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Resumen. En este artículo de investigación se presenta una aproximación basada 
en Redes Neuronales para resolver el problema de Implicación Textual entre dife-
rentes idiomas. Se parte de la hipótesis de que la similitud entre dos textos y su co-
rrespondiente longitud puede ayudar a resolver el problema de implicación textual. 
Se ofrecen dos formas para calcular la similitud textual (léxica y por variación 
léxica-semántica).  Dado que la pareja de textos a evaluar se encuentran en idio-

mas diferentes, se lleva a cabo un proceso de traducción para posteriormente cal-
cular los grados de similitud entre las oraciones en un mismo idioma. Se usan los 
resultados reportados en la literatura para comparar aquellos obtenidos por la 
aproximación propuesta en este trabajo. Los experimentos reportados muestran 
que sí existe relación entre el tamaño de las oraciones, el grado de similitud y su 
correspondiente juicio de implicación textual (bidireccional, hacia adelante, hacia 
atrás o sin implicación). 

Palabras Clave: Implicación textual translingüe, Redes Neuronales, 

Aprendizaje Automático. 

1 Introducción 

La implicación textual translingüe (Cross-Lingual Textual Entailment o CLTE 

por sus siglas en inglés) ha sido propuesta recientemente por [4, 5] como una exten-

sión de la tarea de implicación textual [1], la cual se puede definir como sigue: Dado 
un texto (T) y una hipótesis (H) escritos en diferentes idiomas, la tarea de CLTE 

consiste en determinar si el significado de H puede ser inferido a partir del significa-

do de T. En este artículo se reportan los resultados obtenidos al evaluar dos carac-

terísticas básicas de los textos en cuestión: longitud y grado de similitud. Se deter-

mina el rendimiento de ambas características usando un enfoque basado en 

conocimiento y un enfoque supervisado. Los textos son también analizados cuando 

se aplica un procedimiento de expansión semántica para verificar si este proceso 

ayuda o no a mejorar el rendimiento de los algoritmos para la tarea planteada. Parte 
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de estos experimentos fueron reportados en la Tarea 8 del foro de evaluación semán-

tica SemEval 2012 y que llevó por nombre “Cross-lingual Textual Entailment for 

Content Synchronization” [6]. 

Para los experimentos llevados a cabo en este artículo, se define la tarea de im-
plicación textual translingüe de manera formal como sigue: 

Dado un par de fragmentos de texto tópicamente relacionados (T1 y T2) escritos 

en diferentes idiomas, la tarea consiste en anotar este par automáticamente con algu-

no de los siguientes juicios de implicación textual: 

 Bidireccional (Bidirectional) (T1 → T2 & T1 ← T2): los dos fragmentos 

se implican mutuamente (equivalencia semántica). 

 Hacia adelante (Forward) (T1 → T2 & T1 ! ← T2): implicación unidi-

reccional de T1 a T2. 

 Hacia atrás (Backward) (T1 ! → T2 & T1 ← T2): implicación unidirec-

cional de T2 a T1. 

 Sin implicación (No Entailment) (T1 ! → T2 & T1 ! ← T2): no hay im-
plicación textual entre T1 y T2. 

En esta tarea, se asume que tanto T1 como T2 son declaraciones verdaderas 

(TRUE); de aquí que no existen pares contradictorios. Los conjuntos de datos de en-

trenamiento y prueba se encuentran disponibles en las siguientes combinaciones de 

idiomas: 

 Español/Inglés (SPA-ENG) 

 Alemán/Inglés (DEU-ENG) 

 Italiano/Inglés (ITA-ENG) 

 Francés/Inglés (FRA-ENG) 

A manera de ejemplo, considere los siguientes pares de oraciones (Espa-

ñol/Inglés) que cumplen con uno de los juicios de implicación textual: 
 

Juicio de implicación: Forward  

T1 : La unificación italiana fue el movimiento político y social que aglomeró dife-

rentes estados de la península itálica en el único estado de Italia en el siglo XIX. 

T2 : Italian unification was the political and social movement which agglomerated 

different states of the Italian peninsula into the single state of Italy. 

Juicio de implicación: Backward 

T1 : News Corporation, que pertenece a Rupert Murdoch, ha decidido rechazar un 

contrato para tomar el control total de la cadena de transmisión BSkyB. 

T2 : News Corporation, held by Rupert Murdoch, has decided to give up the plan of 

acquiring full control of BSkyB, a broadcasting company  headquartered in London. 
Juicio de implicación: Bidirectional 

T1 : Ratko Mladic, también conocido como "El carnicero de Bosnia", fue arrestado 

después de haber sido buscado durante más de una década. 

T2 : Ratko Mladic, nicknamed "The Butcher of Bosnia," has been taken imprisoned 

after being sought for more than 10 years. 

Juicio de implicación: No entailment 

T1 : Un tsunami que se generó en el Pacífico Sur por un poderoso terremoto subma-

rino ha matado a 110 personas. 
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T2 : A strong undersea earthquake started a tsunami in the Pacific, leading to the 

death of at least 110 people with the majority of fatalities in Samoa. 

Las oraciones anteriormente mostradas fueron tomadas aleatoriamente del con-

junto de datos de entrenamiento empleado en los experimentos presentados en este 
trabajo de investigación. Son usadas únicamente con el propósito de mejorar la 

comprensión del artículo, pero de ninguna manera reflejan un comportamiento gene-

ralizado sobre los pares de oraciones y los juicios de implicación textual. 

El resto de este artículo se encuentra estructurado de la siguiente manera: la sec-

ción 2 describe las diferentes aproximaciones presentadas en este trabajo. Los resul-

tados obtenidos son mostrados y discutidos en la sección 3. Finalmente, se discuten 

las conclusiones y trabajo a futuro en la sección 4. 

2 Descripción de las propuestas 

Para el experimento llevado a cabo en este trabajo, hemos considerado atacar el 

problema de CLTE usando principalmente dos características: tamaño de las oracio-

nes (longitud textual) y la similitud textual entre oraciones del mismo idioma. Para 

el caso de similitud textual, hemos considerado un enfoque léxico y uno por varia-

ción léxica-semántica basado en expansión de términos (de manera concreta, sinó-

nimos). 

El juicio de implicación textual es llevado a cabo de dos maneras diferentes: 1) 

usando reglas de decisión planteadas de manera empírica, y 2) usando una red neu-

ronal entrenada a priori. 

Con la finalidad de encontrar el grado de similitud entre dos oraciones en el 
mismo idioma, fue necesario traducir las oraciones originales (escritas en dos idio-

mas distintos) al idioma contraparte, es decir, si el par de oraciones (T1, T2) es 

Alemán-Inglés, entonces T1 se traduce al inglés y T2 se traduce al alemán. Para este 

propósito hemos usado Google Translate1. 

Antes de presentar los modelos de determinación del juicio de implicación tex-

tual usando reglas empíricas y redes neuronales, presentamos a continuación dos 
formas de calcular la similitud textual entre dos oraciones.  

2.1 Cálculo de similitud textual 

Sea T1 la primera oración del par a analizar su implicación textual y escrita en el 

idioma origen (Español, Alemán, Italiano o Francés) y T2 el fragmento de texto tópi-

camente relacionado con T1 (dado en idioma Inglés), entonces, se obtiene T3 que es 

la traducción al Inglés de T1, y T4 que es la traducción de T2 al idioma origen (Espa-

ñol, Alemán, Italiano o Francés). El cálculo de similitud textual a nivel léxico y por 

variación léxico-semántica se describe a continuación. En ambos casos, se usa la 

oración original, es decir, no se realiza preprocesamiento alguno de las mismas. 

                                                        
1 http://translate.google.com.mx 
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2.1.1 Similitud léxica 

Primeramente se determina la similitud léxica entre dos textos escritos en el 

idioma origen (SimS), es decir, entre T1 y T4. Adicionalmente, se calcula la similitud 

léxica entre las oraciones que se encuentran escritas en inglés (SimT), es decir, entre 
T2 y T3. 

Para este propósito se ha utilizado el coeficiente de similitud de Jaccard [7]. La 

ecuación (1) muestra la similitud léxica para dos textos escritos en el idioma origen. 

De la manera similar se define SimT como el grado de similitud para los dos frag-

mentos de textos escritos en el idioma inglés.  

                       
       

       
                     

2.1.2 Similitud léxico-semántica 

Para calcular el grado de similitud léxico-semántica se considera una expansión 

de los términos originales en las oraciones usando los sinónimos de cada palabra (en 

el idioma origen y en el idioma destino). Se emplearon cinco diccionarios que con-

tienen los sinónimos de los idiomas considerados en el marco del SemEval 2012 

(inglés, español, alemán, italiano y francés)2 para este propósito. 

En la Tabla 1 se muestra tanto el número de términos, como el número de sinó-

nimos en promedio por término considerados para cada idioma. 

 

Tabla 1. Diccionarios de sinónimos usados para la expansión de términos. 

Idioma Términos 
Num. promedio de sinónimos 

por término 

Inglés 2,764 60 

Español 9,887 45 

Alemán 21,958 115 

Italiano 25,724 56 
Francés 36,207 93 

 

Sea                    
 y                    

 las oraciones origen y des-

tino, respectivamente. Sea                    
 y                    

 las ver-

siones traducidas de las oraciones en el idioma origen y destino, respectivamente. El 

conjunto de sinónimos para la palabra/término      se expresa como             , 
y se obtiene a partir de los diccionarios anteriormente mencionados. Para lograr un 

mejor grado de similitud entre ambos textos, cada palabra se ha generalizado utili-
zando el truncador de Porter [8]. 

Para calcular la similitud léxico-semántica entre dos palabras escritas en el idio-

ma origen (     y     ), se usa una ecuación similar a la ecuación (1). De la misma 

                                                        

2 http://extensions.services.openoffice.org/dictionaries 
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manera se puede obtener Sim(w2,i, w3,j), que es la similitud por variación léxico-

semántica entre las palabras escritas en el idioma inglés. 

                

                                       

                     

              

                      

 

Ambas oraciones consideran la existencia de similitud cuando dos palabras son 

idénticas, o cuando al menos alguna de las dos palabras aparece en el conjunto de 

sinónimos de la otra palabra. 

La similitud entre los fragmentos de texto T1 y T4 (SimS) se calcula por medio de 

la ecuación (3), y de la misma manera se obtiene SimT (T2, T3) que es la similitud 

léxico-semántica completa entre los fragmentos de texto T2 y T3. 

            
                

    

   

    

   

       
                         

2.2 Determinación del juicio de implicación textual 

En esta sección se presentan dos aproximaciones para determinar el correspon-

diente juicio de implicación textual. Para ambos casos se utilizan dos formas de cal-

cular la similitud textual (léxica y léxico-semántica), obteniendo cuatro experimen-

tos que son evaluados y comparados en la Sección 3. 

2.2.1. Aproximación empírica 

En este caso, se ha considerado el tamaño de la oración como una característica 

en la determinación del juicio de implicación textual. De manera particular, se com-
para la longitud de la oración T2 con respecto a la oración T3 (ambas escritas en el 

idioma inglés). Un análisis empírico nos ha llevado a considerar que si la longitud 

de T2 es menor que la longitud de T3 y existe además un grado de similitud textual 

(léxica o semántica) superior a 0.5 para los pares de oraciones escritos en los mis-

mos idiomas, entonces, se establece un juicio tipo Forward. Por otro lado, si la lon-

gitud de T2 es mayor que la longitud de T3 y existe además un grado de similitud 

textual (léxica o léxico-semántica) superior a 0.5 para los pares de oraciones escritos 

en los mismos idiomas, entonces, se establece un juicio tipo Backward. En el caso 

en el que, la longitud de T2 sea igual que la longitud de T3, la longitud de T1 sea 

igual que la longitud de T4, y existe además un grado de similitud textual (léxica o 

léxico-semántica) superior a 0.5 para los pares de oraciones escritos en los mismos 
idiomas, entonces, se establece un juicio tipo Bidirectional. Finalmente, si ninguno 

de los casos anteriores se cumple, se establece un juicio de No entailment. Estas re-

glas de decisión pueden verse más claramente en el Algoritmo 1. 

 

Algoritmo 1. 

        If |T2| < |T3| then 

If (simT > 0.5 and simS > 0.5) 

then Forward 
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ElseIf |T2| > |T3| then 

If (simT > 0.5 and simS > 0.5) 

then Backward 

ElseIf (|T1| = |T4| and |T2| = |T3|) then 
If (simT > 0.5 and simS > 0.5) 

then Bidirectional 

    Else No entailment 

 

Dado que se usan dos tipos de similitud textual, se han obtenido dos aproxima-

ciones basadas en la propuesta empírica anterior. Hemos llamado EMP_Lex, a la 

propuesta que usa la similitud textual léxica, mientras que aquella que usa la simili-

tud por variación léxico-semántica se ha denomidado EMP_Sem. 

2.2.2. Aproximación supervisada 

Para esta aproximación se utilizó una red neuronal tipo perceptrón multicapa de 

propagación hacia atrás (implementado en Weka [2]), con 20 neuronas en la capa de 
entrada, 7 neuronas en la capa intermedia y 4 de salida. Las neuronas de la capa de 

entrada combinan las seis características consideradas para la entrada de la red que 

son: cuatro longitudes de oración (para T1, T2, T3 y T4), y los dos valores de similitud 

textual (SimS y SimT). Los parámetros de la red neuronal fueron ajustados logrando 

un 95.7% de instancias correctamente clasificadas en el proceso de entrenamiento. 

Dado que se usan dos tipos de similitud textual, se han obtenido dos aproxima-

ciones basadas en la propuesta supervisada anterior. Hemos llamado NN_Lex, a la 

propuesta que usa la similitud textual léxica, mientras que aquella que usa la simili-

tud por variación léxico-semántica se ha denomidado NN_Sem. 

3. Experimentos 

Los corpora usados en los experimentos provienen del conjunto de datos para 

implicación textual translingüe presentados en [3] y proporcionados por los organi-

zadores de la Tarea 8 de SemEval 2012 [6]. En el caso de las reglas de decisión 

empíricas, se emplearon los conjuntos de entrenamiento únicamente para ajustar los 

parámetros, mientras que en el caso de la red neuronal,  dichos conjuntos se usaron 

para entrenar los pesos de la red. La cantidad de oraciones contempladas tanto en los 

conjuntos de entrenamiento como de prueba fue de 500 para cada idioma. 

 
En la tabla 2 se muestran los resultados globales obtenidos por las cuatro 

aproximaciones propuestas en este artículo. Adicionalmente, hemos incluido los 

puntajes máximo (Mejor), mínimo (Peor), promedio (Promedio) y mediana (Media-

na), reportados en la competencia de la Tarea 8 de SemEval 2012; esto con fines de 

comparación. 
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Tabla 2. Resultados globales obtenidos por las propuestas y su comparación con aquellos ob-

tenidos en la Tarea 8 de SemEval 2012 

 SPA-ENG ITA-ENG FRA-ENG DEU-ENG 

Mejor  0.632  0.566  0.57  0.558 

Promedio  0.407  0.362  0.366  0.357 

Mediana  0.346  0.336  0.336  0.336 

Peor  0.266  0.278  0.278  0.262 

EMP_Lex  0.350  0.336  0.334  0.330 

EMP_Sem  0.366  0.344  0.342  0.268 

NN_Lex  0.476  0.456  0.486  0.458 

NN_Sem  0.398  0.398  0.392  0.386 

 
Los puntajes muestran que la aproximación supervisada se encuentra por arriba 

de la mediana de los resultados reportados en la literatura. Si bien, aun no se alcanza 

el mejor valor obtenido en la competencia, se ha observado que las dos característi-

cas básicas que se han considerado son sumamente importantes, pues se acercan 

considerablemente al mejor puntaje. Cabe aclarar que no se han hecho análisis 

semánticos profundos, lo cual es claramente una ventaja de las propuestas plantea-

das. Sin embargo, se considera que es un buen punto de partida y que al agregar un 

análisis más profundo de las oraciones en cuestión, seguramente se obtendrá un me-

jor rendimiento. 

Tabla 3. Resultados obtenidos por la red neuronal (NN_Lex) para cada uno de los juicios de 

implicación textual (sin expansión de términos).  

Idioma

s 

Backward Forward No-Entailment Bidirectional 
Promedi

o general P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 

SPA-

ENG 

0.57

3 

0.50

4 

0.53

6 

0.57

4 

0.52

8 

0.55

0 

0.39

2 

0.37

6 

0.38

4 

0.40

0 

0.49

6 

0.44

3 
0.476 

ITA-

ENG 

0.55

1 

0.52

0 

0.53

5 

0.54

2 

0.46

4 

0.50

0 

0.38

8 

0.43

2 

0.40

9 

0.37

5 

0.40

8 

0.39

1 
0.456 

FRA-

ENG 

0.56

1 

0.55

2 

0.55

6 

0.56

7 

0.57

6 

0.57

1 

0.39

3 

0.38

4 

0.38

9 

0.42

2 

0.43

2 

0.42

7 
0.486 

DEU-

ENG 

0.54

4 

0.54

4 

0.54

4 

0.51

0 

0.58

4 

0.54

5 

0.43

0 

0.29

6 

0.35

1 

0.34

9 

0.40

8 

0.37

6 
0.458 

Tabla 4. Resultados obtenidos por la red neuronal (NN_Sem) para cada uno de los juicios de 

implicación textual (con expansión de términos). 

Idioma

s 

Backward Forward No-Entailment Bidirectional 
Promedi

o general P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 

SPA-

ENG 

0.51

1 

0.57

6 

0.54

1 

0.53

6 

0.53

6 

0.53

6 

0.22

6 

0.19

2 

0.20

8 

0.28

1 

0.28

8 

0.28

5 
0.398 

ITA-

ENG 

0.54

1 

0.58

4 

0.56

2 

0.50

0 

0.37

6 

0.42

9 

0.27

0 

0.24

8 

0.25

8 

0.30

8 

0.38

4 

0.34

2 
0.398 

FRA-

ENG 

0.46

0 

0.46

4 

0.46

2 

0.61

7 

0.56

8 

0.59

2 

0.22

4 

0.29

6 

0.25

5 

0.31

9 

0.24

0 

0.27

4 
0.392 

DEU-

ENG 

0.51

5 

0.40

0 

0.45

0 

0.49

2 

0.51

2 

0.50

2 

0.29

4 

0.28

0 

0.28

7 

0.28

6 

0.35

2 

0.31

5 
0.386 

 
Con la finalidad de analizar a profundidad los resultados obtenidos con las 

aproximaciones basadas en redes neuronales (NN_Lex y NN_Sem), en las Tabla 3 y 

4 se muestran los valores de precisión (P), recall (R) y F1 obtenido para el juicio de 

implicación textual. Ahí se puede observar que al menos para la aproximación plan-
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teada, el uso de sinónimos generaliza demasiado, incrementando el valor de simili-

tud textual y confundiendo los juicios de implicación finales. Analizando los valores 

obtenidos, se puede ver que las carácterísticas usadas son significativas para el caso 

de juicios Forward y Backward, sin embargo, no son suficientes para determinar 
con buen grado de precisión los juicios Bidirectional y No entailment.  Como traba-

jo a futuro se plantea revisar cuáles son las características más relevantes para estos 

dos últimos juicios de implicación textual y así mejorar los resultados obtenidos. 

4  Conclusión 

En este trabajo se presentan cuatro aproximaciones para resolver el problema de 

implicación textual translingüe. Dos aproximaciones usan un enfoque empírico em-

pleando similitud textual léxica y por variación léxica-semántica. Las otras dos 
aproximaciones usan un enfoque supervisado contemplando también ambos tipos de 

similitud textual. 

Se ha observado que la determinación del juicio No entailment es complicada, 

pues existen oraciones que no se implican textualmente, pero comparten términos 

comunes. Para el caso del juicio Bidirectional, se ha obligado a que las longitudes 

de las oraciones sean exactamente iguales, lo cual es una restricción muy estricta. 

Por lo que, se debe buscar una estrategia para relajar esta restricción. 

A pesar de las limitaciones anteriores, se considera que el uso de las longitudes 

de las oraciones en la determinación de un juicio de implicación textual translingüe 

es una característica interesante, pues es relativamente simple de calcular y que no 

requiere un análisis semántico profundo. 
Se está en proceso de evaluar el efecto de la traducción en los porcentajes obte-

nidos cuando se determina el juicio de implicación. Como trabajo a futuro, se piensa 

usar corpus paralelos para obtener diccionarios estadísticos que puedan mapear de 

mejor manera el significado de las oraciones. 
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