e
unl LA UNIVERSIDAD
EN INTERNET
Universidad Internacional de La Rioja (UNIR)

Escuela Superior de Ingenieria y
Tecnologia (ESIT)

Master Universitario en Inteligencia Artificial

Procesamiento del Lenguaje
Natural para determinar el
grado de acierto o validez de
una respuesta corta basado
en palabras clave

Trabajo Fin de Master
elaborado por: Sanz Fayos, Javier
Dirigido por: De La Fuente Valentin, Luis

Codirigido por: Elena Verdu Perez

Ciudad:Valencia
Fecha: 20 de Septiembre de 2021






Indice de Contenidos

Resumen
Abstract

1. Introduccién

1.1, Motivacion . . . . . . . L
1.2. Planteamiento del trabajo . . . . . .. .. ... ...

1.3. Estructura del trabajo . . . . . .. .. ... . L

. Contexto y Estado del Arte

2.1. Dificultades del PLN en la actualidad . . . ... ... ... .........
2.2, PLN eneducacién . . . . . . . . ... e
2.3. Desambiguacién del sentido de las palabras . . . . ... ... ... ... ..

2.4. Andlisis morfosintactico . . . . . . . . ..

. Descripcion general de la contribucién

3.1. Objetivo general . . . . . . . . . ..
3.2. Objetivos especificos . . . . . . . .
3.3. Metodologia . . . . . . . ..

3.4. Descripcion general de las partes o componentes de la propuesta . . . . . .

. Desarrollo especifico de la contribucién

4.1. Pre-procesamiento de informacién . . . . . . ... ...
4.1.1. Técnicas de lematizacién . . . . . . . .. ..o
4.1.2. Técnicasde WSD . . . . . . . . . ...

4.2. Diccionario de palabrasclave . . . ... ... .. ... ... ... ...,

4.2.1. Creacién del instrumento de control terminolégico . . . . . ... ..

VI

VII

10
12

14
14
14
15
17



Sanz Fayos, Javier Maéster Universitario en Inteligencia Artificial

4.2.2. Integracién en el programa . . . . . . . . .. ... 41

4.3. Estrategia de identificacion de palabras . . . . . . ... ... ... ... 43
4.4. Evaluacidén y feedback . . . . . . . .. 52

5. Resultados 55
5.1. Ejemplos de funcionamiento del etiquetador morfosintactico . . . . . . . .. 55
5.2. Ejemplos de funcionamiento del método desarrollado . . . . . .. .. .. .. 59
5.2.1. Estudiante con ID eb9121746ee55b359a9¢efa8f6378365 . . . . . . . . 59

5.2.2. Estudiante con ID f4d0bf14886ef288809047clc7bcebce . . . . . . . . 63

5.2.3. Estudiante con ID cc74af2802f44d4dd32{f43c¢7035¢086 . . . . . . . . 66

5.2.4. Analisis de resultados . . . . . . ... 69

5.3. Relacion entre la nota calculada y lareal . . . . . . . .. ... ... .. ... 70
5.4. FError Absoluto entre lasnotas . . . . . . ... Lo 70
5.5. Relacion entre el nimero de keywords y lanota . . . . . . .. .. ... ... 72
5.6. Influencia de cada keyword enlanota . . . . .. ... ... ... ... ... 74

6. Conclusiones y Trabajo Futuro 78
Referencias 86
I. Anexos 87
I.  Formato del fichero con la respuesta del alumno . . . . . . ... ... .. .. 87

II. Gréaficas y datos obtenidos . . . . . . .. .. .. ... L oL 90
II.I.  Relacién entre la nota calculada y lareal . . . .. .. ... ... .. 90

IL.II.  Nuamero de keywords identificados por nota . . . . . . . .. ... .. 91

ILITI. Error Absoluto entre lasnotas . . . . . . ... .. ... .. ..... 93

ILIV. Influencia conjunta de los keywords en lanota . . . . . . . . ... .. 94

III.  Archivos Jupyter Notebook . . . . . . . . . . . . . . 101
II. Articulo 102

PLN para determinar el grado de acierto o validez de una respuesta corta basado en palabras clave I



Indice de Ilustraciones

1.1.

3.1.
3.2.

4.1.
4.2.
4.3.
4.4.
4.5.
4.6.
4.7.
4.8.
4.9.

5.1.
5.2.
5.3.

5.4.
9.5.
5.6.
5.11.
5.12.

I.1.
I.2.

Comunicacién maquina humano . . . . . . . . .. ... ... ... ......

Diagrama de bloques general del proceso a desarrollar . . . . .. ... ...

Fases de la metodologia en espiral. . . . . . . . ... ... oL

Lineas de ficheros con distinto formato . . . . . .. .. .. .. ... ... ..
Traduccién del synset utilizando la Web EuroWordNet Interface . . . . . . .
Diagrama de flujo del funcionamiento de las clases HMMBigram y Viterbi .
Probabilidad de transicién de uno de los ficheros . . . . . .. ... ... ..
Probabilidad de emisién de uno de los ficheros . . . . . . . ... ... .. ..
Resultado de la busqueda de balanceo de carga en WordReference . . . . . .
Diagrama de flujo del funcionamiento de la clase NLP__Questions . . . . . .
Diagrama de flujo del funcionamiento de la clase NLP_Answers. . . . . ..

Diagrama de flujo del método Fvaluate de la clase NLP_Answers . . . . . .

Anélisis sintdctico de la primera frase. . . . . . . . ... ... ... ...
Anélisis sintdctico de una parte de la segunda frase. . . ... ... ... ..
Relacion entre la nota calculada y la nota real (ordenadas de menor a mayor

notareal) . . ...
Desviacién obtenida entre lasnotas . . . . . . . .. ... oL
Numero de keywords identificados por estudiante . . . . . . ... ... ...
Calificacion real por estudiante . . . . . . . . .. . ... ... ... ... ..
Gréficas para mostrar la aparicion de los keywords por nota . . . . . . . ..

Matriz de correlacién de las variables trabajadas . . . . . . ... ... ...

Relacién entre la nota calculada y la nota real de los estudiantes . . . . . .

Error Absoluto entre las dos notas de los estudiantes . . . . . . . ... ...

II1



Sanz Fayos, Javier Maéster Universitario en Inteligencia Artificial

[.20. Graficas para mostrar la influencia de apariciéon conjunta de los keywords . 101

PLN para determinar el grado de acierto o validez de una respuesta corta basado en palabras clave v



Indice de Tablas

5.1.
0.2.

I.1.
I.2.

Anélisis morfosintactico real de la frase 1. . . . . . . . .. .. .. ... ... 57
Anélisis morfosintactico real de la frase 2. . . . . . . . . ... ... ... .. 58
Numero de identificaciones de cada keyword por cada nota . . . . . . . . .. 92
Coeficiente de correlacién de Pearson para cada par de keywords . . . . . . 95



Resumen

En ocasiones, el contenido y calidad de un examen no se adeciia a los objetivos marcados
para la prueba. Por eso, se pretende desarrollar una herramienta capaz de reconocer las
respuestas de contenido mas pobre, facilitando feedback al estudiante y/o al profesor. En
este trabajo, se estudia la influencia del reconocimiento de palabras clave como método
de evaluacién semiautomatico en relacién a la calificacion final de una respuesta. Para
ello, se elaboran técnicas de segmentacion, lematizacién y desambiguacion del sentido de
las palabras mediante un corpus seleccionado. Ademaéas de analizar palabras clave en la
respuesta pre-procesada del alumno, se estudian sus sindénimos y anténimos recogidos en
dos tesauros creados automaticamente. Los resultados obtenidos avalan el funcionamiento
del método desarrollado pero indican una falta de relacién entre la técnica de evaluacién
desarrollada y la real, evidenciando la falta de impacto de las palabras clave sobre la nota.

Palabras Clave: Evaluaciéon semiautomatica, palabras clave, Procesamiento del Len-

guaje Natural, retroalimentacion, tesauro.
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Abstract

Sometimes, the content and quality of an exam does not match the objectives set for
the test. For this reason, it is intended to develop a tool capable of recognizing the answers
to the poorest content, providing feedback to the student and/or the teacher. In this work,
the influence of keyword recognition is studied as a semi-automatic evaluation method in
relation to the final rating of an answer. For achieving this, techniques of segmentation,
lemmatization and word sense disambiguation are developed through a selected corpus.
Not only keywords are analyzed in the student’s pre-processed response, their synonyms
and antonyms collected in two automatically created dictionaries are studied too. The
obtained results support the functioning of the developed method but also indicate a lack
of relationship between the developed evaluation technique and the real one, evidencing
the lack of impact that keywords have on the mark.

Keywords: Dictionary, feedback, keywords, Natural Language Processing, semi-autom-

atic evaluation.

VII



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Desde tiempos inmemoriales, el hombre ha buscado la manera en la que poder realizar
una actividad en el menor tiempo posible, optimizando su esfuerzo y coste para explotar
con mayor eficiencia los recursos disponibles en su entorno. Con el paso del tiempo, instru-
mentos y maquinas han sido desarrollados proporcionalmente a la tecnologia del momento,
como medio de resolucién de ciertas necesidades. En la actualidad, se busca mejorar las
capacidades de las mdquinas a la hora de realizar tareas tipicamente humanas, facilitando
la colaboraciéon y comunicacién entre ambos para aprovechar la potencia que ofrecen éstas
en multiples campos, tales como medicina, videojuegos, asistencia, etc. Una via de investi-
gacion en auge de esta materia, en el momento presente, es el Procesamiento del Lenguaje
Natural (PLN), que se refiere a todo el conjunto de técnicas utilizadas para adquirir, pro-
cesar y comprender el lenguaje humano, tanto oral como escrito (Figura 1.1). Esta area
de la Inteligencia Artificial (IA), se encuentra cada vez mds incorporada en dispositivos o
aplicaciones de uso diario como asistentes de voz (Siri o Alexa), chatbots, correcciones gra-
maticales automaticas, sugerencias en busquedas de informacion, traduccién automatica

o analisis de sentimiento, entre otros.

La correccién de exdmenes y trabajos es una de las tareas mas tediosas y menos agrade-
cidas que deben realizar los maestros, pero a su vez, se trata de una de las mas importantes.
La correccién sirve tanto para evaluar los conocimientos adquiridos por los alumnos, como
para reforzar el aprendizaje de los mismos exponiendo y argumentando los errores come-

tidos. Se trata de una tarea que es exigente, produce un gran desgaste y no siempre es
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precisa, pues el profesor puede cometer errores en el juicio de alguna pregunta o en el
calculo final de la nota. La precisiéon en la evaluacién, ademads, se ve mas comprometida
en preguntas de respuesta abierta porque, aunque permiten valorar de forma més per-
sonalizada las respuestas, la diferencia de criterios de correcciéon del profesorado puede
provocar, en ocasiones, que la calificacion que recibe el alumno esté ligada a cierta subjeti-
vidad (McNamara et al., 2015) (Rodrigues y Oliveira, 2014). Esta variabilidad en la nota,
aunque se trate de mitigar con el uso de ribricas, podria penalizar o beneficiar a ciertos

estudiantes en determinadas pruebas (Brame, 2019).

Por este motivo, se pretende investigar y desarrollar una aplicacién software, basada en
PLN, que contribuya al desarrollo y mejoria de las aproximaciones existentes en la actua-
lidad para la evaluacién automatica/semiautomética de contenido. Se buscara, por tanto,
contribuir al avance de este tipo de sistemas para perfeccionar su precisiéon y objetividad,
de forma que se consigan suprimir, asi, los inconvenientes de la correccién tradicional en

un futuro.

1.2. Planteamiento del trabajo

El lenguaje es una fuente rica de informacién en todos sus componentes. Sin embargo,
el tratamiento de ésta encierra un conjunto de desafios, tales como la ambigiiedad o dimen-
sionalidad del lenguaje, que dificultan su procesamiento. El primero de éstos, se encuentra
relacionado con la capacidad de describir una situacién de maneras distintas (sinonimia
y antonimia) y con fenémenos que se producen en el lenguaje como la homonimia (pa-
labra que tiene varios sentidos que no estan relacionados entre si), homografia (palabra
que tiene la misma grafia que otra) u homofonia (palabra que suena igual que otra). El
segundo desafio, estd relacionado con la cantidad de palabras, significados y acepciones de
las mismas que dificultan o enlentecen el computo de algunas operaciones en un programa
software. De esta manera, para que la aplicacion sea eficiente, se debe buscar un equilibrio
entre informacién almacenada y rapidez de ejecucién. Asi, el tiempo de respuesta de la

misma serd adecuado para el entorno de ejecucion en el que haya sido implementado.

En el presente documento, ambas dificultades seran contempladas, incidiendo princi-
palmente en la primera de ellas, fundamental para el reconocimiento de palabras y signi-

ficados en una oracién determinada. Se pretendera, de esta forma, identificar la aparicion

PLN para determinar el grado de acierto o validez de una respuesta corta basado en palabras clave 2
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Figura 1.1: Comunicacién maquina humano

Fuente: (Ambroz, 2019)

de determinados conceptos a partir del andlisis de todas las posibilidades de expresién de
ese significado. Esta investigacién, se llevara a cabo aplicada a un contexto estudiantil,
y consistird en evaluar las respuestas de los alumnos a determinadas preguntas de una
materia. Es decir, se pretendera valorar de forma automatica y relativamente objetiva, a
partir de palabras clave, la similitud entre la contestaciéon de un alumno y la respuesta
que pretende su profesor, proporcionando feedback sobre las diferencias y similitudes de
contenido existentes. Para ello, se pretendera dar respuesta a las siguientes preguntas de

investigacion:

= ;En qué medida es valida la evaluacion de una respuesta basidndose en un conjunto

de palabras clave para determinar la calidad de una respuesta?

» ;Existe correlacion entre el criterio utilizado por los examinadores y el que emplea

este método?

= ;Se puede generar feedback competente con este método para justificarle al alumno

sus aciertos y errores de contenido en su respuesta?

Es importante destacar, por otra parte, que este trabajo desarrollard una secciéon del
plano semantico de un proyecto investigativo de mayor calibre que pretende, a partir
de la combinacién de las salidas de multiples métodos que evaltian diferentes aspectos

de la respuesta del estudiante, disenar un formato de evaluaciéon basado en la rdbrica

PLN para determinar el grado de acierto o validez de una respuesta corta basado en palabras clave 3
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ponderada de los diferentes planos, de forma que se consiga generar una calificacién general

y argumentada de dicha respuesta.

1.3. Estructura del trabajo

El presente documento se organiza de la siguiente manera: la segunda seccién (Capi-
tulo 2), es una contextualizacién de los antecedentes y diversas técnicas existentes en la
actualidad en relacién al proyecto; la tercera seccién (Capitulo 3), presenta los objetivos
del trabajo y la metodologia utilizada para el mismo; la cuarta (Capitulo 4), explica de-
talladamente las decisiones tomadas para desarrollar el trabajo; la quinta (Capitulo 5),
expone los resultados obtenidos tras aplicar las diversas técnicas; y la sexta (Capitulo 6),
analiza los resultados y extrae las pertinentes conclusiones, relegando aquellas cuestiones

no resueltas o no muy éptimas para trabajos futuros.

PLN para determinar el grado de acierto o validez de una respuesta corta basado en palabras clave 4



Capitulo 2

Contexto y Estado del Arte

2.1. Dificultades del PLN en la actualidad

El primer paso para el procesamiento informéatico del conocimiento lingiiistico es la
representaciéon formal de dicho conocimiento. Para ello, es necesario disponer de un buen
corpus, pues la adecuacion del mismo influird directamente en la calidad de la informacién
que se pueda extraer de él. El corpus, ademds, debe estar formado de textos relacionados
con el dominio o ambito que se desea trabajar para conseguir lograr informacion mas
precisa. Este requerimiento puede llegar a ser, a veces, una labor dificil de completar
correctamente. En ciertos dominios, como el médico, satisfacer esos requisitos puede llegar
a ser complicado, fruto de la especificidad del vocabulario y la falta de preparacién de

algunos registros clinicos para poder aplicar técnicas de PLN (Torrijos, 2020).

El idioma es también una caracteristica muy importante a tener en cuenta a la hora
de seleccionar el corpus. En la actualidad, las librerias mas importantes de PLN estan
desarrolladas, sobre todo, para lengua inglesa. De esta manera, y a pesar de que algunas
incluyen soporte para otras lenguas, como el espafiol, algunos comandos o técnicas que
logran buenos resultados con el inglés pueden no ser tan efectivas con los demés idiomas,
dificultando la tarea de procesamiento y obligando a programar a mas bajo nivel para

conseguir un resultado similar.

Por otra parte, existen multiples recursos creados para representar la informacién lin-
giifstica, entre ellos, los glosarios especializados, taxonomias, tesauros y ontologias (Vilches-
Blazquez, 2019). Estos recursos, estdn formados segin el criterio de expertos en determi-

nadas dreas. Un problema que surge, sobre todo para la desambiguacién del sentido de las
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palabras, es la falta de consenso que tienen entre ellos, pues no siempre estan de acuerdo en
qué palabra pertenece en qué sentido. Por ejemplo, en Senseval-2, donde se utilizaron dis-
tinciones de sentido detalladas, los anotadores humanos estuvieron de acuerdo tinicamente
en el 85 % de las ocurrencias de palabras (Fellbaum, 1997). Esto se debe a que el significado
de las palabras es, en principio, infinitamente variable y sensible al contexto, por lo que es
susceptible (en algunos casos) a interpretacién (Snyder y Palmer, 2004). Ademas, fruto de
esta division de opiniones, es posible encontrar diferentes sentidos de palabras recogidas
en los recursos mencionados, pudiendo obtener diferentes representaciones en funcién del

material utilizado.

Por dltimo, existen dificultades en el procesamiento debido a la cuestion lingiiistica
conocida como pragmaética, en la que se plantea la necesidad de conocimiento del sentido
comun para identificar el sentido de las palabras, recurriendo de esta manera a la informa-
cién imprimida en el contexto en el que se formula la sentencia para conocer su significado
(Gil y Rodriguez, 1996). Este conocimiento, es importante también para realizar un co-
rrecto analisis de sentimiento de una determinada sentencia, independientemente del uso
de ironia o retodrica en ella, o para conseguir una identificacién acertada de anaforas, cata-
foras o referencias en el texto. Es decir, los computadores analizan las oraciones de forma
literal, mientras que los humanos podemos realizar abstracciones y entender metéaforas.
El problema de transferir este tipo de conocimiento a nivel de maquina es, precisamente,
la dificultad de definir qué es ironia y qué no cuando, en muchas ocasiones, una persona
humana también experimenta dificultades a la hora de interpretarlo o entenderlo (Ambréz,

2019).

2.2. PLN en educacion

En el campo de la educacién, el PLN busca extraer, modular y transformar a nivel
computacional el conocimiento de un experto en un determinado campo, con el objetivo
de construir y perfeccionar los modelos de conocimiento actuales. Se pretende que sirvan,
dichos modelos, como herramientas de monitorizacién o asesoramiento en determinadas
cuestiones, tales como la correccion o evaluacién de distintos aspectos relacionados con el
aprendizaje (ortografia, contenido, cohesiéon gramatical, etc.). La capacidad de emular el
conocimiento que aporta el experto es posible dado el dominio especifico que tiene el mo-

delo del contenido a evaluar. Las reglas y conocimientos, de ese dominio en particular, son
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obtenidas a partir de diversas técnicas basadas en herramientas de aprendizaje de ontolo-
gias, entre las que se erige el aprendizaje automético. A partir de ellas, es posible extraer
conocimiento a partir de textos rapidamente, a gran escala, y corrigiendo posibles sesgos
de naturaleza humana (sin la dependencia total del experto en la materia en cuestion)

(Zhou, 2007).

Este escenario, propicia la posibilidad de mejorar la educacién en linea actual (Mal-
donado et al., 2017). La base de una gran parte de los sistemas de evaluacién automatica
actuales, como se ha avanzado anteriormente, estd construida a partir del conocimiento
de expertos y la asignacién de conceptos clave de un dominio en concreto, pero también
a partir de ontologias generadas autométicamente, con el fin de determinar el nivel de
conocimiento plasmado por un alumno en una respuesta dada. Assisted Study, por ejem-
plo, es una herramienta que ayuda a la correccién sintictica y semantica de exdmenes
de respuesta abierta, proporcionando feedback con el que argumentar la calificacién cal-
culada, de forma que el alumno sabe qué conceptos planteé correctamente y qué partes
quedaron incompletas (Rodrigues y Oliveira, 2014). También, se favorece la posibilidad de
construcciéon e integracién automatica de multiples ontologias, de forma similar al sistema
desarrollado por Deline et al. (2010), que integra una ontologia de dominio por niveles:
curso, programa, y estudiante; o al desarrollado por Frost y McCray (2012), cuyo sistema

de busquedas permite la actualizaciéon de la ontologia en el campo de la medicina.

Existen también sistemas que proporcionan una serie de indices analizables que sirven
para obtener métricas con las que evaluar de mejor manera al estudiante en cuestiéon. Wes-
tera et al. (2018) consigue generar hasta 200 indices para evaluar el aprobado o suspenso
del alumno, en un entorno de ensefianza online relativamente recreativo. Este procedimien-
to de correccién se efectiia a partir de un vasto dataset de textos previamente calificados,
que sirven como input de diversos métodos de aprendizaje automatico, tales como regre-
sion lineal, perceptron multicapa o regresién de vectores de soporte. Otra solucion integral
e interesante de evaluacién de textos, desde distintas perspectivas y considerando multi-
ples métricas, es ReaderBench (Dascalu, 2014). Se trata de un entorno software de c6digo
abierto que permite evaluar la complejidad de textos, resimenes y explicaciones, y medir
la colaboracién social dentro de un grupo. Para ello, utiliza técnicas de mineria de texto,
procesamiento de lenguaje natural y herramientas de andlisis de redes sociales. Reader-

Bench, ademas, utiliza una representacion del discurso basada en la cohesién, y en su

PLN para determinar el grado de acierto o validez de una respuesta corta basado en palabras clave 7
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disefio se han integrado los indices provistos por los sistemas E-rater (Ramineni, 2013),

iSTART (McNamara et al., 2004) y CohMetriz (Graesser et al., 2011).

Sistemas, como el propuesto por Panaite et al. (2018), se nutren del conocimiento que
proporcionan este tipo de indices para efectuar la calificaciéon de respuestas cortas. Los in-
dices, en este caso en particular, son obtenidos a partir de ReaderBench, y se utilizan para
evaluar las respuestas con mas sesgo que en las aproximaciones anteriormente menciona-
das. La principal diferencia, entre ellos, es que éste consigue agrupar la respuesta con un
porcentaje de acierto casi idéntico al de un experto humano en una de las cuatro siguientes
categorias: pobre, suficiente, buena y excelente. Otro sistema similar, pero mas centrado al
entrenamiento del alumno en la escritura de ensayos, es Writing Pal, que utiliza PLN para
valorar y proporcionar feedback de la calidad del escrito del alumno, incluyendo indices de

evaluacién para identificar la complejidad, cohesién, retorica y lingiiistica del texto.

La evaluacién de este tipo de respuestas pueden ser, también, conseguidas de forma
parecida a partir del uso de motores de puntuaciéon automatizados, como C-rater. Esta
aproximacion, utiliza una estructura de argumento de predicado, referencia pronominal,
analisis morfolégico y sindénimos para asignar crédito total o parcial a una pregunta de
respuesta corta. Este crédito, fruto de la comparacion del modelo obtenido a partir del
conocimiento experto y el obtenido de las respuestas de los alumnos, mide, por tanto, la
desviacion entre la contestacién y aquello que espera el profesor. La medicién la reali-
za, ademds, con una similitud cercana al 84 % (con respecto al criterio experto humano)
(Leacock y Chodorow, 2003). Con este tipo de métodos, el profesor conseguiria reducir la
carga de trabajo de evaluacién, pues tnicamente entraria a supervisar aquellas pruebas

cuyo resultado predicho tuviera un bajo nivel de confianza.

En general, se busca dar soporte al estudiante, no sélo a partir de correcciéon o eva-
luacién de determinadas cuestiones. AutoTutor, por ejemplo, es un sistema de tutoria de
lenguaje natural capaz de dialogar y orientar al alumno usando un procedimiento similar
al que emplearfa un tutor humano. Para adaptarse mejor a las caracteristicas particulares
de cada alumno y buscar las caracteristicas que mejor puedan ayudar o motivar su apren-
dizaje, es capaz de construir un modelo de éste. Asi, se va perfeccionando a partir de la
interaccion y las respuestas del estudiante con el sistema, de forma que cada vez lo “com-

prende” mejor (Nye et al.; 2014). Otros ejemplos de tutores o ITSs (Intelligent Tutoring
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Systems, en inglés) implementados con cierto éxito son: Why2, CIRCSIM-Tutor, GuruTu-
tor, Deep Tutor o MetaTutor. Estos, estdn también basados en mecanismos de aprendizaje
adaptativo para el estudiante, y ofrecen garantias de efectividad en la tutoria similares a

las que proporcionaria una persona humana (Rus et al., 2013).

Por otra parte, existen otro tipo de técnicas, basadas en PLN y aprendizaje automé-
tico, que se aplican para orientar al alumno en la realizacién de determinadas tareas. Por
ejemplo, Chen et al. (Chen et al., 2018) incorpora en su sistema una componente de salida
visual, en forma de sociograma, para representar la participacion del alumno en foros de
debate. De esta forma, se muestran las interacciones establecidas del alumno con todos
los demds estudiantes, permitiendo el seguimiento de la linea de accién que éste ha toma-
do. Asimismo, se le facilita la labor de identificacién de los conceptos que le faltan por

defender, para que se pueda centrar en ellos.

Otros sistemas aplicados para analizar redes sociales, foros, o actividades de debate,
como el desarrollado por Xie et al (Xie et al., 2018), miden el liderazgo ejercido por los
estudiantes a partir de las contribuciones que realizan al debate, aunque en este caso
en particular, sin arrojar retroalimentacion del motivo de la calificacion. Por otra parte,
Hernandez-Lara et al. (Herndndez-Lara et al., 2019) permite analizar el contenido de los
foros para predecir el rendimiento del aprendizaje del alumno y la evaluacién de preguntas

de respuesta corta incluyendo, a diferencia de la técnica anterior, cierto feedback.

Como se puede observar, los resultados existentes en la actualidad son prometedores,
sin embargo, conseguir modelar conocimiento experto es laborioso y costoso, tanto en
tiempo como en dinero. Se ha demostrado, ademads, que en ocasiones la abstracciéon de
conceptos clave de una unica explicacién predefinida es mas precisa que la realizada a
partir de un corpus de explicaciones de varios expertos. Esto se debe, principalmente,
a las distintas formas que tienen cada uno de ellos de entender el problema. Por tanto,
no siempre supone una clara ventaja la realizacién de un entrenamiento de forma muy

supervisada (Zouaq et al., 2011).

Por dltimo, a pesar de que en la actualidad se estan promoviendo métodos de abstrac-
cién automatica del conocimiento experto, falta todavia investigar mas en esta area para

mejorar algoritmos, sobre todo de PLN, que perfeccionen las técnicas de identificacién y
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extraccion de los componentes semanticos actuales, como hace OntoCmap, para construir

mejores modelos de conocimiento y de evaluacién de los estudiantes (Zouaq et al., 2011).

2.3. Desambiguacion del sentido de las palabras

La ambigiiedad en los sentidos de las palabras es un fenémeno que se produce en todas
las lenguas cuando una misma palabra tiene miltiples sentidos. Por eso, en tareas de PLN,
se busca conocer el significado real de esa palabra en distintas oraciones y contextos. Esta
labor de desambiguaciéon (Word Sense Disambiguation; WSD, en inglés), es particularmen-
te compleja en los casos en los que la cantidad de sentidos de la palabra es elevada (Kalita
y Barman, 2015). Por este motivo, es crucial seleccionar esta cuestién correctamente o, de
lo contrario, se puede alterar completamente el significado de la oracién, generando inefi-
ciencias en ciertas aplicaciones fundamentadas en el conocimiento de la semantica como,

por ejemplo, la traducciéon automatica.

Para abordar la tarea de WSD, en la actualidad, existen dos enfoques principales: el
profundo y el superficial. Los enfoques profundos trabajan con la presuncién de acceso
completo al conocimiento del mundo. Son, por tanto, aproximaciones dificilmente imple-
mentables, pues semejante cuerpo de conocimiento no existe, de momento, en un formato
compatible para ser procesado por computador, salvo en dominios muy limitados (Elkan y
Greiner, 1993). Los enfoques superficiales, por otra parte, dependen de reglas introducidas
por humanos o generadas de forma automética por el ordenador a partir de un corpus
correctamente etiquetado. Estos enfoques, aunque tedéricamente son menos poderosos que
los profundos, en la préctica tienen mejores resultados (Amores et al., 2016). Los enfoques
superficiales se clasifican, a su vez, en tres bloques: los basados en diccionarios y conoci-
mientos, los basados en métodos supervisados y los basados en no supervisados (Fellbaum,

1997).

De los métodos basados en diccionarios, destaca el algoritmo de Lesk, que selecciona
el sentido de la palabra ambigua cuya definicién en el diccionario (firma) comparte més
cantidad de palabras con sus vecinos en la oracién o con las firmas de éstos. Es decir, se
basa en la hipotesis de que las palabras, en un determinado rango de vecindad, tenderan
a compartir significado o estardn relacionadas entre si (Lesk, 1986). Otra aproximacion

similar consiste en buscar la ruta mas corta entre dos palabras, buscando la segunda
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palabra entre las firmas de la primera. En caso de no encontrarlo, se analizan las firmas
de las palabras que componen la definicién anterior, y asi sucesivamente. De esta manera,
la primera palabra se desambigua seleccionando la firma cuya distancia es menor con la

segunda palabra (Diamantini et al., 2015).

Los métodos de aprendizaje supervisado, por otro lado, se basan en el contexto para
la extraccion de significado, pues se considera que a partir de él se puede extraer suficien-
te informacién como para eliminar la ambigiiedad. Para ello, se construyen modelos de
clasificacién de los sentidos de las palabras utilizando técnicas de aprendizaje supervisa-
do, como maquinas vectoriales de soporte, redes bayesianas, arboles de decision o redes
neuronales. Estos modelos son entrenados a partir de un conjunto de datos y ejemplos
en los que aparece la palabra objetivo. Un gran limitante de este tipo de métodos es que
requieren muchos datos para ser efectivos y la anotacién debe realizarse de forma manual,
lo que supone un gran gasto de tiempo para una tarea que es tediosa. Ademads, son alta-
mente dependientes del lenguaje y el dominio en el que han sido entrenados, por lo que
unicamente sirven para desambiguar palabras concretas en contextos especificos (Amores

et al., 2016).

Los no supervisados, tienen la ventaja respecto a los anteriores de que no necesitan
partir de textos etiquetados (Amores et al., 2016). Se fundamentan en la premisa de que
los sentidos pueden ser inducidos a partir del contexto. Para ello, se basan en grafos y
en ciertas métricas de similitud para generar grupos de ocurrencia de palabras, con la
palabra objetivo como vector de la agrupacién, asignando las nuevas ocurrencias a cada
grupo en funcién de su similitud (Schiitze, 1998). Se pueden utilizar, ademds, bases de
datos léxicas como herramienta de soporte para el mapeado de los sentidos, tales como
WordNet, ConceptNet o BabelNet. Este enfoque es mas robusto que el anterior, pues es
independiente de la lengua y del dominio; sin embargo, requiere muchas iteraciones para
calcularse y, en la actualidad, los valores conseguidos de efectividad en la desambiguacién

son bajos (Amores et al., 2016).

Existen, ademads, otras técnicas como el analisis morfosintactico que pueden servir como
métodos indirectos de desambiguacién de palabras. En el andlisis morfosintactico, este
fenémeno se produce cuando una palabra ambigua, que pertenece a mas de una categoria
gramatical, se etiqueta correctamente segiin el contexto de la frase analizada, descartando

asi los sentidos pertenecientes a las restantes categorias.
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Como se puede observar, la tarea de WSD no esté resuelta, y se encuentra en fase de
investigacion. Con el objetivo de desarrollarla y a fin de proporcionar y compartir datos
y procedimientos, se realizan campanas publicas de evaluacién especificas. Por ejemplo,
Senseval es un concurso internacional de WSD que se celebra cada tres afios desde 1998.
Su objetivo es, entre otros, preparar uno o varios corpus de prueba y comparar y publicar
el resultado de las diferentes técnicas aplicadas por los participantes, para que sirva como

referencia en futuras investigaciones.

2.4. Analisis morfosintactico

El proceso de etiquetado o andlisis morfosintactico, también conocido como POS tag-
ging en inglés, consiste en asignar una etiqueta a cada una de las unidades que componen
una oracion. Estas etiquetas representan la categoria gramatical que tiene cada palabra
en la frase, y se suelen mostrar en formatos especificos recomendados para la anotacién,

como el basado en FAGLES.

Existen tres grandes grupos para este proposito: los etiquetadores basados en reglas,
los estadisticos y los hibridos (Rodriguez, 2007). Los primeros utilizan conocimiento lin-
giifstico expresado en forma de reglas/sentencias/restricciones creadas manualmente para
determinar la combinacién aceptable de posibles etiquetas en cada caso. Un ejemplo de
esta familia es EngCG (Karlsson et al., 1995), un sistema de alta precisién que integra un

millar de reglas y que se implementa para la lengua inglesa.

Los segundos, obtienen generalizaciones y relaciones matematicas mediante el entre-
namiento que efectiian a partir de un corpus anotado de palabras (también denominadas
tokens) con categorias gramaticales. Estos modelos aprenden a asignar las categorias gra-
maticales de las palabras de una secuencia a partir de la evidencia empirica abstraida. En
este grupo, es creciente el uso de técnicas de aprendizaje automatico, tanto supervisado
como no supervisado (o al menos con supervisiéon muy limitada), que exprimen al méximo
los corpus voluminosos que se disponen en la actualidad. Por ejemplo, las Redes Neuro-
nales Recurrentes (RNN) se utilizan para analizar, por separado y orden de aparicién,
cada uno de los tokens de la secuencia recibida como input. Estas técnicas se utilizan para
construir modelos sencillos del lenguaje, como los bigramas o los trigramas, pero también

modelos complejos como el descrito por Brill (1995).
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Para este tipo de andlisis, una de las técnicas erigidas con mayor popularidad es los
modelos ocultos de Mdrkov (Hidden Markov Model, HMM). Un modelo de Mdrkov es un
modelo estocastico (probabilistico) que se utiliza para representar un sistema en el que
los estados futuros dependen unicamente del estado actual. En este modelo, que puede
concebirse de forma similar a un modelo de autématas finito, los nodos representan a los
estados y cada una de las lineas de flujo existentes representa una posible transicién entre

éstos (Jurafsky y Martin, 2008).

Para adquirir la capacidad de etiquetar de forma morfosintactica, los HMM deben ser
entrenados a partir de un corpus anotado que incluya la categoria gramatical de cada
palabra. A partir de estos datos, el modelo establece una serie de relaciones de caracter
probabilistico y fija las estimaciones de maxima verosimilitud para cada uno de los estados.
Con estas operaciones, es posible calcular las probabilidades de transicién y de emisién de
ese HMM. Las probabilidades de transicién se corresponden a la probabilidad de que se
dé una etiqueta dada la etiqueta anterior; y las probabilidades de emision representan la

probabilidad de que una palabra concreta se asocie con una determinada etiqueta.

Con la informacion recogida de las probabilidades de transicion y emision, es posible
elegir la secuencia de etiquetas més probable de la sentencia analizada usando algoritmos
de decodificacién del HMM, tales como el algoritmo de Viterbi o el algoritmo forward

(Jurafsky y Martin, 2008).

Por ultimo, los sistemas hibridos combinan técnicas de las dos anteriores familias para
evitar las limitaciones que podrian llegar a tener por separado. De esta manera, se consigue
construir un tnico desambiguador relativamente mas completo o una combinacién de éstos
usando sistemas de votacién, bagging, boosting o bootstrapping, entre otros (Rodriguez,

2007).
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Capitulo 3

Descripcion general de la

contribucion

3.1. Objetivo general

Investigar la posibilidad de hacer una evaluacion semiautomatizada de la respuesta de
un alumno a una pregunta concreta de un examen, basandose en el conjunto de palabras

clave que el profesor espera que conteste.

3.2. Objetivos especificos

Es importante aclarar que con este estudio se busca facilitar la tarea de correccién del
profesor y, de ninguna forma, se pretende sustituir su labor. Aquello que se desea, por
tanto, es desarrollar un mecanismo de evaluacién para filtrar las respuestas mas pobres en
cuanto a contenido de los alumnos, asegurando un minimo de nivel en los documentos que
recibiria el profesor. Ademas, dependiendo del criterio del profesor en la examinacion, se
podria dar la posibilidad o no de que el alumno pudiera recibir e interpretar cierto feedback

con el que reformular su contestacion.

Para alcanzar el objetivo general antes planteado, es necesario realizar un desglose de
las acciones u objetivos intermedios que serviran como guia en el desarrollo del presente

trabajo (Figura 3.1). Estos objetivos son los siguientes:

» Elaborar un diccionario que contenga las palabras clave (o keywords, en inglés) indi-

cadas por el profesor, y ampliarlo automaticamente con los sinénimos y anténimos
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de cada palabra.

= Recoger las respuestas de los alumnos y pre-procesarlas, implementando técnicas

para filtrar los caracteres no significativos.

= Establecer una estrategia adecuada para la correcta comparacién de palabras, te-

niendo en cuenta sus multiples sentidos.

» Implementar un sistema de evaluacion de la respuesta con feedback comprensible, ba-
sado en PLN, de las acciones que el programa ha tomado para justificar la calificacion

calculada.

= Comparar los resultados de la evaluaciéon con las calificaciones reales otorgadas por

profesores y comprobar si existe relacién entre ambos métodos.

Palabras
clave del
profesor

|
Software Y
diseriado Analisis de
sinénimos/
antonimos

¥

Lematizacion

Procesamiento
T';T;?ﬂ':f' = yfiltradode | Lematizacién »  Comparador
palabras
L 4
Feedback
de salida

Figura 3.1: Diagrama de bloques general del proceso a desarrollar

3.3. Metodologia

En el presente trabajo se empleard una adaptaciéon de la metodologia en espiral para el
desarrollo del software. El funcionamiento de este tipo de metodologia consiste en describir
el ciclo de vida del lanzamiento del software por medio de espirales, que se repiten hasta

que el producto se encuentra terminado (Figura 3.2). Estas espirales, son un abanico
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de iteraciones en las que se va perfeccionando el producto, de forma que el software se
desarrolla a partir de una serie de versiones incrementales donde el sistema disenado es

cada vez mas completo (Galo, 2011) .

PLANIFICACION ANALISIS DE RIESGO

Costo acumulado

Planificacién

{/

Investigacién Prototipado desarrollo

L ({D)

Feedback y 4 Desarrollo

Avance en el

. Versiones sucesivas
Testing del sistema

EVALUACION IMPLEMENTACION

Figura 3.2: Fases de la metodologia en espiral.

Fuente: (ASPgems, 2019)

Se implementé esta metodologia en detrimento de otras debido a que las fases de las
que consta y el modo de operacién de la metodologia en espiral es similar al trabajo inves-
tigativo que requiere este proyecto. De esta manera, la informacion proveniente del vasto
conjunto de cambios en cada uno de los prototipos puede servir para reforzar la aproxima-
cién que se estd realizando o para vislumbrar la necesidad de un cambio en ésta. Ademas,
los resultados obtenidos de las pruebas en cada iteracién sirven para actualizar el baseline
del proyecto y pueden ser potencialmente interesantes para la comunidad cientifica, pues

se trabaja con datos reales (debidamente anonimizados).

Las fases de las que se compone la metodologia en espiral, relacionadas con este pro-

yecto, son las siguientes:

= Planificacién, donde se realizard un estudio del problema a resolver y una revision
del estado del arte actual, en busca de identificar las ventajas e inconvenientes de las

aproximaciones existentes.

= Analisis de riesgo, donde se contemplaran y trataran de prever posibles problemas o

contratiempos que pudieran surgir durante el desarrollo de la investigacién.
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= Implementacién, donde se realizaran labores de ingenieria del software para el desa-

rrollo de un prototipo.

= Evaluacién, donde se compararan y analizaran los resultados obtenidos con el baseline

disponible de otros prototipos.

3.4. Descripcion general de las partes o componentes de la

propuesta

Esta investigacion tiene como principal objetivo estudiar el impacto e idoneidad que
tiene el reconocimiento de palabras clave en una respuesta como medida de evaluacién
total o parcial de un sistema de correcciéon de exdmenes. Para ello, se formard primero un
corpus representativo, aleatorio y equilibrado, fundamental para el desarrollo de técnicas
de extraccién de conocimiento ttil para el software. Dada la dificultad y la cantidad de
tiempo necesaria para construir un corpus de semejantes caracteristicas, se optard por la
seleccién de opciones ya trabajadas y facilmente accesibles en Internet, como WordNet o

Wikicorpus, que garanticen un minimo de calidad en la informacién que se extraiga.

Se buscara, ademas, un corpus que no sea demasiado especifico; o sea, que no esté com-
puesto principalmente por palabras altamente relacionadas con un determinado dominio.
Se pretende, asi, extraer informacién de la lengua en su totalidad; es decir, conocimiento
perteneciente a diferentes variedades lingiiisticas. Este tipo de corpus, es util como fuente
de datos para la elaboracién de diccionarios generales y, por tanto, apropiado para la des-
ambiguacion de los sentidos de las palabras. De esta manera, la informacién aprovechable
(de cardcter semantico y/o sintactico de los textos) se utilizard principalmente para WSD.
Asi, el significado de las palabras serd siempre representativo y acorde a los requisitos que

exige el profesor (relacién directa con el significado de las palabras clave proporcionadas).

Para fundamentar el criterio de seleccién del corpus, se discutiran y analizaran las
diferentes opciones con el tutor y cotutora de este proyecto, tras finalizar, de forma previa,
una revisién de la literatura actual de este tema. El corpus final, estard compuesto de
oraciones de textos en espafiol, pues ese sera el idioma en el que se evaluaran las respuestas
de los alumnos. Es importante tratar de adecuar lo maximo posible el idioma del corpus
a la lengua de escritura del examen, pues la estructura gramatical de otras vertientes del

espanol y, sobre todo, de otros idiomas como el inglés, puede llegar a ser muy diferente.
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Para trabajar el problema, se dispone de un dataset de 144 respuestas en formato
JSON de una prueba real. Cada una de las entradas de este documento contiene la pre-
gunta del examen, las palabras clave que deben incluirse en la respuesta, la respuesta del
alumno, la nota que obtuvo el alumno con esa respuesta y un identificador anonimizado,
tal y como se puede observar en el ejemplo adjuntado en la Seccion I de los Anexos. A
partir de las palabras clave de las preguntas, se formard un tesauro con éstas y con sus
sinénimos y anténimos. Estos, seran obtenidos mediante una busqueda online reactiva en
un diccionario de sinénimos y antonimos existente en Internet, cuya seleccién seguird un
proceso similar al tomado con el corpus. Este tesauro, se guardard en memoria interna del
programa a desarrollar y seré recorrido para identificar si la respuesta del alumno incluye
palabras clave o palabras cercanas a éstas en cuanto a significado. Se utilizara el entorno
de Jupyter Notebook que ofrece Google Colab para desarrollar el cédigo, por su facilidad
para programar en Python sin necesidad de instalacion de paquetes y por su facilidad de

integrar funciones de PLN.

Para facilitar el andlisis del texto y el uso de determinadas técnicas de extraccién de
informacién (como el andlisis morfosintactico), se separara la respuesta en frases mas sim-
ples. Con esta aproximacion, ademds, se podra comprobar la distribuciéon de aparicion
de las palabras clave a lo largo de la respuesta, evitando asi calificar positivamente una
contestacion que unicamente enumere las palabras clave (sin conexién o sentido). Se anali-
zard, también, si existe alguna relacion entre dicha distribucién y la calificacién calculada.
A cada frase resultante obtenida, se le aplicard un proceso de tokenizacion, que separara
cada cadena de caracteres en un array de palabras distinto. A continuacion, se eliminaran
los caracteres que no aportan valor al andlisis, seleccionando y definiendo un conjunto
de stopwords de la lengua espaifiola. Luego, se lematizardn tanto las palabras del bag of
words restante de las contestaciones como las que componen el tesauro, para reducir la

dimensionalidad y facilitar la comparacién de las palabras.

En funcién del nimero total de palabras clave definidas por el tutor y el nimero de
coincidencias en la respuesta del alumno, se ajustara el porcentaje final de acierto de la
respuesta y se comparara con la calificacién que tuvo en la realidad. En esta aproximacién,
no se contemplara introducir, inicialmente, ninguna ponderacién en el conjunto de palabras
clave. De esta manera, se considerard que todas tienen el mismo peso en la calificacion,

independientemente de la forma en la que aparezcan (de forma literal o mediante uno de
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sus sinénimos/anténimos).

El sistema de feedback que se desarrollard, por tanto, estard basado en sentencias que
serviran para informar del nimero de palabras clave incluidas y de su adecuacién en la
oracién, a fin de prevenir su uso incorrecto en la misma (anténimos sin negar o sinénimos
y palabras susceptibles de expresar un sentido diferente al deseado). Ademaés, servird como
herramienta para justificar la calificacién que se le asigne a la respuesta. Cabe destacar que
esa nota estara basada tnicamente en el nimero de keywords independientes identificados,
y no en su frecuencia de aparicién durante la oracién. Por eso, se ajustaran y filtraran las
listas de palabras clave acertadas y de feedback proporcionado, de forma que no se repita

informacién.

Por dltimo, a partir de las notas reales de los examenes incluidas en el dataset, se podra
realizar un andlisis cualitativo para comprobar si existe o no relacién entre este método y el
criterio de evaluacién del profesor o profesores que llevaron a cabo la correccién. Ademas,
se analizarda la influencia de cada palabra clave en funcién de la nota y de la aparicién de
otras palabras clave, para comprobar si alguno de los keywords tiene méas importancia que

los demaés.
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Capitulo 4

Desarrollo especifico de la

contribucion

El sistema a desarrollar en el presente trabajo, a priori, puede preconcebirse como una
técnica de comparacién sencilla, palabra a palabra, en la que se recorre una cadena de
caracteres (la respuesta del alumno) para buscar coincidencias. Sin embargo, esta labor
aparentemente simple, esconde diversos entresijos que complican su procesamiento. El
primero de ellos, esta relacionado con las diferentes formas gramaticales en las que se puede
representar una misma palabra. Por ejemplo, el sustantivo chico podria representarse,
dependiendo del contexto de la oracién, con género o nimero distinto; es decir, como
chica, chicos o chicas. Cada una de esas variantes expresa un mismo significado, el de
una persona joven, pues comparten la misma raiz. La diferencia, en este caso, esta en el
sufijo que se utiliza para completar el significado del lexema. Lo mismo sucede con otras
categorias gramaticales como articulos, adjetivos o verbos, y con otro tipo de morfemas que
complementan a la raiz como, por ejemplo, los existentes en las diferentes conjugaciones

de los tiempos verbales.

El segundo de ellos, estéd relacionado con el problema ya mencionado de la desambi-
guacién del sentido de las palabras. Por ejemplo, la palabra homénima casa tiene varios
significados: hogar (1), estirpe (2), sociedad (3), contraer nupcias (4), acoplar (5) o com-
binar (6), entre otros. Si el reconocimiento de los tokens de las oraciones se ejecutara de
forma literal, se podria tomar como valida una acepcién que expresara un sentido distinto

al de la palabra clave en cuestion.
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La tercera gran dificultad que presenta esta cuestion, estd relacionada con la riqueza
del lenguaje espafiol. Existen multiples formas de hacer referencia a un mismo concepto
de forma concreta, como los sinénimos o los anténimos. Sin embargo, también se puede
expresar o definir un concepto indirectamente en un texto, mediante su explicacién o a
partir de una expresién. En este proyecto, se abordaran ciertas técnicas para facilitar el
procesamiento de los textos, a partir de las que se pretende solventar, en la medida de lo

posible, las tres dificultades mencionadas.

Tal y como se referencio en los capitulos previos, se antoja indispensable atesorar un
buen corpus para poder extraer informacién con la que desarrollar PLN. En la actualidad,
no es preciso descargar textos anotados para efectuar determinadas operaciones de PLN,
pues existen librerfas como NLTK, Spacy, Freeling, Stanza, Scikit-learn o Gensim, entre
otras, que han sido trabajadas y optimizadas a partir de un gran abanico de textos y que
ofrecen multitud de funciones y operaciones. No obstante, en esta investigacion sera prefe-
rible partir a mas bajo nivel, a fin de poder personalizar, en mayor medida, la informacién

que se extraerd en aras de la propia construccién de funciones.

Se apostd, consecuentemente, por la biisqueda de un determinado ntimero de textos
va etiquetados con los que formar el corpus de trabajo. Se busca extraer conocimiento de
caracter general y no de un dominio en concreto; es decir, no es necesario que el corpus
incluya palabras demasiado especificas de un area en particular. De acuerdo con esta idea,
se escogié Wikicorpus (Reese et al., 2010), que es un corpus trilingiie (catalan, espanol,
inglés) gratuito, al menos en el momento de la realizacién de este estudio, enriquecido con
informacién lingiiistica extraida de la Wikipedia. La anotacion de sus textos, ademas, ha
sido realizada utilizando FreeLing y el algoritmo de desambiguacion de sentido de palabras
UKB, que es quien asigna sentidos a WordNet, por lo que se trata de un corpus adecuado

para hacer labores de WSD (Reese et al., 2010).

Se descargaron, inicialmente, 57 ficheros con frases anotadas de su pagina web. Cada
fichero contiene, en promedio, unas 2 000 000 de palabras etiquetadas (el rango oscila
entre 1 300 000 y 4 200 000 palabras, aproximadamente) y se identifica con el tag XML
(ID) del documento que corresponde con el archivo de Wikipedia de donde se extrajo la
informacién. Se realizé una primera fase de tratamiento de los datos con el fin de observar
el formato, contenido y distribucién de los mismos. La informacion relativa a cada palabra

estd representada en una nueva linea del fichero. En cada una de éstas, se indica el token
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que representa la palabra, su lema, su etiqueta gramatical (POS tag) basada en el formato

EAGLES y un cédigo que expresa su sentido, tal y como se muestra a continuacién:

convierte convertir VMIP3S0 00077276

Durante la realizacién de dicho estudio, se advirtié que en algunos ficheros existian
ciertas lineas cuyo formato era distinto al esperado (Figura 4.1). Como se disponia de
informacién suficiente, se descartaron aquellos ficheros que contuvieran alguna de esas

lineas, reduciendo el conjunto de textos a 32 y el cémputo total de palabras a 60 880 634.

SE_10k_1Sk.txt

['no", 'se', "no', "se', 'HCCESG@2°, '&']

['no’, 'se', "no', 'se', 'AQGCSG°, '@']

['no", 'conoce', 'no', 'conoce', "WMIP3SE', '@']
['no", 'se', 'no', "se', 'WMEI2S®", '&@']

['de", "12', "de', "12', 'Z', '@"]

['1%", 'afias', '15", ‘afios', 'I', '2']

['de’, '9', 'de', '9', 'Z', '@"]

['1z2', ‘'afos', '12°, ‘afios', 'I', '@']
["custroe', 'mil', 'cuatro', ‘mil’, ‘AQBCSE', '6°]
[ '

'Mo', 'pida’, ‘no’, ‘pido’, 'NPGGEER', 'G@']
SE_455k_46ak.txt

['del®, 'ego', ‘'ante', 'del’, 'ego', 'ante’, ‘AQeCS2', '@']
SE_ 430k 435k.txt

SE_15k_28k.txt

["Fz', '&"']
["Fz', '&"']
["Fz', '&"']
["Fz', '&"']
["Fz', '&"']
["Fz', '&"']
["Fz', '&"']
["Fz', '&"']
["Fz', '&"']

Figura 4.1: Lineas de ficheros con distinto formato

4.1. Pre-procesamiento de informacion

En esta seccién, se desarrollard el procedimiento y el criterio seguido para la seleccién
de las técnicas de pre-procesamiento de las oraciones, profundizando, fundamentalmente,
en las técnicas de lematizacién y de WSD. Se pretende, de esta manera, identificar las téc-
nicas que mas se ajusten a las caracteristicas de este proyecto para facilitar la comparacién
e identificacién posterior de palabras clave. Asimismo, se relacionaran las técnicas escogi-
das con las funciones desarrolladas en el programa software para desempenar su mismo

cometido.
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4.1.1. Técnicas de lematizacion

Un texto se compone de oraciones formadas por palabras ricas en cuanto a volumen
de informacién. Para elaborar ciertos algoritmos de PLN, no siempre es necesario utilizar
todo su contenido. En estos casos, es recomendable pre-procesar el texto para simplificarlo,

a partir de dos operaciones:

= Tokenizacion: Consiste en separar una frase en palabras, también llamadas tokens.

= Lematizacion: Consiste en reducir el significado de las palabras tokenizadas de la

oracion, transformando cada uno de los tokens a su forma candnica o lema.

Se aplicaran ambas técnicas al proyecto ya que la reduccién a la forma candnica de las
palabras supone eliminar sus diferentes formas gramaticales, tiempos verbales, etc. De esta
manera, la tarea de identificacién de las palabras clave se ve simplificada, pues la compa-
racion entre los diversos lemas se puede efectuar de forma directa. Es importante resaltar
que existen palabras ambiguas cuya correcta lematizacién depende de la oracién, pues
en funcién de su categoria gramatical se deberdn reducir a una forma canoénica u otra. El

tratamiento de la ambigiiedad de las palabras, se tratara con detalle en la Subseccion 4.1.2.

A partir del procesamiento de los 32 archivos, es posible generar un diccionario que
contenga las diferentes palabras del corpus y su lema asociado. Este diccionario, que en
el programa se denominard como LemmaDictionary, se compondra por varios niveles. El
primer nivel lo formaran las claves de acceso al diccionario; es decir, el conjunto de dife-
rentes palabras del corpus transformadas a mintsculas. El segundo nivel, estara formado
por un diccionario cuyas claves seran las diferentes categorias gramaticales asociadas a la

palabra del primer nivel y cuyo contenido serd el lema correspondiente en cada caso.

Este diccionario permite lematizar palabras con bastante potencia y esté estructurado
para facilitar la tarea de WSD. Sin embargo, este recurso podria no ser suficiente si apa-
reciera una palabra que no formulara entre las claves del mismo. Para evitar errores en el
software, las funciones de lematizacién disenadas tendran la capacidad de recurrir, como

segunda opcién, al lematizador que proporciona el pipeline en espanol de Stanza.
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4.1.2. Técnicas de WSD
Métodos valorados

Existen miltiples métodos de desambiguaciéon de palabras y numerosas librerias y
herramientas que incorporan soluciones a dicha cuestion. Por este motivo, se debe analizar
el contexto y situacién en el que se va a trabajar para tratar de escoger aquella opcién que

mejor se adapte a las necesidades del proyecto.

Se parte de la hipodtesis basada en la inherente especificidad que poseen las palabras
clave a analizar. Es decir, el profesor desea evaluar al alumno de un tema en concreto, por
lo que el sentido de las palabras que espera que éste conteste estaran relacionadas con ese
dominio. Por ejemplo, las palabras clave de un examen sobre el conflicto de la Segunda
Guerra Mundial podrian ser: potencias del eje, nazis, aliados, Polonia, Berlin, bombas,
campos de concentracion y/o holocausto. En si, consultando la Web EuroWordNet Inter-
face (Adimen, s.f.), Gnicamente aparece “bomba” como palabra polisémica, significando
artefacto explosivo y artefacto para mover liquidos. Esta regla se cumple en igual medida
seleccionando otros posibles conceptos de dominios arbitrarios. Ademas, entre las distintas
palabras clave de cada tema suelen abundar los nombres propios. Se considera, por tanto,
que la mayoria de los conceptos méas susceptibles de ser considerados clave, generalmente,

no seran polisémicos y tendran un sentido concreto.

Sin embargo, esta hipétesis no resuelve la cuestion, pues al igual que sucedia con la
palabra “bomba”, existen otras palabras con diversos sentidos cuya aparicién se podria
acentuar si el dominio del examen no fuera demasiado especifico. Esta conjetura sirve para
descartar aquellas opciones existentes que supongan un gran coste computacional y/o
coste en cuanto a tiempo de respuesta del software, pues a priori no se necesitard mucha

potencia operativa debido al niimero relativamente pequeno de palabras a desambiguar.

Una opcién que se barajé, teniendo en cuenta todo lo mencionado hasta este punto,
fue la de aplicar el algoritmo de Lesk que proporciona el kit de herramientas NLTK.
Dicha funcién, ademés de requerir como parametros la palabra ambigua y el contexto en
el que se ha utilizado, precisa también de la asignacion de una serie de synsets. Estos
synsets son agrupaciones de palabras que expresan el mismo concepto, de forma que cada
instancia sirve como clave para buscar el significado en WordNet. El problema de ésta

y otras opciones similares es que utilizan el inglés recogido en WordNet o EuroWordNet
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como lengua pivot para obtener conocimientos de la lengua que se precise (en este caso,

el espaniol). Se ha podido comprobar, con este tipo de soluciones, que la ambigiiedad de

la lengua natural original se puede transmitir a la siguiente, proporcionando un resultado

poco acertado, pues se eleva al cuadrado la ambigiiedad de la lengua de la rama siguiente.

Para ejemplificar esta cuestion, se utilizaran dos frases en las que aparecerd la palabra

ambigua casco, con sentidos distintos:

= El casco antiguo de Barcelona es muy bonito.

= El casco nuevo que te has comprado para la motocicleta no me gusta.

Segin la Real Academia Espanola (Real Academia Espanola, s.f.), la palabra casco

tiene los siguientes 21 sentidos:

10.

11.

12.

13.

Crineo (caja del encéfalo).

. Fragmento que queda de un vaso o vasija al romperse, o de una bomba después de

estallar.

Cdscara dura de algunos frutos.

Gajo (cada una de las divisiones interiores de algunas frutas).
Cada una de las capas gruesas de la cebolla.

Copa del sombrero.

Cobertura de metal o de otra materia, que se usa para proteger la cabeza de heridas,

contusiones, etc.

Casco urbano.

Pieza de la armadura antigua que cubria y protegia la cabeza.
Armazon de la silla de montar.

Recipiente, como un tonel o una botella, cuando estd vacio.

Cuerpo de la nave o avion con abstraccion del aparejo y las mdquinas.

Embarcacion filipina de fondo plano y costados verticales, con batangas y velas de

estera, que carga unas 50 t.
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14. En las bestias caballares, unia del pie o de la mano, que se corta y alisa para sentar

la herradura.
15. Casquete (empegado de pez para los tifiosos).
16. Cabeza (parte superior del cuerpo).
17. Cabeza (juicio, talento y capacidad).

18. Pieza que imita el casco de la armadura y sirve para timbrar el escudo, poniéndolo

inmediatamente encima de la linea superior del jefe.
19. Suelo de una propiedad ristica, aparte de los edificios y plantaciones.
20. Cabeza de carnero o de vaca, quitados los sesos y la lengua.

21. Aparato compuesto por dos auriculares unidos por una tira curvada, que se ajusta a

la cabeza y permite o mejora la recepcion del sonido.

Para utilizar el algoritmo de Lesk, se calculan los diferentes synsets de la palabra casco,
a partir de los recursos instalables que tiene NLTK de WordNet. Como se ha explicado, la
técnica utiliza el inglés como lengua pivot, por eso, los sentidos de los synsets apareceran
en inglés. Para contextualizar y entender mejor la cuestién, se muestran, entre paréntesis,

estos sentidos también traducidos al espanol.

1 Synset('hoof.n.01') The foot of an ungulate mammal (el pie de un
mamifero ungulado).

2 Synset('empty.n.01') A container that has been emptied (un recipiente
que se ha vaciado).

3 Synset('hard_hat.n.02') A lightweight protective helmet (plastic or
metal) worn by construction workers (un casco protector liviano (
pléastico o metal) que usan los trabajadores de la construccidn).

4 Synset('helmet.n.02') A protective headgear made of hard material to
resist blows (un casco protector de material duro para resistir los

golpes) .

5 Synset('helmet.n.O01') Armor plate that protects the head (placa de
armadura que protege la cabeza).

6 Synset('hull.n.06') The frame or body of ship (el armazdén o cuerpo del

barco) .
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Synset ('potsherd.n.01') A shard of pottery (un fragmento de ceramica).
Synset ('skid_1id.n.01') A crash helmet (un casco de seguridad).

Synset ('toe.n.03') Forepart of a hoof (parte delantera de una pezufia).
Synset ('hull.n.01') Dry outer covering of a fruit or seed or nut (

recubrimiento externo seco de una fruta, semilla o nuez).

Como se puede observar, a simple vista, el nimero de synsets obtenido es claramente
inferior al niimero de sentidos que proporciona la RAE. Los sentidos esperados, a priori,
son los correspondientes a los nimeros 7 y 8 de la RAE. Sin embargo, la acepcién del
significado “casco urbano” no existe entre los synsets adquiridos, por lo que se puede
afirmar que la primera oracién no se desambiguara correctamente. El resultado para cada

oracién, tras aplicar el algoritmo de Lesk, es el siguiente:
» Synset(’toe.n.03’) forepart of a hoof
» Synset(’empty.n.01’) a container that has been emptied

Como se esperaba, la primera oracién no se desambigua adecuadamente. Sin embargo,
la segunda tampoco se ha podido obtener correctamente, pues el significado que la palabra
casco expresa, segun el algoritmo, es “un recipiente que se ha vaciado”. Se puede comprobar
que, a pesar de existir dos synsets relacionados con la palabra inglesa “helmet” y uno con
“skid_lid”, que encajan mas con el significado real de la palabra casco en la segunda
oracién, el algoritmo no consigue relacionarlos adecuadamente por utilizar otra lengua

como pivot.

Otra opciéon contemplada fue utilizar el cédigo del synset que incorporaba el corpus
seleccionado como fuente para la creacién de algoritmos de aprendizaje automatico. Sin
embargo, se termind desestimando esta alternativa por dos motivos principales. En primer
lugar, no se puede garantizar que existan, en el corpus, suficientes instancias de los sentidos
de una misma palabra para elaborar con cierta garantia un modelo de este tipo. Es decir,
en el corpus podria aparecer la palabra casco con 4-5 sentidos diferentes (lo que supone
la pérdida de otros sentidos), pero su frecuencia de aparicién podria no estar balanceada
y podria no haber un conjunto significativo de muestras de cada una de ellas. Ademdés,
debido a que las palabras clave variaran dependiendo del examen, y la aplicacién se desea
hacer de caracter general, es muy dificil de determinar si el nimero de muestras para un

keyword distinto serd o no significativo en cada uso del software.
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En segundo lugar, el cédigo del synset incorporado en el corpus para cada palabra, de
por si, no aporta mucha informacion. Dichos codigos deben ser “traducidos” para identificar
el sentido de una forma menos abstracta. La problematica de esta cuestiéon es que no
se consiguié encontrar ninguna base de datos o diccionario piiblico sobre el que poder
realizar dichas transformaciones. Utilizando la Web Euro WordNet Interface (Adimen, s.f.)
es posible traducir los cédigos de forma manual (Figura 4.2), pero no se logré extraer

informacién de esta web indirectamente a partir de técnicas de web scraping.

Gloss J English 1.6 O O Catalan_1.5 O
|01662053 | L°°".”p | Score 1 Spanish_ 1.6 (] English 17 [ Spanish_1.5
[Synset v ][Nouns v|[Spanish 16 v| w0 O Catalan_1.6 [J English 1.7.1 [J English 1.5
|near_5\,rn0nym V||Spanish_1.8 V|

Full O O O
Q Multilingual Central Repository

01662053n
anatomy
animals
animal A i ) R . . .
BodvPart 016620530 (¥ 2 casco_1[99%] uiia_1 [99%] pezuiia_1 [99%] Final corneo de los pies de los animales ungulados

1stOrderEntity

Living
Part
2 has_hypomm 2 is_derived from 1 has_mero_part | has_hyperomym | has_holo_part

Figura 4.2: Traduccién del synset utilizando la Web FuroWordNet Interface

Por otra parte, se considerd, también, utilizar la libreria Spacy, que cuenta con una
serie de nucleos especificos descargables para el espanol, permitiendo asi la desambiguacion
en dicho idioma. Con Spacy se consiguieron buenos resultados; por ejemplo, partiendo de
la frase “Yo quiero retirar 5.000 euros”, los synsets que se calculan para cada palabra son

los siguientes:

1 []

2 [Synset('want.v.02'), Synset('accept.v.02')]
3 [Synset('withdraw.v.09')]

4 [1]

5 [1]

El synset de “want” (querer) o “accept” (aceptar) estd profundamente relacionado con
el sentido de “querer” en la frase. Lo mismo sucede con el synset de “withdraw” (retirar)

y el sentido de la palabra “retirar” en la oracién. Si se accediera a los lemas encontrados
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por cada synset y se mostraran por pantalla, en contexto con la oracién, el resultado seria

el siguiente:
Yo (requerir|aceptar|necesitar|precisar|querer) (retirar|quitar|sacar) 5.000 euros

Como se puede observar, las palabras sugeridas expresan el mismo sentido en la oracion,
pues se podrian utilizar indistintamente y el significado de la oracién no variaria. Los
resultados con Spacy son buenos, el problema que presenta esta libreria es que requiere
especificar un dominio para proporcionar los synsets. Este dominio estd asociado a un
cb6digo, que es el que permite extraer la informacién de WordNet a partir de Spacy. Por
ejemplo, algunos de los codigos del campo de la pedagogia que hay disponibles son los

siguientes:

1 00584282-v military pedagogy

2 00584395-v military school university
3 00584526-v animals pedagogy

4 00584634-v pedagogy

5 00584743-v school university

6 00585097-v school university

7 00585271-v pedagogy

8 00585495-v pedagogy

9 00585683-v psychological_features

Existe una pagina web, WordNet Domains, donde esta disponible el contenido de cada
dominio y su cédigo asociado. El problema es que la informacién no es de acceso publico,
se requiere solicitar permisos para descargar los archivos y utilizarlos, necesitando un perfil
especifico para que te los otorguen. Como se pretende construir una aplicacién software
que sea accesible a cualquier individuo, en aras de facilitar la posible replicacién de los

resultados por la comunidad cientifica, se decidi6 desestimar, también, esta aproximacién.

En el proceso de busqueda de opciones para desarrollar la tarea de WSD en el progra-
ma, se advirtié que, muchas veces, es el orden del discurso el que determina el significado
de las unidades y las relaciones entre ellas (Cardenas, 2010). Es decir, dependiendo de la
construcciéon de la oracion, el sentido de una unidad puede ser uno u otro, pues existe

cierta relacion entre sintaxis y semantica. De esta forma, para algunas opciones de WSD
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es necesario determinar la categoria gramatical de la palabra, que es, en definitiva, infor-
macion proporcionada de la propia unidad y del contexto. Por ejemplo, para usar la Web
EuroWordNet Interface (Adimen, s.f.) es necesario introducir no sélo el cédigo del synset,
sino también la categoria gramatical que representa, bien sea nombre, adjetivo, verbo o

adverbio.

Se optd, de esta manera, por sustituir las técnicas normalmente concebidas para WSD
por técnicas basadas en el analisis morfosintactico de cada oracion, ideadas para filtrar
las acepciones de las palabras en cuestion. Esta idea es factible en este proyecto si se
considera como valida la hipétesis postulada al principio de esta seccién (basada en la
inherente especificidad de las palabras clave), pues la técnica ayudaria a cribar ciertos
sentidos de las palabras. Siguiendo dicha hipétesis, se consideraran las deméas acepciones
que no se consigan filtrar como validas si aparecieran en la respuesta, pues se presupone
que el alumno habré escogido aquel sentido que méas se adapte al dominio que se esta
evaluando. De esta manera, continuando con el ejemplo de la palabra “casco”, se conse-
guirian descartar aquellos sentidos relacionados con la palabra “cascar” correspondientes
a su primera persona del presente del indicativo (“yo casco”), indicados a continuacién

(Real Academia Espanola, s.f.):
1. Quebrantar o hender algo quebradizo.
2. Dar a alguien golpes con la mano u otra cosa.
3. Estropear, daniar algo.
4. Quebrantar la salud de alguien.
5. Morir.

6. Charlar.

Este recurso, ademés de desambiguar algunos significados, se antoja indispensable en
otras partes de la ribrica del proyecto general al que pertenece este trabajo (Seccion 1.2),
tales como la identificacién de la cohesion 1éxica y gramatical en la respuesta del alumno.
De esta manera, se preferird desarrollar funciones que podran ser reutilizables en otros as-
pectos de la mencionada ribrica frente a otras soluciones de WSD cuyo resultado tampoco

garantiza la total resolucion del problema en este proyecto. Por otra parte, esta solucién
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adoptada no es completa ya que no resuelve, como tal, todo el problema seméntico de
WSD. Seré, por tanto, una cuestiéon a profundizar en trabajos futuros, tal y como se

refleja en el Capitulo 6.

Integracién de la solucién de WSD escogida

Recapitulando, la técnica que se desarrollard, concretamente, serd un modelo basado
en HMM que se decodificara utilizando el algoritmo de Viterbi. Este modelo se nutrira
de la informacién de los multiples archivos que componen el corpus formado. A pesar de
contar con etiquetas ya anotadas, se decidié transformar el sistema de anotacion a uno mas
simple, considerando tnicamente la primera letra del codigo EAGLES, que es la referente
a la categoria gramatical de la palabra. De esta forma, se filtra la informacién restante del
token, que no aporta conocimiento relevante para este proyecto. Al disminuir el niimero
de etiquetas a trabajar, se reducen las matrices resultantes de transicién y emisién del
HMM. Se observé que dicho proceso de reduccion de dimensionalidad, tenfa un resultado
positivo en la eficiencia final del etiquetador y, ademas, suponia una reduccion en el tiempo
de computo de las matrices. Para facilitar la identificacién de las nuevas etiquetas en las
tablas de probabilidad, se cred un diccionario interno en la clase HMM Bigram, de forma

que éstas se transformaran al nombre de la categoria gramatical en cuestion.

{llAlI:llAdjectivell IIDII:IIDeterminerll llNIl:IlNounll IIVII:IIVerbll IlPII:lI
Pronoun", "R":"Adverb", "C":"Conjunction", "S":"Adposition", "W":"
Date", "Z":"Number", "I":"Interjection", "F":"Punctuation"}

La clase HMMBigram, cuenta con una serie de métodos para el calculo y obtencion de

las probabilidades (Figura 4.3), entre los que destacan:

s CorpusProcessing: Este método se encarga de extraer y limpiar los recursos del
corpus. Tras un primer analisis, se advirtié que los tokens y los lemas de algunas en-
tradas estaban formadas por expresiones o abreviaturas seguidas de puntos o guiones,

tal y como se muestra a continuacién:

1 en_pie_de_guerra en_pie_de_guerra RG O

2 D.M. d.m. NPOOOOO O
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corpus

[ HMMBigram J

v

[ CorpusProcessing ]—) LemmaDictionary
I

v v

[fransitionProbabilities] [EmissionProbabilities]
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. sentence
[ Probabilities I(i

[ OptimalDecoding ]—) e%l?ggga

Viterbi

Figura 4.3: Diagrama de flujo del funcionamiento de las clases HMMBigram y Viterbi

Este tipo de entradas no son interesantes para el proyecto. El etiquetador que se
pretende construir debe catalogar unidades, no términos o palabras compuestas. Por
lo tanto, se aprovechara la lectura de cada linea del corpus, durante su importacion
al programa, para analizar si el token en cuestién contiene alguno de estos simbolos

y, por tanto, si debe ser ignorado o procesado.

A partir de este procedimiento, ademas, se almacenaran los diferentes estados y
tokens existentes junto al nimero de apariciones de cada uno. Esta informacién es
vital para poder calcular, a posteriori, las tablas de probabilidades de transiciéon y
emisién. Para reducir el tamano de dichas tablas, se transformaran las letras de cada
token a sus respectivas minusculas, de forma que “Hola” y “hola” se consideraran de
forma andloga. Sin embargo, cabe destacar, también, que el anélisis morfosintactico
se efectuard sobre la frase sin lematizar, pues se busca que sirva como herramienta
para ayudar a lematizar una misma palabra a su forma candnica correcta. Esto
provoca que el niimero de claves del diccionario de lemas y de tokens de la matriz de

emisién sea muy alto.

s LemmaDictionary: Este método devuelve un diccionario compuesto por el con-
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junto de tokens diferentes extraidos del corpus y el lema asociado a la categoria gra-
matical de éstos. Se integrara la creacién de este instrumento durante el tratamiento
de los datos en el método CorpusProcessing, aunque su utilidad estard mayormente

enfocada a tareas de lematizacién (Subseccion 4.1.1).

» TransitionProbabilities: Devuelve y/o calcula las probabilidades de transicién en-

tre las diferentes etiquetas.

» EmissionProbabilities: Devuelve y/o calcula las probabilidades de emisién de los

diferentes tokens con respecto a cada etiqueta.

Los dos ultimos métodos de la clase manejan una gran cantidad de valores en me-
moria para efectuar sus operaciones. Como consecuencia del vasto conjunto de datos que
componen el corpus, el consumo de memoria se dispara durante su ejecucién, provocando
la interrupcién del kernel del archivo Jupyter Notebook tras exceder el limite de memoria
RAM permitida en Google Colab. Con el fin de solventar dicha cuestién y reducir, también,

el tiempo de calculo de dichas tablas probabilisticas, se llevaron a cabo dos aproximaciones:

1. La primera de ellas fue eliminar informaciéon no muy significativa del corpus. Se fil-
traron, primero, todas las palabras pertenecientes a las categorias gramaticales “W”
y “Z”; es decir, las correspondientes a tokens de fechas y niimeros. Se trata de infor-
macién no muy relevante porque es de caracter numérico-simbdlico y jamas podra
servir para la desambiguacion de los sentidos. Su funcién en la oraciéon, ademas, suele
ser complementaria. De esta forma, etiquetar una de estas palabras erréneamente no
deberia influir mucho en la sintaxis de los demads tokens de la oracién, mas alld del

sintagma al que pertenezca.

Se sabe, ademas, que si se tradujera la informacién numérica en categérica; es de-
cir, si se escribiera la palabra “cinco” en vez de “5”, el token seria catalogado como
sustantivo o adjetivo (Real Academia Espanola, s.f.), no como nimero o fecha. Por
tanto, y sabiendo que en esta aplicacién no es necesario efectuar un andlisis sintéc-
tico con excesivo detalle, se considerd ésta como una buena opcién para reducir la

cantidad de informacién.

Por otra parte, se eliminaron, también, los nombres propios. Esta medida tomada

redujo con creces la dimensionalidad de la tabla de probabilidad de emision, dada la
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variedad de nombres propios diferentes existentes en el corpus. Como esta técnica, a
priori, si conlleva la pérdida de informacién significativa, se cred un nuevo token con
el nombre de tokenseliminados para recoger y almacenar la mencionada informacion
descartada, como si de un buffer se tratara. Se consigue, de esta manera, reducir el
consumo de datos en memoria sin la consecuente pérdida de detalles significativos

del corpus ni de sus relaciones.

2. La segunda medida tomada consistié en segmentar la informacion manejada durante
el procesamiento. En lugar de emplear todo el corpus, se procedio a trabajar con cada
fichero por separado. Para poder operar con esta técnica sin perder informacién, se
cre6 una nueva clase: HMM _Probabilities, que se inicializa con las probabilidades
calculadas de cada fichero. El listado de instancias de esta clase almacenara las
probabilidades de transicién y emision calculadas en cada caso, manejando un menor

niumero de datos para realizar dichas operaciones.

Con este procedimiento, se consiguio liberar suficiente espacio en memoria RAM como
para evitar la desconexién de la plataforma Google Colab. Ademads, una vez terminados
los célculos probabilisticos (que son los que mayor consumo de RAM provocan), la in-
formacion se almacena en memoria de “disco”, dénde se dispone de mayor capacidad de
almacenamiento. Terminada la operacion, la RAM se vacia, permitiendo realizar nuevos

calculos sin problema alguno.

Por otra parte, cada tabla probabilistica calculada se obtiene en un formato similar
al mostrado en la Figura 4.4 y en la Figura 4.5. Las tablas obtenidas (que se adjuntaran
en el repositorio de GitHub indicado en la Secciéon 111 de los Anexos), se guardardan como
CSV con una particularidad: la tabla de probabilidades de emisién se almacenara con las
columnas transpuestas, de lo contrario, se excede el limite de columnas que se pueden
crear y se genera un error. Como el nimero maximo de filas es superior al de columnas,

se consigue evitar la aparicién de dicho error con la operacién transpuesta.

Tras finalizar el procedimiento descrito, se dispone de 64 tablas de probabilidad (dos
por cada fichero). Para gestionar e integrar las probabilidades calculadas en una sola
tabla, se efectué una media entre los valores calculados para cada archivo, asumiendo
igual representatividad y calidad en la informacién de cada uno de ellos. Logicamente, la

tabla de probabilidades de emisién de cada archivo de Wikicorpus es distinta, pues también
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g0 Determiner Noun  Verb Adposition Adjective Punctuation Conjunction Pronoun Adverb Mumber Date Interjection qF
q0  0.0000000.249160 0.318593 0.1090620.171052 0.004547 0.010995  0.028374  0.035704 0.055023 0.015718 0.0015590.000213  0.000000
Determiner 0.0000000.011758  0.8080150.0131820.009249 0.082384 0.004306  0.001100  0.0254910.006354 0.017866 0.019659 0.000036  0.000000
Noun  0.0000000.010561 (0.0484910.0863960.245157  0.111023 0.363796  0.067022  0.0333530.0184310.012697 0.000458 0.000562  0.000000
Verb  0.0000000.227699 0.0866120.1403770.295037 0.030314 0.064043  0.052566  0.040454 0.049560 0.012497 0.0001210.000121  0.000000
Adposition 0.0000000.512150 0313212 0.050803 0.002159  0.019188 0.005896  0.006043  0.0208450.007539 0.056865 0.005251 0.000048  0.000000
Adjective 0.0000000.011215 0.257580 0.0650850.221025 0.021900 0.294795  0.084507  0.0294320.010011 0.003562 0.0004590.000029  0.000000
Punctuation 0.0000000.057034  0.251712 0.0699130.071242  0.012565 0.102883  (0.054243  0.031118 0.019076 0.055198 0.003539 0.000751  0.270725
Conjunction 0.000000 0.216529  0.291573 0.1512330.105575  0.052964 0.025285 0.011827  0.0626730.0571610.023540 0.001536 0.000105  0.000000
Pronoun 0.0000000.036756 0.025993 0.6276450.090202 0.009408 0.047187  (0.013894  0.098533 0.043465 0.001615 0.000045 0.000056  0.000000
Adverb  0.0000000.073572  0.0537090.2777210.149489 0.144527 0137833  (0.032538  0.0647190.054338 0.011197 0.0000510.000306  0.000000
Number 0.0000000.010498 0.2555210.0362350.093167  0.010946 0.498352  (.045974  0.013675 0.008336 0.024620 0.000611 0.000045  0.000000
Date  0.0000000.033480 0.047508 0.0780860.147760 0.003647 0.557746  0.056449  0.040120 0.004676 0.022258 0.006266 0.000000  0.000000
Interjection 0.0000000.007380 0.4747850.0356700.019680 0.004920 0.382534  (0.012300  0.025830 0.017220 0.011070 0.001230 0.007380  0.000000
gF  0.0000000.000000 0.000000 0.0000000.000000 0.000000 0.000000  0.000000  0.0000000.000000 0.0000000.0000000.000000  0.000000

Figura 4.4: Probabilidad de transicién de uno de los ficheros

el ser uno  institucidn de educacidn superior inspiracidn cristiano 3

Determiner 0.314399 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000  0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
Noun 0.001330 0.000073 0.000000 0.000247 0.000095  0.000426 0.000006 0.000065  0.000030 0.000000
Verb 0.000000 0.010618 0.000000 0.000000 0.000000  0.000000 0.000000 0.000000  0.000000 0.000000
Adposition 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0426120  0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
Adjective  0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 O0.002114 0.000000 0.000344 0.000000
Punctuation 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000  0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.343961
Conjunction 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000  0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
Pronoun  0.000000 0.000000 0.020610 0.000000 0.000000  0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
Adverb 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000  0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
Number 0.000000 0.000000 0.000268 0.000000 0.000000  0.000000 0.000000 0.000000  0.000000 0.000000
Date 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000  0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
Interjection  0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000  0.000000 0.000000 0.000000  0.000000 0.000000

Figura 4.5: Probabilidad de emisién de uno de los ficheros

lo es su contenido y las palabras que incorpora. La media que se calculard para obtener la
tabla final de emisién serd, por tanto, relativa al nimero de apariciones contadas de cada
token. Para ello, se gener6 un diccionario auxiliar, denominado “divider”, que servird como
almacén o buffer del conteo de la aparicién de cada palabra. Paralelamente, se sumaran
los valores de las 32 tablas obtenidas de emisién. Si un valor ya existe en la tabla, la
frecuencia de apariciéon de “divider” se incrementa, sino, se iguala a la unidad y se anade
la columna a la tabla. Una vez terminado el sumatorio de los ficheros, la herramienta

“divider” permitird ajustar, correctamente, la media para cada palabra.

Para decodificar la informacién final extraida de ambas tablas de probabilidad, como se

ha adelantado, se utilizo el algoritmo de Viterbi, introducido en la clase denominada por el
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mismo nombre. En esta clase, se integran una serie de métodos privados a partir de los que
se calculan las diferentes operaciones requeridas por el algoritmo (Figura 4.3). Ademaés,
la clase incorpora dos métodos publicos: ViterbiProbability, que devuelve la matriz de
probabilidad de Viterbi obtenida para una determinada oracién, y SyntacticAnalysis, que

devuelve la secuencia de tokens de la oracién con su correspondiente categoria gramatical.

Si en una oracién aparece alguna palabra nueva; es decir, una no incluida en las claves
del diccionario de lemas generado, el programa lo considerard como “tokenseliminados”,
por lo que no se producira ningin error de ejecucion. La columna de la tabla de proba-
bilidad de emisién de esta clase, presenta valores de probabilidad de diversas categorias
gramaticales, que reflejan el conjunto de etiquetas descartadas en el proceso de reduccién
de dimensionalidad previamente explicado. Como se dispone de un diccionario completo
de palabras de uso cotidiano, se toma como asuncién que la aparicion de una palabra
desconocida serd o bien un nombre propio (la opcién més probable) o bien una fecha o un
numero. Por este motivo, se anadié una penalizacién a aquellas categorias gramaticales de
este tipo de palabras que no fueran ni sustantivo ni adjetivo, ajustando el camino que se

obtendria tras decodificar el HMM, que seria incorrecto de lo contrario.

Esta asuncién podria provocar que se efectuara un incorrecto andlisis morfosintacti-
co si la palabra nueva fuera, por ejemplo, un verbo. Una opcién valorada fue eliminar
esta penalizacién y trabajar con los valores de probabilidad de “tokenseliminados”. Sin
embargo, la situaciéon contemplada se presupone como alto improbable dada la extensién
del diccionario, y las pruebas realizadas fueron mas positivas utilizando la asuncién como

criterio de diseno del algoritmo, que sin utilizarla.

Por otra parte, se anadira un indice a cada token etiquetado en caso de aparicién de
dos o més palabras iguales, a fin de considerar su informaciéon de forma independiente. De
lo contrario, como la clave ya existe en el diccionario en el que se almacenan las palabras
etiquetadas de la oracidén, inicamente se mostraria una de sus ocurrencias pues se estaria
sobrescribiendo el contenido. Asimismo, el indice permite también identificar, visualmente

y con mayor claridad, el orden de apariciéon de los mismos en la oracion.
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4.2. Diccionario de palabras clave

En esta seccidn, se detalla el procedimiento realizado para expandir el conjunto de
palabras clave proporcionadas por el profesor en aras de conseguir crear y ampliar las
herramientas de control terminolégico con las que efectuar la comparacién de palabras de

la oracién.

4.2.1. Creacion del instrumento de control terminolégico

Evaluar a un alumno requiere la definiciéon de los objetivos que éste debe de alcanzar
para establecer criterios de correcciéon. En este trabajo, se analiza el impacto y adecuacién
de este método como criterio de la rubrica del proyecto mencionado que engloba éste y
otros trabajos. En particular, se evaluara que el estudiante incluya todo el conjunto de
palabras marcadas por el profesor, indicadas en la seccién Keywords del archivo que éste
proporciona (Anexos, Seccion I). De esta forma, se valorara si el trabajo puede ser suficiente
como herramienta de evaluacion independiente y semiautomatica del estudiante o si se
puede extraer informacién interesante que combinar con las otras técnicas desarrolladas

para los deméas puntos de la ribrica.

A partir de este momento, se particularizard el concepto de evaluacién a este método,
haciendo referencia a la salida de esta técnica, no a la correcciéon de texto de forma auto-
matica que se daria integrando las otras partes. Asi pues, como base de evaluacién para la
identificacion de palabras clave, se deberd tener en cuenta la variabilidad de formas en las
que normalmente se expresa un mismo concepto. Para almacenar todos esos datos, sera
necesaria la transformacién de un diccionario convencional en un tesauro, de forma que
la informaciéon quede perfectamente indexada y organizada en niveles. Su estructura je-
rarquica, servird de instrumento para poder establecer, de forma maés clara, las relaciones
de las distintas palabras en el programa. Es importante mencionar que no se integrara
toda la informacién en un tnico instrumento de control terminolégico, sino que se utiliza-
ran dos tesauros, diferenciando asi la informacién que proporcionan los sinénimos de los
antonimos. Se pretende, asi, facilitar su manejo en programa para poder efectuar ciertas

comprobaciones con mayor comodidad.

Como instrumento para extraer, automéaticamente, la informacién necesaria para com-

plementar a cada palabra clave, se utiliz6 WordReference (WordReference, s.f.). WordRe-

PLN para determinar el grado de acierto o validez de una respuesta corta basado en palabras clave 37



Sanz Fayos, Javier Maéster Universitario en Inteligencia Artificial

ference es un conocido diccionario en linea que permite, ademas de consultar la definicion
de un concepto, proporcionar los sinénimos y anténimos de una misma palabra, tenien-
do en cuenta sus multiples acepciones y categorias gramaticales. Se considerd interesante
esta opcion porque se trata de un diccionario web de uso gratuito y de relativo prestigio,
hecho que garantiza un minimo de calidad en la informacién que se extrae. Ademas, se
puede acceder a su informacién indirectamente utilizando técnicas de web scraping, lo que

permite que esta tarea se desempeine de manera automatica y no supervisada.

Tras efectuar las operaciones de web scraping para cada uno de los keywords (pre-
viamente lematizados) del listado del profesor, los términos obtenidos fueron lematizados
utilizando el procedimiento anteriormente explicado (Subseccion 4.1.1). Por cada uno de
ellos, se consiguié una estructura en formato XML similar a la mostrada a continuacién,

correspondiente a la palabra clave “arbitrar”.

1 \text{[<div class="trans clickable" onclick='redirectWR(event,"
ESsinonimos") '><h3>arbitrar</h3><ul><li>interceder, mediar,
intermediar, intervenir, interponer, resolver, fallar,
sentenciar, dictaminar, decidir, establecer, juzgar, actuar</
li><ul><li><span class="r">Anténimos: inhibirse, abstenerse</span
></1i></ul><li>agenciarse, servirse, ingeniarse, valerse,

lograr, conseguir</li><br/></ul></div>]}

Como se puede observar, la informaciéon debera ser extraida y filtrada de los distintos
nodos del documento, factor que se tendrd en consideracién para el disefio de la funcién
en el programa. Por otra parte, si la palabra clave es compuesta, como es el caso de
“balanceo de carga”, no se pueden extraer, en WordReference, sinénimos/anténimos del
sentido general que expresa. Sin embargo, la propia pagina web sugiere la posibilidad de
buscar el significado de cada unidad que compone la palabra compuesta por separado
(Figura 4.6), que, precisamente, es el procedimiento que se siguié en esos casos. Para
comprobar si la palabra clave es o no compuesta, se efecttia primero la tokenizacion del
keyword para, posteriormente, calcular el tamano de la lista de palabras resultante a esa
operacion. Si dicho tamafio supera la unidad, se trata de una palabra compuesta y, por

tanto, se realiza web scraping para cada uno de los tokens obtenidos.

Existe un grupo de palabras de uso frecuente y particular a cada idioma cuyo signifi-

cado es poco representativo. Este grupo recibe el nombre de palabras vacias (stopwords,
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! WordReference no puede traducir exactamente esta frase, pero
pulsa sobra cada palabra para ver su significado:

balanceo de carga

definicion | Gramatica | en inglés | en francés

conjugar | en contexto | imagenes

Mo pudimos encontrar la frase que buscabas.
La entrada para "balanceo” se muestra agui abajo.

Ver también: de | carga

Figura 4.6: Resultado de la busqueda de balanceo de carga en WordReference

en inglés) y se compone fundamentalmente de pronombres, articulos, preposiciones, con-
junciones y demads palabras que cualquier motor de busqueda suele ignorar. Como no se
dispone de criterio suficiente en lingiiistica para poder discriminar siempre qué vocablo es
stopword y qué no, se empleé NLTK para obtener un listado de palabras vacias del espafiol.
De esta manera, dicho conjunto es mucho mas fiable, pues NLTK es una plataforma muy
utilizada por desarrolladores y por la comunidad cientifica para el uso de PLN. Si alguno
de los tokens extraidos de la palabra compuesta se encuentra en la lista de stopwords, se
omitira la biisqueda de sinénimos y anténimos de dicha unidad. Por ejemplo, se ignorara

la palabra “de” de la clave “balanceo de carga”.

Si se puede dividir una palabra compuesta en unidades, también se pueden buscar
sinénimos de esas palabras resultantes por separado. Por ejemplo, “fluctuacién” es un si-
nénimo de “balanceo” y “cargamento” es sinénimo de “carga”, por lo que se podria obtener
la palabra compuesta sinénima “fluctuacién de cargamento”. Es posible que, modificando
todas las unidades de la palabra compuesta por sus sinénimos, el significado se pueda ver
ligeramente o completamente alterado. Sin embargo, se busca conseguir mayor flexibilidad
a la hora de identificar las palabras clave. De esta manera, la palabra compuesta “fluc-
tuacién de carga”, que a priori tiene un significado muy similar, se podra reconocer y

considerar como correcta.

El problema que conlleva almacenar los sinénimos de las expresiones es que la unidad
de una palabra compuesta, por si misma, no es una palabra clave. De esta forma, no
serfa correcto identificar la palabra “carga” si no estuviera precedida por la preposicion

“de” y la unidad “balanceo” o alguno de sus sinénimos. Para solventar esta cuestién y
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optimizar el funcionamiento del software, se decidié anadir un nivel més en los dos tesauros
mencionados. Este nivel, proporciona informaciéon complementaria de la palabra clave en

cuestién sobre los siguientes temas:

» Compound: Representa con légica booleana si el término es una palabra clave (0)

o si, por contra, es parte de una palabra compuesta (1).

» Dictionary: Permite acceder al nivel donde se almacena el tesauro obtenido de
WordReference. La estructura de este tesauro se compone, primero, por los lemas
de las acepciones de la palabra clave, segundo, por las categoria gramaticales de
cada una de las acepciones y, tercero, por el listado de sinénimos/anténimos de cada

acepcion.

= GCategory: Almacena la categoria gramatical correspondiente a la palabra clave
proporcionada por el profesor. Esta informacion es importante como referencia para

la funcién de WSD desarrollada.

Para ejemplificar esta cuestién, se muestra la informacién obtenida de cada tesauro a

”

partir de la palabra clave “respaldo”:

Tesauro de Sindénimos:

1 'respaldo': {

2 'Compound': O,

3 'Dictionary': {'respaldar': {'VERB': ['ayudar',

4 'amparar',

5 'apoyar',

6 'proteger’',

7 'avalar',

8 'favorecer',
9 'alentar',

10 'defender',
11 'patrocinar’',
12 'respaldo ']},
13 'respaldo': {'NOUN': ['espaldar',
14 'respaldar ',
15 'apoyo ',

16 'proteccién’',
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17

18

19

20

21

22

23

'ayuda',
'amparo ',
'sostén',
'auxilio',
'patrocinio ']}
X,
'GCategory': 'NOUN'},

Tesauro de Anténimos:

'respaldo': {
'Compound': O,
'Dictionary': {'respaldar': {'VERB': ['desamparar', 'desaprobar']},
'respaldo': {'NOUN': ['desamparo',6 'desproteccidén']l}}}

>

Como se puede observar, las estructuras de ambos tesauros son diferentes porque el de
anténimos no incorpora la categoria G Category. Esto se debe a que tnicamente se realizara
la tarea de WSD para el tesauro de sinénimos. Esta decisién se fundamenta, por una
parte, en la hipdtesis basada en la tendencia existente a utilizar sinénimos y no anténimos
para referenciar una palabra con otro término; y por la otra, en la falta de anténimos
encontrados en una gran proporcién del conjunto de palabras clave. Se considerard, por
tanto, la apariciéon de un anténimo negado como evidencia suficiente para demostrar que
el alumno pretendia hacer referencia a la palabra clave en cuestién, independientemente

de su categoria gramatical.

4.2.2. Integracion en el programa

En este punto, se detalla el procedimiento realizado para integrar en el programa la
estrategia definida en la anterior subseccion, de forma que queden relacionados los métodos

del programa con la tarea o funciéon que desempenan.

El procesamiento del fichero proporcionado por el profesor (Anexos, Secciéon 1) y la
creaciéon de los tesauros se realizard a partir de la clase NLP__Questions del programa
desarrollado. Esta clase, se inicializara con la ruta a dicho fichero y con dos diccionarios. Los

diccionarios pueden estar vacios, de forma que el contenido que se obtenga sea particular
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Figura 4.7: Diagrama de flujo del funcionamiento de la clase NLP__Questions

a un examen en concreto, o pueden contener informacién, ampliando asi el bagaje de
conocimiento previo almacenado. Para esta aplicaciéon en concreto, no serda recomendable
la segunda opcién, pues cuanto menos filtrada se encuentre la informacién en los tesauros,
mayor sera el coste computacional y, consecuentemente, mayor sera el tiempo de ejecucién
del software. El procesamiento de los datos y las pertinentes operaciones se obtendran
al instanciar la clase, a partir de una serie de métodos privados que integran desde la
lectura del archivo con formato JSON hasta la efectuaciéon de operaciones de web scraping
y construccion de los tesauros (Figura 4.7). La informacién calculada se podra obtener a

partir de los siguientes métodos ptublicos de la clase:

» Keywords: Devuelve un diccionario cuyas claves corresponden a las palabras origi-
nales del listado del profesor y donde el contenido de cada clave es la propia palabra
lematizada. Este método es puramente informativo; es decir, no se empleard para

el procesamiento de las respuestas de los alumnos (para eso se utilizard el méto-
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do LemmatizedKeywords). Para lematizar las palabras, se creard el método privado
Lemmatization teniendo en cuenta que, en este caso, las palabras se encuentran fuera
de contexto y, por tanto, no tendria sentido aplicar técnicas de WSD como el anélisis
morfosintactico. Por este motivo, tinicamente se utilizara el diccionario de lemas si
la palabra clave se encuentra recogida en el mismo con una Unica acepcién. De lo

contrario, se recurrird al pipeline en espanol de Stanza.
Lemmatized Keywords: Devuelve la lista de palabras clave lematizadas.

Synonyms: Devuelve el tesauro de sinénimos en el formato especificado en la Sub-

seccién 4.2.1.

Antonyms: Devuelve el tesauro de anténimos en el formato especificado en la Sub-

seccién 4.2.1.

Windows: Como se ha explicado, no todas las palabras clave son unidades, por lo
que es necesario establecer un tamano de ventana adecuado para poder identificar
también, en cada caso, las palabras compuestas. Para obtener este tamafo, se calcu-
lan las diferentes longitudes de palabras existentes en el set de palabras clave, en el
set de sinénimos y en el set de anténimos. De esta manera, el método Windows de-
vuelve un array de vectores donde el contenido de la posiciéon del array corresponde
al conjunto de tamafnos de ventana que se debe analizar en el determinado set. Por
ejemplo, el vector obtenido (palabras clave - sinénimos - anténimos) en este proyecto

(SN

[[1,3],[1,3], [1] ]

SaveDictionaries: Permite guardar la informacién de los métodos previamente

explicados, a fin de evitar su computo en cada uso del software.

4.3. Estrategia de identificacion de palabras

En esta seccién, se explicard el procedimiento disefiado para la identificaciéon de pa-
labras en la oracién, relacionando cada parte de este proceso con la funcién creada en el
programa para conseguir dicho propésito. Para procesar y comparar el contenido de la

respuesta del alumno con el que espera el profesor, se creé la clase NLP__Answers. Dicha

clase, requiere los siguientes objetos para poderse inicializar:
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(a) Objetos extraidos de la clase HMMBigram: Como la clase NLP__Answers incorpora
la clase Viterbi para el analisis morfosintactico de las palabras, serd necesario que
reciba el diccionario de lemas y las tablas de probabilidad de observacion y transicion,

que se representardn en la Figura 4.8 con un color gris claro.

(b) Objetos extraidos/compartidos con la clase NLP__Questions: La ruta al fichero con
las respuestas de los alumnos, el tesauro de sinénimos y anténimos calculado, los
keywords lematizados, y el vector de tamafios de ventana, que se representaran en la

Figura 4.8 con un color gris oscuro.
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Figura 4.8: Diagrama de flujo del funcionamiento de la clase NLP__Answers

El procesamiento de todo el conjunto de informacién extraible de esos objetos, se
efectuard a partir de una serie de métodos privados, cuyas tareas comprenden desde el
pre-procesamiento de los textos hasta la identificacién de palabras clave o la evaluacién
de la respuesta en combinacién con un motor de generacién de feedback (Figura 4.8). De

todo el conjunto de dichos métodos, destacan:
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s GetStudentsAnswers: Este método extrae la informacién del fichero especificado
en la ruta y devuelve el par formado por la respuesta e ID anonimizado de cada

estudiante.

= PrepareSentence: Este método servird como primera funcién para pre-procesar la
informacién de las respuestas. Se encarga de segmentar la oracion en frases mas sim-
ples para favorecer el correcto analisis morfosintactico. Para ello, se realiza primero
una segmentacion por puntos, ya que el punto indica el final de una sentencia. Para
cada frase resultante, se analiza su tamano; es decir, el niimero de palabras que la
componen. Si el tamaio supera la cifra de 10 unidades, se considerara como una frase
larga que se debe procesar. Este limite maximo de palabras estd disefiado, nueva-
mente, en aras de favorecer el andalisis morfosintactico, pero se podria ajustar segiin
el criterio del programador. Las frases largas que se obtengan, debido al uso de su-
bordinadas, adversativas, enumeraciones u otro tipo de recursos léxicos, se dividirdn

en frases mas simples a partir de una segmentacion por coma.

Por otra parte, se eliminardn ciertos caracteres que dificultan el procesamiento de
algunas palabras. El simbolo \n (se utiliza como salto de linea), el punto, la coma,
las comillas y el punto y coma, serdn suprimidos ya que aparecen concatenados a
una palabra, por lo que quedaran adheridos a ella en el momento de la tokeniza-
ctéon. Aunque un humano, a simple vista, si que pueda identificar dicha palabra, una
maquina detecta que existen determinados caracteres en ese string que no posee la
palabra clave a buscar y, por tanto, no logra identificarla. Es decir, la palabra no
coincide con la clave y es considerada como “tokenseliminados”. Por este motivo, serd

interesante filtrar dichas situaciones para que el anilisis sea lo méas correcto posible.

= SentenceLemmatization: Este método se encargara de calcular la categoria gra-
matical y lematizar cada palabra de una frase. Se utilizara como funcién principal
de pre-procesamiento, para reducir el contenido de informacion de la oracién, por lo
que se realizard una unica vez por frase distinta en la respuesta del alumno. El mé-
todo, dispone de un parametro denominado complete__analysis, que permite ajustar
la precisién del andlisis. De esta forma, si el pardmetro estd a 0 (opcién por defecto
y la utilizada para el proyecto), se utilizara el etiquetador morfosintactico en aras de

desambiguar, tinicamente, las palabras que cumplan los siguientes requisitos:
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(a) La unidad debe figurar en la lista de palabras clave por si misma.

(b) La unidad debe tener més de una posible categoria gramatical.

En caso contrario, se utilizara el pipeline en espanol de Stanza como método alter-
nativo para lematizar y obtener la categoria gramatical de las palabras, tal y como
se avanzé en la Subseccion 4.1.2. De esta forma, se limitara el uso del anélisis mor-
fosintactico exclusivamente a dichas situaciones, pues se trata de una funcién con
relativo coste computacional que podria enlentecer el funcionamiento del software si
se utilizara arbitrariamente. Contrariamente, la solucién de Stanza es més rapida que
la del etiquetador pero no es robusta frente a palabras polisémicas; por este motivo,
ambas técnicas se complementan a la perfeccién. Cabe destacar que la nomenclatura
de la categoria gramatical que proporciona Stanza difiere con la utilizada en el eti-
quetador. En este proyecto, esto no influird en demasia, pues inicamente interesan
las categorias gramaticales de las palabras que sean claves. Sin embargo, en caso de
requerir un analisis mas exhaustivo, serd necesaria la integracién de un diccionario
similar al expuesto en la Seccion 4.1.2, que permita traducir dicha informacién al

mismo formato que el etiquetador.

Es posible que, con esta aproximacion, algunas palabras que no son clave y si son
ambiguas puedan ser etiquetadas erréneamente, lo que podria suponer un problema
si condicionara el sentido de las siguientes palabras. Sin embargo, el etiquetador mor-
fosintactico realizado es bastante robusto a este tipo de situaciones ya que incorpora
informacién suficiente de la lengua y sus relaciones sintdcticas como para reducir el
problema a la unidad o, como mucho, a un bigrama o trigrama. Compensara, por
tanto, perder un poco de precisién en el analisis a cambio de reducir el coste de
procesamiento de cada frase. Ademads, si se deseara desambiguar todas las palabras
polisémicas de la oracién, independientemente de si son palabras clave o no, se podria

conseguir ajustando el parametro complete__analysis a 1.

Para comprobar si una palabra con varios sentidos es o no clave, se iterara por el
lema de cada uno de ellos (almacenados en LemmaDictionary) en busca de una
posible coincidencia, pues el listado de keywords se encuentra ya lematizado. Una

vez calculada la categoria gramatical mediante el etiquetador, se accederd, de nuevo,
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a LemmaDictionary para extraer el lema de la clave de dicha categoria gramatical.
Esta informacién (lema-categoria gramatical), serd almacenada en un array junto
con los valores de los demés tokens de la oraciéon. De esta manera, se dispondra de
la frase tokenizada, lematizada y desambiguada para poder realizar correctamente el

analisis posterior.

calculate GrammarCategory: Este método se utilizara para extraer del array crea-
do a partir del método SentenceLemmatization la categoria gramatical adecuada para
cada palabra. Se contemplé el escenario producido por la apariciéon del mismo key-
word dos o mas veces en la misma oracién, con sentidos idénticos y/o distintos. Para
solventar esta cuestién, se configuré la salida de este método como un array, alma-
cenando en cada posicién la categoria gramatical correspondiente a cada una de las
distintas ocurrencias de la palabra segtiin su aparicién en la frase. En el programa,

cada una de estas categorias serd obtenida iterativamente a partir de un bucle.

Se aprovechard, ademas, este proceso para almacenar la palabra en el listado de key-
words encontrados y para generar y almacenar sentencias de feedback que expliquen
el porqué de la seleccién (no es lo mismo encontrar una palabra con la categoria
gramatical buscada que sin ésta). Con este procedimiento, es posible que algunas
sentencias se dupliquen en el buffer de feedback creado si comparten categoria gra-
matical y proceso de identificacién. Sin embargo, esto no sera muy importante ya que
en los métodos publicos creados para mostrar los resultados (Seccion 4.4), se filtra-
ran y eliminaran aquellas sentencias repetidas, por lo que serd preferible identificar

correctamente el token a condicionar de alguna manera el proceso.

ProcessInfo: Este método se encarga de recorrer, iterativamente, las diferentes
respuestas de los alumnos (transformadas a mintsculas) y llamar a los métodos
pertinentes en cada caso (para pre-procesar la informacién, evaluar su contenido,
etc), coordinando asi su procesamiento. Es decir, su funcionamiento se asemejard a

la labor que desempenia el main en programacién (Figura 4.8).

is WordIn Window: Este método se utiliza, recursivamente, como funcién para iden-
tificar los distintos keywords de las frases. Recibe, como pardmetros, la frase a ana-
lizar, el término del listado de palabras clave a buscar y el tamano de ventana

correspondiente. De esta forma, la funcién recorrera la frase para comprobar si el
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n-grama, cuyo tamafo estard definido por la ventana, coincide con la palabra clave
en cuestion. Este proceso se repetira por cada keyword disponible y por cada tamano

de ventana, tal y como se explica en el método Fvaluate (a continuacién de éste).

Es importante mencionar que, inicialmente, se tomé otra aproximacion como estra-
tegia de comparacion. En lugar de recorrer la frase desplazando un filtro de tamafio
correspondiente al de la ventana, como finalmente se implementd, se buscé analizar la
frase palabra por palabra. De esta forma, se analizaba iterativamente si un determi-
nado token de la frase estaba incluido en los tesauros como clave, como parte de una
palabra compuesta, o como sinénimo/anténimo. Para ello, si existia coincidencia,
se analizaban las palabras vecinas en un determinado rango o ventana proporcional
al keyword que se estaba buscando. Es decir, si se detectara la palabra “balanceo”,
por ejemplo, se observaria que la palabra coincide con una unidad del keyword “ba-
lanceo de carga”. Como esta palabra clave, concretamente, tiene una longitud de 3
unidades, se desplazaria un filtro de dicho tamano desde la posicién x-2 (siendo x la
posicién de la palabra detectada) hasta la posicion x+2. Si durante ese proceso se
encontraban coincidencias, se anotaba la palabra clave y se continuaba con el anélisis
de la oracién, sino, se consideraba la palabra detectada como “falso positivo”, y se

descartaba su identificacién.

Se comprobd que la aproximacién anterior, valorada en un principio como més éptima
que la implementada al final, tenia un rendimiento inferior a ésta. Tras realizar ciertas
pruebas, se determiné que, con el aumento del ntimero de tamanos de ventanas,
l6gicamente, el rendimiento de la aproximacion final se reducia, mientras que el de
la técnica anterior se mantenia relativamente constante, equiparandose en cuanto
a prestaciones. Por tanto, la razén del cambio de técnica no fue precisamente por
su rendimiento, sino por la dificultad de proporcionar feedback especifico a cada
situacién. La técnica anterior, ademas, concentraba el analisis de multiples sentencias
de forma simultanea, tarea que se vela mayormente complicada con la aparicién de
palabras compuestas. No solo era necesario un método similar a s WordIn Window
para asegurar la aparicion del keyword, sino que también era necesario otro con
el que detener el andlisis de los demas keywords y saltar el nimero de n-gramas
correspondientes para no repetir una misma evaluacién de otra unidad del keyword

compuesto identificado.
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Cabe destacar que, en el momento del cambio de método (tras efectuar la compa-
racién de rendimiento inicial entre ambos), los tesauros no estaban adecuados con
indices como el de “Compound” para facilitar el procesamiento, lo cual dificultaba
la identificacién de las palabras compuestas al encontrar primero las unidades que lo
componian. Es posible que, con los tesauros construidos de esa forma, el rendimiento
del método anterior hubiera sido ligeramente mayor. Sin embargo, por comodidad
de estructuraciéon y capacidad de particularizar mejor las comparaciones para afinar
mejor la justificacién del feedback, se descarté dicha técnica y se apostd, finalmente,

por la implementada en este trabajo.

Con todo, el rendimiento de la utilizada es bastante éptimo, pues tarda una media de
0.63 segundos por respuesta (1 minuto y 31 segundos en procesar las 144 respuestas)
si se lematizara la oracién sin considerar la categoria gramatical de las palabras
ambiguas, lo que permitiria obtener el feedback de forma casi inmediata (admitiendo
cierto error). En caso de calcular, primero, la categoria gramatical para minimizar
el error de la lematizacién, el tiempo de procesamiento aumenta considerablemente,
pues tarda una media de 8.33 segundos por respuesta. A pesar del incremento, se
considera que dicho tiempo rebaja con creces la duracién que tardaria el profesor a

corregir la respuesta, por lo que se consider