given piece of
text. We incorporated our irony detection
model in a pipeline of sentiment analy-
sis that relies mainly on sentiment and
emotional-related resources. The obtained
results were competitive and serve to va-
lidate the relevance of exploiting affective
related features as well as the presence of
irony for determining the sentiment in a
given tweet.
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1 Introduction

One of the most challenging aspects of Na-
tural Language Processing (NLP) involves
enabling computers to derive meaning from
human natural language. To do so, seve-
ral meaning or context representations have
been proposed with competitive performan-
ce. However, these representations still ha-
ve room for improvement when working in
a cross-domain or cross-language scenario.

In this thesis we study the use of know-
ledge graphs' as a cross-domain and cross-
language representation of text and its mea-
ning. To do so, we generate the knowledge
graphs with BabelNet,? the widest-coverage
multilingual semantic network. This allows to
have graphs that expand and relate the ori-
ginal concepts belonging to a set of words
present in a text. This also provides with a
language coverage of hundreds of languages
and millions human-general and -specific con-
cepts.

1.1 Motivation and Objectives

The use of the recent and popular distributed
representations enables to accurately model
text meaning and produced significant im-
provements in NLP tasks. However, there is
a room of improvement in the cross-language
scenario. Most of the approaches need high
amounts of data in order to train representa-
tive models. In addition, the computational
complexity and the amount of training data
is proportional to the number of languages
employed.

The use of knowledge graphs provided in
the past with state-of-the-art results in the
task of mono- and cross-language word sen-
se disambiguation. The starting point of this
work is the observation that, if these graphs
provided with the correct disambiguations of
a text, even at cross-language level, they are
adequate as representation of the meaning of
that text. In addition, we believe that Babel-
Net, the multilingual semantic network em-
ployed to generate the graphs, with a lan-
guage coverage of hundreds of languages and
millions concepts, makes this representation
domain- and language-independent. There-
fore, its complexity is also independent of

LA knowledge graph is a subset of a semantic net-
work (also known as knowledge base) focused on the
concepts belonging to a text, and the intermediate
concepts and relations between them.

“http://babelnet.org
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the number of languages employed. In con-
sequence, knowledge graphs are adequate for
cross-domain and cross-language NLP and
Information Retrieval (IR) tasks. Moreover,
knowledge graphs have several implicit cha-
racteristics (i.e., Word Sense Disambigua-
tion (WSD), vocabulary expansion, and lan-
guage independence) that have different im-
pact on their performance in NLP simila-
rity analysis tasks. Finally, we consider that
this representation may be useful for other
non-cross-language or non-cross-domain NLP
tasks such as community questions answe-
ring, native language identification, and lan-
guage variety identification.

Considering what aforementioned state-
ments said, this thesis has the following ob-
jectives:

= To study the potential of knowledge
graph-based features for cross-domain
NLP tasks.

= To develop a cross-language similarity
analysis model for NLP and IR tasks.

s To study the knowledge graph cha-
racteristics for cross-language similarity
analysis tasks.

= To evaluate the performance of the de-
veloped approaches and compare them
with the state-of-the-art models.

= To employ knowledge graphs for other
NLP tasks.

2 Thesis Overview

This thesis has six chapters and is presented
as a compendium of research articles which
were published during the study phase of this
PhD. We include two international journal
articles and an international conference pa-
per as chapters of this work. The thesis is
structured as follows.

In Chapter 1 we present the introduction
of this thesis. It includes the related work,
motivation and objectives, our research ques-
tions, and the contributions of this research.

In Chapter 2 we present our journal article
published in Franco-Salvador et al. (2015).
In that work we employed knowledge graph-
based features, such as WSD and vocabulary
expansion-based ones (along with other tra-
ditional ones: bag of words and n-grams),
for single- and cross-domain polarity classi-
fication. The evaluation includes a thorough
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analysis of the knowledge graph-based featu-
res and a comparison with the state of the
art in domain adaptation.

In Chapter 3 we present our journal arti-
cle published in Franco-Salvador, Rosso, and
Montes y Gémez (2016). This is the reference
work of our cross-language knowledge graph
analysis model for cross-language similarity
analysis. That method employs knowledge
graphs as a cross-language representation of
the text and its meaning. We also study the
implicit and most relevant characteristics of
the knowledge graphs at cross-language level,
i.e., WSD, vocabulary expansion, and lan-
guage independence. The evaluation inclu-
des the task of Spanish-English and German-
English plagiarism detection and a compari-
son of the models in cases of plagiarism with
paraphrasing.

In Chapter 4 we present our conferen-
ce article published in Franco-Salvador, Ros-
so, and Navigli (2014). This publication pre-
sents a modified version of our cross-language
knowledge graph analysis model. This also in-
cludes a vector component to cover shortco-
mings such as out-of-vocabulary words and
verbal tenses. The evaluation in the tasks of
cross-language document retrieval and cate-
gorization compares this new model with the
state of the art using several language pairs.

In Chapter 5 we discuss the results that
have been obtained on the previous chapters.
Moreover, we complement our study with so-
me further experiments to complete the pic-
ture at task level, and analyse the obtai-
ned results from a cross-domain and cross-
language perspective. In addition, we present
our experiments and results with knowled-
ge graphs in other NLP tasks such as com-
munity questions answering, native language
identification, and language variety identifi-
cation.

In Chapter 6 we draw the main conclu-
sions of the thesis, as well as its contributions
and research lines for future work.

3 Thesis Contributions

The main contributions of this thesis are des-
cribed below.

From the representation viewpoint, we
proved that knowledge graphs can be emplo-
yved as a cross-domain and cross-language re-
presentation of text and its meaning. We used
several reference datasets to show diverse re-
sults and comparisons with the state of the
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art and to justify the validity and potential
of this representation. We supported all our
conclusions with standard tests of statistical
significance of results. In addition, we studied
from a theoretical and practical perspective,
the main characteristics that contribute to
the knowledge graphs performance.

With respect to the tasks, we showed
how to obtain state-of-the-art performance
with knowledge graphs in several single- and
cross-domain NLP and IR tasks: single- and
cross-domain polarity classification (Franco-
Salvador et al., 2015; Giménez-Pérez, Franco-
Salvador, and Rosso, 2017), cross-language
plagiarism detection (Franco-Salvador, Gup-
ta, and Rosso, 2013; Franco-Salvador, Rosso,
and Montes y Gémez, 2016; Franco-Salvador
et al., 2016), document retrieval and categori-
zation (Franco-Salvador, Rosso, and Navigli,
2014), and community questions answering.
In addition, we showed the potentiality of
knowledge graphs for native language identi-
fication (Franco-Salvador, Kondrak, and Ros-
0, 2017) and language variety identification
(Rangel, Franco-Salvador, and Rosso, 2016).

From the modelling viewpoint, we emplo-
yed knowledge graphs to obtain state-of-the-
art performance in two different ways: (i) as
a source of feature extraction for classifica-
tion and regression, and (ii) as a representa-
tion, as part of the proposed cross-language
similarity analysis models. With respect to
these two models, we proposed one that em-
ploys knowledge graphs as representation of
the text and its meaning, and we proposed
another one that complements that represen-
tation with a vector-based representation to
cover the graph shortcomings. In addition, we
proposed a new embedding-based weighting
scheme for the semantic relations between the
knowledge graph concepts. This scheme pro-
ved to outperform the classical one employed
in the BabelNet multilingual semantic net-
work.

Finally, some contributions only partially
related to knowledge graphs were achie-
ved during this research. First, we propo-
sed the continuous word alignment-based si-
milarity analysis model that notably impro-
ved the performance of distributed repre-
sentations of words in cross-language pla-
giarism detection. Next, we proved the re-
lationship between the native language and
the language variety identification tasks by
solving both with the same approach wit-
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hout any task-specific adaptation. The pro-
posed string kernels-based approach obtai-
ned state-of-the-art performance in several
datasets of the two tasks. Finally, we hypot-
hesised that there is a relationship between
knowledge graphs and distributed represen-
tations. We studied, with interesting results,
how both complement each other for several
NLP and IR tasks.
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1 Introduction

In this dissertation, we dealt with the cross-
view tasks related to information retrieval
using embedding methods. Paired instances
of data which provide the same information
about each datum in different modalities are
referred to as cross-view data. For example,
parallel sentences are two different views of a
sentence in different languages. A word and
its transliteration can be seen as two different
views of the same word in different scripts. In
cross-view tasks, instances of different views
are not directly comparable. Under this ter-
minology, CLIR and mixed-script informa-
tion retrieval (MSIR) can be seen as cross-
view retrieval tasks. Broadly, there are two
approaches to cross-view tasks: (i) transla-
tion; and (77) cross-view projection. In trans-
lation approaches, one-view is translated into
the other view using a translation model and
the retrieval is carried using the other view.
While, in cross-view projection approaches,
data in both views are projected to an abs-
ISSN 1135-5948. DOT 10.26342/2019-62-16

tract common space using dimensionality re-
duction techniques, where they can be com-
pared. Such representation is also referred to
as embeddings. Though translation based ap-
proaches provide very rich representation of
the data, such approaches are mainly devised
for actual translation task such as machine
translation (MT) of text from one language
to the other. On the other hand, the projec-
tion methods provide a representation which
may not be interpreted clearly, but provide
more flexibility in obtaining representation
pertaining to a particular task. For example,
it is straight-forward to induce an objective
function directly related to the task at hand
in the learning mechanism e.g. increase cosi-
ne similarity between similar documents for a
retrieval task. In this dissertation, we explore
the cross-view embedding models for cross-
view retrieval tasks.

We formally introduced the concept of
mixed-script IR, which deals with the cha-
llenges faced by an IR system when a lan-

© 2019 Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural
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guage is written in different scripts because of
various technological and sociological factors.
Mixed-script terms are represented by a small
and finite feature space comprised of charac-
ter n-grams. We proposed the cross-view au-
toencoder (CAE) to model such terms in an
abstract space and CAE provides the state-
of-the-art performance.

We studied a wide variety of models for
cross-language information retrieval (CLIR)
and propose a model based on compositio-
nal neural networks (XCNN) which overco-
mes the limitations of the existing methods
and achieves the best results for many CLIR
tasks such as ad-hoc retrieval, parallel sen-
tence retrieval and cross-language plagiarism
detection.

We also explored an effective method to
incorporate contextual similarity for lexi-
cal selection in machine translation. Concre-
tely, we investigated a feature based on con-
text available in source sentence calculated
using deep autoencoders. The proposed fea-
ture exhibited statistically significant impro-
vements over the strong baselines for English-
to-Spanish and English-to-Hindi translation
tasks.

Finally, we explored the methods to eva-
luate the quality of autoencoder generated re-
presentations of text data and analyse its ar-
chitectural properties. For this, we proposed
two metrics based on reconstruction capabi-
lities of the autoencoders: structure preserva-
tion index (SPI) and similarity accumulation
index (SAI). We also introduced a concept of
critical bottleneck dimensionality (CBD) be-
low which the structural information is lost
and present analyses linking CBD and lan-
guage perplexity.

2 Research Questions

In this dissertation, we concretely investiga-
ted the following research questions.

RQ1 To what extent mixed-script IR is preva-
lent in web-search and what is the best
way to model terms for it? [Chapter 5]

RQ2 How effective is text representation ob-
tained using external data composition
neural network for cross-language IR ap-
plications? [Chapter 6]

RQ3 How cross-view autoencoder is useful for
lexical selection issue in machine trans-
lation? [Chapter 6]
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RQ4 How should the number of dimensions
in the lowest-dimensional representation
of a deep neural network autoencoder be
chosen? [Chapter 7]

8 Thesis Overview

The dissertation is organised into four broad
blocks: (i) we first introduce the background
of the main topics of the thesis (Chapters 1,
2 & 3); (i) we present the theoretical models
proposed in this dissertation (Chapter 4);
(ii1) we present the evaluation results and
analyses for the proposed models on cross-
view tasks (Chapters 5 & 6); (iv) finally, we
present analyses on structural properties for
a proposed model (Chapter 7). More details
about the organisation of each chapter is pre-
sented below.

Chapter 1 presents the introduction and
motivation of the thesis. It also highlights the
research questions investigated in the thesis
along with contributions.

Chapter 2 discusses the theoretical back-
ground on information retrieval and di-
mensionality reduction. It also presents the
main challenges and current state-of-the-art
around these topics.

Chapter 3 presents necessary background
on neural networks, Boltzmann machines, au-
toencoders and the optimisation methods to
understand the technical details of the pro-
posed models.

Chapter 4 presents the main technical con-
tributions of the dissertation and explains
the necessary details of the proposed models.
We present the proposed cross-view autoen-
coder based framework to model mixed-script
terms and the details of the external-data
compositional neural network (XCNN) mo-
del.

Chapter 5 presents the details of the
mixed-script information retrieval. We first
formally define the problem of mixed-script
information retrieval with research challen-
ges. We further analyse the query logs of
the Bing search engine to understand bet-
ter the mixed-script queries and their dis-
tributions. Finally, we present extensive per-
formance evaluation of the proposed model
based on cross-view autoencoder on a stan-
dard collection along with other state-of-the-
art methods and present insightful analyses.

Chapter 6 presents the evaluation results
of the proposed models on cross-language in-
formation retrieval tasks such as CL ad-hoc
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retrieval, parallel sentence retrieval, cross-
language plagiarism detection and source
context modelling for machine translation.
For each application, we first give the descrip-
tion of the problem statement followed by the
details of the existing methods. Finally, the
comparative evaluation on standard bench-
mark collections is presented with necessary
analysis.

In Chapter 7, we present two metrics,
structure preservation index and similarity
accumulation index. First, we define these
metrics and present the underlying intuition
capturing the different aspects of the autoen-
coder’s reconstruction capabilities. With the
help of these metrics we define the notion of
critical bottleneck dimensionality for the au-
toencoder. Finally, through the multilingual
analysis on a parallel data we show that diffe-
rent languages have different critical bottle-
neck dimensionalities, which happens to be
closely associated with the language gram-
matical complexities, measured in terms of
n-gram perplexities.

Finally in Chapter 8, we draw the con-
clusions from the dissertation, discuss limita-
tions and outline the future work.

4 Contributions

There are many facets of contributions in
this dissertation. For the first time, we in-
troduce the concept of MSIR formally. We
also present the deep learning based cross-
view models which provide the state-of-the-
art performance for modelling mixed-script
term equivalents for MSIR. The embedding
based cross-view models: (i) cross-view auto-
encoder; and (4i) external-data compositional
neural network (XCNN) provide state-of-the-
art performance for many cross-view tasks
such as cross-language ad-hoc IR, parallel
sentence retrieval, cross-language plagiarism
detection, source context features for machi-
ne translation and mixed-script IR. This dis-
sertation also provides insightful information
about the structural properties of the auto-
encoder architecture, which helps to analyse
the training process in a more intuitive way.
Here are more details on each of them.

4.1 Mixed-script information
retrieval

Information retrieval in the mixed-script spa-

ce, which can be termed as mixed-script IR, is

challenging because queries written in either
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the native or the Roman scripts need to be
matched to the documents written in both
scripts. Transliteration, especially into Ro-
man script, is used abundantly on the web
not only for documents, but also for user
queries that intend to search for these do-
cuments. Since there are no standard ways of
spelling a word in certain non-native scripts,
transliterated content almost always features
extensive spelling variations; typically a na-
tive term can be transliterated into Roman
script in very many ways. For example, the
word pahala (“first” in Hindi and many other
Indian languages) can be written in Roman
script as pahalaa, pehla, pahila, pehlaa, peha-
la, pehalaa, pahela, pahlaa and so on.

This phenomenon poses a non-trivial
term matching problem for search engi-
nes to match the native-script or Roman-
transliterated query with the documents in
multiple scripts taking into account the spe-
lling variations. The problem of MSIR, alt-
hough prevalent in web search for users of
many languages around the world, has re-
ceived very little attention till date. MSIR
presents challenges that the current approa-
ches for solving mono-script spelling varia-
tion and NE transliteration in IR are una-
ble to address adequately, especially because
most of the transliterated queries (and docu-
ments) belong to the long tail of online search
activity, and hence do not have enough click-
through evidence to rely on.

4.2 Cross-view models

We present a principled solution to handle
the mixed-script term matching and spelling
variation where the terms across the scripts
are modelled jointly. Although cross-view au-
toencoder provides a good way to model mix-
script equivalents, it has some limitations in
modelling text. In contrast to the most of the
existing models which rely only on the com-
parable/parallel data, our model (external-
data compositional neural network — XCNN)
takes the external relevance signals such as
pseudo-relevance data to initialise the spa-
ce monolingually and then, with the use of
a small amount of parallel data, adjusts the
parameters for different languages. There are
a few approaches which go beyond the use of
only parallel data. The framework also allows
the use of click-through data, if available, ins-
tead of pseudo-relevance data. Our model,
differently from other models, optimises an



Parth Gupta

objective function that is directly related to
an evaluation metric for retrieval tasks such
as cosine similarity. These two properties pro-
ve crucial for XCNN to outperform existing
techniques in the cross-language IR setting.
We test XCNN on different tasks of CLIR
and it attains the best performance in com-
parison to a number of strong baselines in-
cluding machine translation based models.

4.3 Critical bottleneck
dimensionality

Although deep learning techniques are in vo-
gue, there still exist some important open
questions. In most of the studies involving
the use of these techniques for dimensionality
reduction, the qualitative analysis of projec-
tions is never presented. Typically, the relia-
bility of the autoencoder is estimated based
on its reconstruction capability.

The dissertation proposed a novel frame-
work for evaluating the quality of the dimen-
sionality reduction task based on the merits
of the application under consideration: the re-
presentation of text data in low dimensional
spaces. Concretely, the framework is compri-
sed of two metrics, structure preservation in-
dex (SPI) and similarity accumulation index
(SAI), which capture two different aspects of
the autoencoder’s reconstruction capability.
More specifically, these two metrics focus on
assessing the structural distortion and the si-
milarities among the reconstructed vectors,
respectively. In this way, the framework gi-
ves better insight of the autoencoder perfor-
mance allowing for conducting better error
analysis and evaluation. With the help of the-
se metrics, we also define the concept of criti-
cal bottleneck dimensionality which refers to
the adequate size of the bottleneck layer of
an autoencoder.

5 Conclusions and Future Work

This dissertation deals with cross-view pro-
jection techniques for cross-view information
retrieval tasks. In the exploration, a very
important and prevalent problem of mixed-
script IR is formally defined and investigated.
The deep learning based neural cross-view
models proposed in this dissertation provi-
de state-of-the-art performance for various
cross-language and cross-script applications.
The dissertation also explored the architectu-
ral properties of the autoencoders which has
attained less attention and establishes the no-
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tion of critical bottleneck dimensionality. So-
me of the most important publications from
the thesis work are listed in the References
below.
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