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1. Introduccidon

1.1 Procesamiento del Lenguaje Natural

La aplicacién de las nuevas tecnologias a los sistemas de informa-
cién actuales ha provocado una revolucién que estd cambiando a
la gente su forma de trabajar, de comunicarse con los demds, de
.comprar cosas, de usar los servicios e incluso en el modo de como
:se educan y se entretienen. Uno de los resultados de dicha revolu-
ién es que se estd incrementando el uso y tratamiento de grandes
- cantidades de informacién con un formato mds natural para los
usuarios que los utilizados por los antiguos formatos tipicos de
las computadoras. Es decir, se estdn incrementando las activida-
des que utilizan y tratan el lenguaje natural como por ejemplo
la redaccién y correccién de documentos, consultas a distancia de
fuentes de informacién, traduccién automatica, uso de dicciona-
rios y enciclopedias, etc.

Por todos estos motivos, las investigaciones en la comprensién
y en el uso de forma antomética de los lenguajes naturales se
han incrementado considerablemente en los dltimos afios. En esta
4rea, denominada Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), se
estudian los diferentes problemas que genera el lenguaje en su
tratamiento automético, tanto en conversaciones habladas como
escritas. , . 1

Para disenar un sistema de PLN se requiere conocimiento-
abundante sobre las estructuras del lenguaje, como son el mor-
foldgico, sintactico, seméntico y pragmaético.

e El conocimiento morfoldgico proporciona las herramientas para
formar palabras, es decir c6mo las palabras son construidas a
partir de unidades més pequenas.
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2 1. Introduccién

e El conocimiento sintdctico proporciona c6mo se deben combinar
las palabras para formar oraciones correctas, adem4s de estudiar
cémo se relacionan unas con otras. ‘

e El conocimiento seméntico proporciona qué significan las pala-
bras y cémo estas se combinan para formar el significado com-
pleto de una oracién.

¢ El conocimiento pragmatico ayuda a interpretar la oracién com-
pleta dentro de su contexto, es decir proporciona cémo el con-
texto afecta a la interpretacién de las oraciones.

Todas estas formas de conocimiento lingiifstico tienen asociado
un problema comin dificil de resolver, sus diferentes ambigiieda-
des. Por este motivo, cuando se disefia un sistema de PLN, uno de
los objetivos fundamentales es resolver sus miltiples ambigiieda-
des (estructural, léxica, 4mbito de cuantificacién, funcién con-
textual y referencial) mediante la definicién de procedimientos
especificos para cada una de estas.

1.1.1 Ambigiiedad léxica

En concreto en esta Tesis nos centraremos en la resolucién de la
ambigiiedad 1éxica, la cual se presenta cuando, al asociar a cada
una de las palabras del texto la informacién 1éxico-morfolégica,
hay palabras que tienen més de un sentido o significado. Se dis-
tinguen dos tipos de ambigiiedad léxica:

1. La ambigiiedad lézica categorial se presenta cuando una pa-
labra aparte de tener diferentes significados, éstos pueden de-
sempefar diferentes categorias sintdcticas en la oracién. Como
por ejemplo, la palabra cura que puede ser un nombre en la
oracién: “El cura bendijo los alimentos”, y un verbo en la ora-
cién: “El médico cura al paciente en el hospital”.

Algunas de las técnicas usadas en la literatura para resolver
este fenédmeno se basan en aprozimaciones lingiiisticas, como
por ejemplo, el sistema EnCG (Votilainen, 1988; Votilainen y
Jérvinen, 1995) basado en gramdticas de restricciones, y otras
se fundamentan en aprozimaciones basadas en aprendizaje au-
tomdtico como son los trabajos desarrollados para el espafiol
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1.1 Procesamiento del Lenguaje Natural 3

en Padré (1998) donde combina n-gramas y restricciones ma-
nuales, Marquez (1999) donde combina distintas técnicas de
aprendizaje automatico como drboles de decisién, Pla (2000) y
Pla et al. (2000), donde utilizan técnicas basadas en n-gramas.
2. La ambigiiedad lézica pura se presenta en aquellas palabras
que en funcién del contexto pueden tener un sentido u otro.
De forma més precisa, se puede decir que la ambigiiedad 1éxica
pura puede referirse tanto a homonimia como a polisemia.

e Polisemia: Se encuentra polisemia cuando a una palabra
le corresponden, segin el contexto, varios significados. Es
una nueva demostracién del principio de economia que ri-
ge las lengunas, pues en caso de monosemia, se necesitaria
un nimero mucho mayor de palabras. Para deshacer la am-
bigiiedad hay que apoyarse en el contexto, el cual nos indica
cudl es el significado pertinente, que puede tener un sentido
irénico o humoristico. Son ejemplo de polisemia:

El cura bendijo los alimentos

El médico realizé la cura a los enfermos
Antonio es un inocente

Es un alumno inquieto

A tus amigos les gusta jugar

En estos ejemplos hay palabras que pueden entenderse de
muy diversos modos, segin el contexto:

cura: sacerdote, curacién, cuidado
inocente: ingenuo, puro, inofensivo, sencillo, candido, tonto,
simple, bobo :
jugar: apostar, arriesgar, divertirse, entretenerse, esparcirse,
recrearse, funcionar, etc. '

e Homonimia: Como la polisemia, la homonimia ofrece va-
rios sentidos para una sola palabra. Pero esto viene moti-
vado por la evolucién histérica de una lengua, que, con el
paso del tiempo, va confundiendo diferentes palabras en una
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tinica forma por evolucién fonética. Por ejemplo, la palabra
bala pueden tener varios sentidos:

bala como municién o
bala como paquete grande de algo.

Las palabras que presentan homonimia se dividen en dos

tipos:

— Homéfonos: se pronuncian igual, pero se escriben de for-
ma diferente, porque alguno de sus grafemas se correspon-
den con el mismo fonema, o porque no se corresponden
con ninguno. Por ejemplo, las palabras:

tubo tuvo
onda honda
ojear hojear

— Homégrafos: se escriben y pronuncian igual. Es necesario
acudir al articulo, al plural o al contexto para saber su
significado. Por ejemplo, las palabras:

el corte la corte
esposa esposas

El trabajo que aqui se presenta se centra en la resolucién de
la ambigiiedad léxica, y en concreto, en la resolucién de la am-
bigiiedad 1éxica pura pero sin tratar la homonimia de homdéfonos.
Ya que este tipo de ambigiiedad es un obstdculo en aquellas apli-
caciones que precisan conocer el significado semdntico, por tal
motivo, la resolucién de esta ambigiiedad mejora la calidad de
‘algunos campos de la investigacién. La resolucién de los distin-
tos tipos de ambigiliedades, comentadas anteriormente, es tarea
del Procesamiento del Lenguaje Natural, pero en particular, el
campo que se encarga del estudio y resolucién del problema de
la ambigiiedad léxica pura se conoce como Desambiguacién del
sentido de las palabras (WSD, en inglés Word Sense Disambigua-
tion). '
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1.2 Desambiguacién del Sentido de las
Palabras

En términos generales, la desambiguacién del sentido de las pa-
labras consiste en asociar una palabra dada de un texto con una
definicién de un sentido o significado, lo que permite distinguirla
de otros significados atribuibles a esa palabra. Entrando més en
detalle, WSD consistir{a en preprocesar un texto no restringido
con el fin de extraer un conjunto de caracteristicas (pistas o indi-
cios), para posteriormente usarlas para asignar a cada palabra del
texto el sentido més probable, adecuado y eficiente. La mayoria
de los sistemas de WSD, para solucionar este problema, lo que
hacen es determinar los diferentes sentidos de cada palabra del
texto de entrada utilizando una lista cerrada de sentidos (como
los que hay en un diccionario), un grupo de categorias (como las
de un tesauro) o un diccionario multilingiie para traducirla a otro
lenguaje. Para posteriormente mediante el uso del contexto de la
palabra a ser desambiguada asignar un sentido apropiado. Para
‘realizar la asignacién del sentido a cada palabra, se utilizan dos
recursos de informacién:

1. El contexto de la palabra a ser desambiguada, el cual se obtiene
con la informacién contenida dentro del texto en el que la
palabra aparece, junto con la informacién lingiiistica sobre el
texto, como la colocacién, etc.

2. Recursos de conocimiento externo como son los recursos léxicos,
enciclopédicos, asi como recursos de conocimiento desarrolla-
dos manualmente, que proporcionan datos valiosos para aso-
ciar palabras con sentidos. La gran mayoria de técnicas uti-
lizadas para solucionar el sentido de las palabras se aplican
individualmente pero segiin McRoy (1992) se deberfan combi-
nar varias técnicas y recursos de informacién.

Antes de continuar hay que hacer una aclaracién muy impor-
tante sobre la preocupacién en la forma de comparar los trabajos
realizados en la desambiguacién del sentido de las palabras debido
a la dificultad para definir un sentido. Pero sin embargo, s que ha
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habido un acuerdo general para que el problema de desambigua-
cién morfo-sintactica y desambiguacién de los sentidos se puedan
separar (Kelly y Stone, 1975). Por lo tanto, para los homégrafos
(palabras de distinta significacién que se escriben de igual mane-
ra; por ejemplo: cura(nombre) y cura(verbo), la desambiguacién
morfo-sintictica logra la desambiguacién del sentido de las pala-
bras (no entre “el cura” y “la cura”). Por tal motivo el trabajo
de desambiguar el sentido de las palabras se ha enfocado mayori-
tariamente en distinguir sentidos homdégrafos que pertenecen a la
misma categoria sintactica.

A continuacién se realizard una descripcién de c6mo han evolu-
cionado a lo largo del tiempo los estudios sobre la desambiguacién
del sentido de las palabras. Asf, uno de los puntos centrales del
tratado de Bar-Hillel (1960) fue la dificultad que conlleva la de-
sambiguacién del sentido de las palabras. Por ejemplo, él afirmé
que no veia cémo el sentido de la palabra pen pudiera desam-
biguarse automdticamente a partir de la oracién siguiente: The
boz is in the pen, ya que esta oracién tiene varios significados
correctos dependiendo de los sentidos escogidos. Este argumento
de Bar-hillel fue la base preliminar del informe Alpac (1966), el
cual se considera como la causa directa del abandono de la gran
mayoria de las investigaciones de traduccién antomdtica sobre los
anos sesenta.

Durante esta misma época, hubo un progreso considerable en
el 4drea de la representacién del conocimiento, sobre todo en las
redes semanticas (Masterman, 1962; Richens, 1996), las cuales se
aplicaron inmediatamente a la desambiguacién del sentido de las
palabras. Se intenté hacer una “interlingua”, basada en los prin-
cipios légicos y matemaéticos para resolver el problema de la de-
sambiguacién, relacionando palabras de cualquier lenguaje a una
. representacién semdntica/conceptual comiin. De tal forma que la
primera base de conocimiento implementada automéaticamente fue
construida desde Roget "s Thesaurus (Masterman, 1957).

En los tltimos diez ahos, los estudios y trabajos para auto-
matizar la desambiguacién del sentido de las palabras han au-
mentado considerablemente, asf como los trabajos que tienen una
relacién directa con la lingiiistica computacional, debido a la po-
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sibilidad de lectura de textos electrénicos y desarrollo de métodos
estadisticos para identificar irregularidades sobre los datos. Como
consecuencia de lo expuesto anteriormente, hoy en dia la desam-
biguacién del sentido de las palabras es uno de los problemas més
importantes en la investigacién sobre el procesamiento del len-
guaje natural. Sin embargo, hay que considerar que los dltimos
métodos para la desambiguacién del sentido de las palabras no
han contribuido a dar solucién a todas las investigaciones hechas
al problema de WSD anteriormente. De hecho, no han apareci-
do datos cuantitativos que presenten mejoras empiricas a través
de la desambiguacién del sentido de las palabras, excepto en los
campos de Traduccién Automética (Brown et al., 1991) y en Re-
cuperacién de Informacién (Fukumoto y Suzuki, 1996). Una razén
del fracaso en la mejora de los métodos existentes es debido a la
falta del conocimiento del problema en la investigacién de la de-
sambiguacién del sentido de las palabras, lo cual nos estimula a
investigar intensamente esta drea de investigacion.

En el trabajo de Wilks and Stevenson (1996) se afirma que la
Desambiguacién del sentido de las palabras es una ” tarea interme-
dia” que aynda, en gran medida, a otras tareas del procesamiento
del lenguaje natural, as{ como cuando necesitamos comprender el
lenguaje en otros campos de la investigacién como:

e Recuperacién de Informacidn (RI). Estos sistemas padecen los
efectos del ruido en aquellas palabras polisémicas, por lo tanto
se recuperarén documentos que tienen las mismas palabras pero
diferentes sentidos. Los resultados de varios experimentos (Kro-
vets y Croft, 1992; Sanderson, 1994; Schiitze, 1995; Fukumoto
y Suzuki, 1996; Krovets, 1997; Schiitze, 1998; Gonzalo et al.,
1998, 1999) demuestran que la tarea de desambiguar el senti-
do de las palabras es fundamental para mejorar los sistemas de
recuperacién de informacién. En estos casos el sistema encuen-
tra solo aquellos documentos que usan palabras con el sentido
apropiado. Evidentemente, €l sistema eliminard todos aquellos
documentos que usan palabras con sentidos inapropiados. Por
ejemplo, cuando se buscan documentos que tengan referencias
judiciales, es deseable eliminar los documentos que contienen la
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palabra “corte” asociada con el sentido de “realeza y confec-
cién”, y recuperar los que tengan sentido de “ley”. Otros in-
vestigadores como Krovets and Croft (1992) proponen indexar
documentos por el sentido de las palabras mediante la utiliza-
cién de un diccionario automdtico y Voorhees (1993) mediante
la utilizacién de WordNet.

Traduccion automdtica (MT). La desambiguacién del sentido
de las palabras es fundamental para la traduccién, porque una
palabra puede tener miltiples traducciones en el lenguaje des-
tino, y cada una de estas pueden estar asociadas a sentidos
diferentes. Por ejemplo la palabra francesa grille, dependiendo
del contexto, puede ser traducido al espafiol como: barandilla,
verja, bar, mostrador, rejilla, escala, etc (Weaver, 1955; Yngve,
1955). Otro ejemplo seria la palabra inglesa duty, la cual puede
tener los siguientes sentidos Taz y obligation, y que se corres-
ponden a las palabras en espafiol impuesto y obligacidn/deber
respectivamente (Brown et al., 1991; Dagan et al., 1994).

Los primeros intentos en la desambiguacién automética del sen-
tido de las palabras se hicieron en el contexto de la traduccién
automadtica. En el trabajo de Weaver (1955) se afirma que si
se examinan una a una las palabras de un texto es imposible
determinar el significado de esas palabras. Pero sin embargo, si
se examina esa palabra junto con otras (a izquierda y derecha)
si que se puede decidir su significado. Pero con esto surge una
duda en cuanto a cual es el valor minimo de palabras a izquierda.
y derecha para obtener el significado correcto de la palabra. Un
experimento, anterior al memorandum de Weaver (1955), he-
cho por Kaplan (1950) contesta en parte a la cuestién anterior.
Este observé que la solucién del sentido, dadas dos palabras a
izquierda y derecha de la palabra a ser desambiguada, no era ni
mejor ni peor que cuando se daba la oracién completa. Otros in-
vestigadores como (Masterman, 1962; Koutsoudas y Korfhage,
1956; Gougenheim y Michéa, 1961; Choueka y Lusignan, 1985)
tamblen han descrito la misma experiencia.

En un principio la TA se dirigié hacia los textos técnicos y hac1a
textos a partir de dominios particulares. Weaver (1955) discute
el papel del dominio en la desambiguacién del sentido, diciendo
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que dentro de un contexto general de un articulo matematico
cada palabra tiene un 1nico significado. Posteriormente otros in-
vestigadores como Gale et al. (1992c) reiteraron estas palabras,
por eso se desarrollaron muchos diccionarios especializados en
los comienzos de la traduccién automética.

El texto de Weaver (1955) también nos indicaba la utilidad
de la estadistica en el andlisis del lenguaje comentando que los
estudios semdantico estadisticos deberfan ser entendidos como un
paso inicial completamente necesario. Varios trabajos de Harper
(1957a; 1957b) siguieron esta aproximacién en TA, haciendo
estimaciones del grado de polisemia en textos y diccionarios.

e Andlisis temdtico del contenido®. Los autores Stone et al. (1966;
1969; 1975) y més recientemente Litowski (1997) han admitido

- la necesidad de desambiguar el sentido de las palabras para este

. tipo de andlisis. Para ello, se analiza cémo se distribuyen las

. categorias predefinidas de las palabras a lo largo del texto, con

" el fin de obtener aquellas palabras que nos indican una idea,
tema o concepto determinado. Y la necesidad de desambiguar
el sentido de las palabras en estos andlisis sirve para incluir
solamente aquellas palabras que tengan sentido apropiado.

e Andlisis sintdctico. A menudo, cuando las relaciones sintdcticas
se asocian con el contenido semdntico, falla el andlisis sintdctico
al identificar la estructura sintdctica de una oracién. Los sin-
tagmas preposicionales y las estructuras predicado-argumento -
asociadas con las restricciones seleccionales son ejemplos de es-
te tipo de problema. Por tal motivo, para solucionar el problema,
y obtener el significado correcto de las oraciones, se requiere el
contenido seméntico de las entradas léxicas. Hay varios métodos
que resuelven estos dos tipos de ambigiiedad (Lytinen, 1986;
Maruyama, 1990; Ravin, 1990; Nagao, 1994). También,-la. de-
sambiguacién del sentido de las palabras se utiliza en la fase
de andlisis sintactico para etiguetar correctamente las palabras.
Por ejemplo, en la oracién “La banca ha aumentado sus intere-
ses” es necesario desambiguar el sentido de la palabra “banca”,
la cual puede significar “asiento” o “entidad financiera”. El pri-

! Con Anilisis temdtico del contenido nos referimos a la bisqueda del tépico del
discurso.
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mero estd en masculino y el otro en femenino, por lo tanto hay
que desambiguarlo para etiquetarlo correctamente como nombre
femenino. .

e Tratamiento de textos. Se ha despertado un gran interés con el
tratamiento de los textos, debido a la generalizacién de la men-
sajerfa y edicién electrénica, que ha originado un incremento
de la informacién de forma textual. Para manejar y acceder de
forma eficiente a la informacién disponible, es necesario contar
con herramientas que faciliten sin manipulacién el trabajo con
esos textos. A consecuencia de este interés por el tratamien-
to de textos, la desambiguacién del sentido de las palabras se
utiliza para la correccién ortogrifica, por ejemplo en las pa-
labras con acento “perdida” (Que no tiene o no lleva destino
determinado) y “pérdida” (Carencia, privacién de lo que se po-
sefa) (Yarowsky, 1994a,b). O en los casos en los que hay que
reconstruir las maytsculas de "EL ESCRIBE EN EL MAR-
CA” a "El escribe en el Marca”. Y también, se utiliza como
ayuda en los editores de textos para sugerir palabras alternati-
vas semdanticamente equivalentes a las encontradas en un texto
cuando se estd editando el mismo.

e Enfoques del PLN basados en clases semdnticas. Los plantea-
mientos presentados en los trabajos de Ker, Resnik, Ribas y
McCarthy (1997; 1993a; 1995b; 2001) se benefician de la de-
sambiguacién del sentido de las palabras, ya que relacionan ca-
da palabra de entrada con una clase seméntica (casi siempre a
partir de una taxonomia de tesauro).

‘ e Sistemas de Dialogo y Extraccién de Informacidn (IE). Los sis-
temas que extraen informacién necesitan obtener estructuras
semanticas, y para ello muchas veces hay que conocer o consi-
derar el significado de las palabras. En el trabajo de Kilgarriff
(1997) se describe que los sistemas de Dialogo y Extraccién de
Informacién emplean normalmente la representacién del cono-
cimiento mediante el dominio especifico en el que se aplica, en
vez de usar la desambiguacién del sentido de las palabras con
objeto de solucionar la ambigiiedad 1éxica.

e Ventajas para la lexicografia. En el trabajo Kilgarriff (1997) se
presentan las ventajas que tiene la desambiguacién del sentido
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de las palabras en la lexicografia. Una de las ventajas presenta-
das es anotar el sentido a los datos lingiiisticos, para reducir con-
siderablemente el esfuerzo que tienen que hacer los lexicégrafos
cuando deben clasificar grandes corpus en relacién al uso de las
palabras por sus distintos sentidos.

Con el objetivo de centrar el problema a resolver en esta Tesis
diremos que el trabajo que aqui se presenta consiste en la resolu-
cién de la ambigiiedad 1éxica pura (seméntica) en textos de domi-
nios no restringidos que tenga un repositorio de sentidos en una
lengua concreta como inglés, espaiiol, italiano, etc. Ademds, con-
sideramos y asi demostramos a lo largo de este trabajo, que una
resolucién adecuada de la ambigiiedad 1éxica pura puede mejorar
considerablemente a otros campos del procesamiento del lenguaje
natural, como por ejemplo los comentados anteriormente.

1.3 Objetivo

El objetivo principal de este trabajo es el estudio de un método
para la resolucién de la ambigiiedad léxica pura en textos de do-
minios no restringidos. Para la consecucién de este objetivo se
plantean las siguientes lineas de actuacién:

e Estudio de las ambigiiedades léxicas y en concreto la am-
bigiiedad léxica pura como aplicacién del método para su re-
solucién.

e Estudio y desarrollo de estrategias de resolucién de la am-
bigiiedad léxica pura. Para ello se tomardn como hipétesis inicial
los trabajos previos de la resolucién de la ambigiiedad Iéxica.

e A partir de la clasificacién de los distintos tipos de métodos pa-
ra la resolucién de la ambigiiedad léxica pura, elegir y definir el
4mbito de trabajo. En concreto se ha elegido el &mbito de tra-
bajo de los métodos basados en el conocimiento. Porque estos
métodos tienen la ventaja de no necesitar procesos de entrena-
miento, ni codificacién manual de las entradas, ni etiquetado
manual.
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e Estudio de la influencia de la estructura taxonémica del recurso
1éxico utilizado en la resolucién de la ambigiiedad léxica pura
con el objetivo de adquirir conocimiento. _

e Desarrollo de un proceso de ajuste del método que garantice la
mejor estrategia de resolucién de la ambigiiedad 1éxica pura.

e Desarrollo de un proceso de evaluacién del método con el fin de
obtener resultados finales de efectividad en la resolucién de la
ambigiiedad léxica pura.

¢ Estudio, definicién y desarrollo de una aplicacién e integracién
del método de Marcas de Especificidad orientado al enriqueci-
miento de WordNet mediante las categorias, por ejemplo, de los
sistemas de clasificacién de noticias.

e Desarrollo de un proceso de evaluacién del nuevo sistema para
enriquecer WordNet con categorias de los sistemas de clasifica-
cién para comprobar su efectividad.

Junto con estas lineas de actuacién se tendra en cuenta que el
método queda abierto para plantear nuevas estrategias de reso-
lucién como por ejemplo la resolucién léxica en verbos, adjetivos
y adverbios. Ademds aunque el método de WSD se aplica al en-
riquecimiento de un recurso léxico, y en particular de una base
de conocimiento léxica, su aplicacién no debe quedar solo limi-
tada a esto. Cualquier aplicacién computacional que requiera la
comprensién, interpretacién y/o generacién del lenguaje natural
puede ser receptora de un médulo de resolucién de la ambigiiedad
léxica pura para su mejor funcionamiento.

1.4 Organizacion de la Tesis

Esta Tesis se ha estructurado en seis capitulos:

e Este primer capitulo es una introduccién al problema del pro-
cesamiento del lenguaje natural, en concreto al problema de la
ambigiiedad léxica pura, en el que se presenta la investigacién
que se encarga del estudio y resolucién de este problema, asi
como las mejoras que aporta a otras dreas del procesamiento
del lenguaje natural. También se describe en este capitulo la
estructura de esta memoria.
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e El segundo capitulo presenta una descripcién de los conceptos
més relevantes en Desambiguacién del sentido de las palabras
y se hace una profunda revision bibliogréfica general del estado
actual en las investigaciones sobre WSD. Para ello este capitulo
presenta una clasificacién de los distintos métodos de desam-
biguacién y finalmente se presentan los sistemas de WSD que
participaron en las competiciones SENSEVAL-1 y SENSEVAL-2
con una breve descripcién de los métodos mas relevantes en di-
cha competicién y todos los métodos basados en el conocimiento
que se relacionan con el método presentado en este trabajo.

e En el tercer capitulo se presentan las principales aportaciones
de nuestra investigacién: en concreto, la propuesta del método
para la resolucién de la ambigiiedad léxica de nombres en cual-
quier lengna que tenga un repositorio de sentidos organizados
como una base de conocimiento (Método de Marcas de Espe-
cificidad). Para ello, en este capitulo presentamos inicialmen-
te la arquitectura del sistema de Procesamiento del Lenguaje
Natural (PLN) utilizado junto con los recursos y herramientas

lingiifsticas utilizadas por el método, para posteriormente pre-
sentar detalladamente el funcionamiento del método propuesto.

e El cuarto capitulo incluye la evaluacién completa de este método
propuesto, asf como todo el proceso de ajuste llevado a cabo pa-
ra obtener la mejor versién. Para ello este trabajo ha realizado
inicialmente una fase de adaptacién, con el objetivo de mejorar
el método hasta conseguir una versién final, para posteriormen-
te realizar la fase de evaluacién, la cual consiste en presentar
resultados de funcionamiento del método de Marcas de Especi-

_ ficidad. Tanto para la fase de ajuste/adaptacién como para la de
evaluacién se presenta una introduccién para ambos procesos,
as{ como una descripcién detallada del entorno experimental,
mediante la préesentacién-de los recursos empleados y las distin-
tas ventanas contextuales empleadas en los experimentos.

e En el capitulo quinto se presenta la aplicacién del método de
Marcas de Especificidad a un método para enriquecer seman-
ticamente el recurso léxico WordNet con categorias o etique-
tas de otros sistemas de clasificacién. El sistema de clasifica-
cién utilizado para etiquetar autométicamente los registros de
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la base de conocimiento 1éxica ha sido IPTC Subject Reference
System. Para llevar a cabo este trabajo se realiza inicialmente
una. introduccién a los sistemas de clasificacién y una presenta-
cién particular al sistema de clasificaciéon IPTC. A continuacién,
se describe detalladamente el método propuesto para enrique-
cer semanticamente WordNet con categorias IPTC? (Versién
IPTC/1), asi como las caracteristicas del disefio e implementa- -
cién de la interfaz construida para extender y mejorar la base
de datos léxica WordNet. Y finalmente, se muestran los experi-
mentos realizados al método propuesto asi como las conclusiones
obtenidas al analizar sus resultados.

e El capitulo sexto muestra las conclusiones y beneficios de esta
Tesis junto con una propuesta de trabajos futuros.

e Por 1ltimo se presenta una relacién bibliogréfica de los traba-
jos que se han utilizado como referencia bibliografica para el
desarrollo de esta Tesis.

1.5 Resumen del enfoque del método de
Marcas de Especificidad

En este trabajo se ha desarrollado un método para resolver la am-
bigiiedad léxica pura (seméntica) en textos de dominios no res-
tringidos en cualquier lengua que tenga un repositorio de sentidos
organizado como una base de conocimiento 1éxica. El método de
resolucién de la ambigiiedad 1éxica pura propuesto se basa en el
uso de conocimiento lingiifstico (informacién léxica y morfolégica)
y de conocimiento a partir de las relaciones léxicas y semanticas
de un recurso externo (taxonomia de nombres a partir de la base
de conocimiento léxica utilizada), ambos independientes del do-
minio.

Gracias al uso de informacion no dependiente del dominio, este
método de resolucién de la ambigiiedad léxica, al que hemos deno-
minado Marcas de Especificidad, esté preparado para ser aplicado
a sistemas que trabajen sobre cualquier dominio y sobre cualquier
lengua que tenga un repositorio de sentidos predefinido.

2 http://m. iptc.org
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2. Desambiguacién del sentido de las
palabras: Métodos de resolucion

El objetivo de este capitulo es presentar una profunda revisién
bibliografica general del estado actual en las investigaciones sobre
WSD. Para ello, en primer lugar, se describirdn los conceptos mds
relevantes en WSD, junto a una primera clasificacién de los distin-
tos métodos de desambiguacién: basados en corpus y basados en
‘conocimiento. En segundo lugar, segin la clasificacién propues-

“ta, se presentan los distintos métodos de desambiguacién basados
en corpus. A continuacién, se presentan los métodos de desambi-
guacién basados en conocimiento, asi como los métodos hibridos,
los cuales combinan varias fuentes de conocimiento y diferentes
técnicas para explotar dicho conocimiento. Finalmente,; se pre-
senta una clasificacién alternativa de los sistemas WSD, desde el
punto de vista de si requieren ejemplos etiquetados manualmente
0 no.

2.1 Introduccién

La tarea de WSD pertenece al campo del PLN que se encarga del
estudio y resolucién del problema de la ambigiiedad léxica pura.
Su tarea consiste en identificar el significado concreto con que
aparece una palabra en un texto con un determinado contexto.
Para desambignar una palabra que aparece en un determinado
lugar de un documento se utilizan dos fuentes de informaci6n:
definiciones de un recurso léxico y el contexto de aparicién.

e Definiciones de un recurso lingtistico. Una palabra puede tener
asociados diferentes sentidos y cada sentido debe tener asocia-
do una definicién, la cual consiste en un conjunto de palabras.
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Esta definicién se puede obtener de un recurso lingiifstico ex-
terno como puede ser un diccionario electrénico 6 una base de
conocimiento 1éxica.

e El contexto en el que aparece la palabra a desambiguar estars
formado por las palabras que aparecen préximas a él en el texto
del documento.

La desambiguacién de una palabra en un documento, a partir
de los dos recursos explicados anteriormente, consiste en asignar
el sentido apropiado al contexto en el que aparece esa palabra.

Antes de continuar es importante realizar una aclaracién sobre
la dificultad que tiene la automatizacién del proceso WSD, debi-
do a los problemas que conlleva como al grado de granularidad
tan fina que proporcionan los diccionarios en la divisién de los
sentidos, a que el diccionario no contenga el sentido apropiado,
a que el sentido del diccionario se demasiado particular, a que
puedan aplicarse varios sentidos, etc. Asi, algunos auntores como
Slator y Wilks (1987) han afirmado que la divisién de los sentidos
que proporcionan los diccionarios es normalmente muy fina para
las tareas de PLN. Esto es un problema muy grave para la tarea
de WSD. Y la consecuencia de esto es que se requiere realizar
una eleccién de sentidos extremadamente dificultosa incluso pa-
ra lexicégrafos expertos, debido a que distincién de los sentidos
realizada en algunos diccionarios es dificil de hacer incluso por
parte de los lexicégrafos expertos. Para solucionar el problema de
la automatizacién de WSD se han propuesto distintos enfoques,
pero el problema sigue sin solucionarse definitivamente.

Los métodos, que se utilizan para desambiguar el sentido de
las palabras automdticamente, se pueden clasificar de distintas
formas: supervisados, no-supervisados, basados en ejemplos de
corpus, basados en bases de conocimiento, métodos mixtos, etc.

Los métodos supervisados requieren corpus semdnticamente
anotados de modo manual por un humano para posteriormente
entrenar al sistema, ademds de un recurso léxico que suministra
el sentido que se corresponde con la anotacién hecha. Esta ta-
rea manual de anotacién semdntica es muy laboriosa y costosa
de realizar, ya que se necesitan conjuntos de entrenamiento de

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2002



Desambiguacion lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

2.1 Introduccién 17

gran tamafio. Sin embargo, hay situaciones en las que no se dis-
pone de estos recursos para poder realizar la desambiguacion, por
lo que se debe hacer de forma no supervisada. Asi, sistemas no-
supervisados se definen como aquellos métodos que no necesitan
estos ejemplos para realizar la desambiguacién del sentido de las
palabras, es decir obtienen esta informacién antomaticamente.

Los métodos basados en ejemplos de corpus (en inglés, WSD
Corpus-Based) utilizan ejemplos de usos de las palabras (“bancos
de datos”), que previamente han sido anotados semanticamente,
para la desambiguacién del sentido de las palabras. A partir de
esta informacién y aplicando alguna aproximacién obtienen el sen-
tido de las palabras, por lo tanto estos métodos dependen de la
disponibilidad de los corpus anotados semanticamente y su de-
pendencia de los datos utilizados en la fase de entrenamiento.

Los métodos basados en bases de conocimiento (en inglés, WSD
Knowledge-Driven) se caracterizan porque su trabajo de desam-
biguacién consiste en emparejar la palabra a ser desambiguada
con cualquier informacién de un recurso de conocimiento externo
(diccionario, base de conocimiento, etc). Estos métodos utilizan
recursos de conocimiento 1éxico preexistentes, por lo que evitan
la necesidad de utilizar grandes cantidades de informacién de en-
trenamiento para desambiguar el sentido de las palabras.

Los métodos mixtos se caracterizan porque combinan distin-
tos recursos de conocimiento léxico y utilizan diferentes técnicas
con el objetivo de desambiguar el sentido de las palabras. Estas
‘técnicas empleadas se diferencian en el tipo de recurso léxico em-
pleado en los distintos pasos del método, en las caracteristicas de
los recursos utilizados durante la desambiguacién y en las medidas
utilizadas para comparar similitudes entre unidades léxicas.

En esta tesis se ha creido conveniente utilizar como base la
clasificacién propuesta por (Ide y Véronis, 1998), aunque hay otros
‘autores que realizan una clasificacién diferente como (Wilks y
Stevenson, 1996). A continuacién se presentan las investigaciones
de mayor relevancia en WSD segin los criterios de clasificacién
expuestos anteriormente.
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2.2 Métodos basados en corpus

Los métodos basados en corpus se caracterizan porque su tra-
bajo de desambiguacién consiste en emparejar la palabra a ser
desambiguada con modelos obtenidos a partir de los contextos de
ejemplos® de usos de esa palabra.

Estos métodos basados en corpus usan normalmente un cor-
pus con las palabras de cada oracién anotadas seménticamente,
bien manualmente o automéaticamente, con su sentido correcto. A
los métodos que requieren anotacién manual de los corpus se les
llaman métodos Supervisados. A los que excluyen la tarea de su-
pervisarlos se les llama métodos No supervisados. Los métodos su-
pervisados requieren conjuntos de entrenamiento normalmente de
gran tamafio con anotaciones manuales del sentido de las palabras.
El desarrollo de estos corpus anotados semanticamente propor-
cionan el medio para inducir autométicamente reglas o modelos
probabilisticos para la desambiguacién. Sin embargo, la creacién
mamual de corpus anotados seménticamente a nivel de sentido es
una tarea dificil, tediosa y extremadamente costosa (Kilgarriff y
Palmer, 2000).

A continuacién se van a clasificar los métodos basados en cor-
pus de acuerdo a su mecanismo de induccién. Es decir, al me-
canismo que nos permite obtener modelos, leyes o principios a
partir de los fenémenos, hechos o casos particulares. La clasifica-
cién serfa: métodos basados en reglas, métodos basados en modelos
probabilisticos, y métodos basados en la similitud semdntica.

La clasificacién anterior se complementar4 con otros tipos de
métodos basados en corpus como métodos basados en el uso de
corpus bilingiies y métodos basados en propiedades discursivas.
En las siguientes sub-secciones se describiran detalladamente cada
una de las clasificaciones anteriores. ’

! Cada aparicién de la palabra a ser desambiguada en el corpus se encuentra
anotada con el sentido apropiado conforme al contexto donde aparece
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2.2.1 Métodos basados en reglas

Los métodos basados en reglas utilizan reglas selectivas® asocia-
das con cada sentido de la palabra. Dada una entrada de una
palabra polisémica, el sistema selecciona el sentido que cumpla
satisfactoriamente las reglas que determinan a uno de los senti-
dos. Estos métodos tienen un problema asociado dependiendo de
la granularidad asociada a las reglas selectivas, ya que sufren el
riesgo de seleccionar incorrectamente el sentido tanto si las re-
glas son demasiado especificas como si son muy generales. Dentro
de los métodos basados en reglas se puede hacer una subdivisién
dependiendo del formato de las reglas.

Métodos basados en restricciones de seleccién. Las restric-
ciones de seleccién limitan el sentido de una palabra dependiendo
de las clases semdnticas de las palabras con que aparece. Ademds,
las restricciones de seleccién para ser operativas deberian apli-
carse junto con la informacién sintdctica de las palabras. Asf, los
lexicones® que se aplican en los métodos deberian incluir tanto
informacién de la posicién sintéctica de las palabras como la in-
formacién de tipo seméntico que limitan o restringen. Por ejemplo,
uno de los sentidos comunes del verbo “beber” restringe su sujeto
a un rasgo “animal” y su objeto directo a un “liquido”.

Por lo tanto, los métodos basados en las restricciones de selec-
cién aplican limitaciones a los argumentos de una palabra dada
(normalmente interpretada como un predicado) y ayudan a selec-
. cionar el sentido correcto tanto de los verbos como de las palabras
que forman sus argumentos.

En las oraciones mostradas en el ejemplo 1, las restricciones
de seleccién nos pueden ayudar a distinguir entre los dos sentidos
( “contratar”/ “utilizar”) del verbo “emplear”.

(1) 1 El jefe empled nuevos trabajadores.

2 Qe entiende por regla selectiva al conjunto de operaciones que deben llevarse a
cabo para realizar una inferencia o deduccién correcta.

3 Un lexicén puede ser un diccionario electrénico o un tesauro. (Wilks et al., 1996)
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2 El jefe empled su propuesta.

En la oraciéon 1 su sujeto se asocia con las caracteristicas
seménticas de “humano/organizacién” y su objeto directo con
“humano”. Por lo tanto al tener a “trabajadores” como objeto di-
recto, el sentido correcto para “emplear” es “contratar”. Sin em-
bargo, en la oracién 2 su sujeto se asocia con las caracteristicas
semdnticas de “humano/organizacién” y su objeto directo con
“dea”. Por lo tanto al tener a “propuesta” como objeto directo,
el sentido correcto serd “utilizar”.

Varios investigadores han aplicado las restricciones de seleccién
para desambiguar el sentido de las palabras: los trabajos de Wilks
(1975a) y Hirst (1987) proponen el uso de preferencias codifica-
das manualmente para resolver el sentido correcto de las palabras.
Trabajos como el de Yarowsky (1993) o el de Ribas, Li & Abe y
McCarthy (1995b; 1995; 2001) proponen el uso de conocimiento
de la colocacién de las palabras extraida de un corpus para decidir
el sentido correcto en patrones semdnticos predicado-argumento o
adjetivo-nombre. Y el trabajo de Resnik (1993a) propone la iden-
tificacién de las restricciones de seleccién como clases seménticas
definidas en la taxonomia de WordNet (Miller et al., 1990), y solo
aquellos nombres que estdn en la taxonomfa y se han identificado
sus clases cumplirdn la restriccidn.

Métodos basados en Arboles de decisién. Los drboles de de-
cisién son una herramienta para tomar decisiones cuando se trata
con informacién compleja. Los drboles de decisién proporcionan
una estructura eficiente para establecer las distintas decisiones
alternativas y evaluar lo que implica tomar esas decisiones. Tam-
bién es muy titil para clasificar informacién. Un ejemplo de 4rbol
de decisién para aplicar el descuento a un cliente es el mostrado
en la Figura 2.1. Cémo se puede ver la hoja marcada con “+” es
la rafz del 4rbol y dependiendo si el cliente paga en un periodo
superior o inferior a 10 dias y de la cantidad a pagar se le aplicard
un descuento.

Hay que destacar en este punto que los drboles de decisién se
han aplicado muy poco a WSD, sin embargo, el algoritmo C4.5
(Quinlan, 1993) se ha utilizado como base de prueba para realizar
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Figura 2.1. Arbol de decisién para aplicar descuento a cliente

la comparacién de varios algoritmos que utilizan drboles de deci-
sién. Las investigaciones de Mooney (1996) y de Pedersen (1997a)
utilizaron el algoritmo C4.5 para comparar el rendimiento de va-
rios métodos de WSD y Tanaka (1994) lo utilizé para adquirir
reglas de traduccién de verbos entre inglés y japonés. Como un
verbo en inglés puede interpretarse como varios verbos diferentes
en japonés, a esta 1ltima investigacién se le puede considerar co-
mo un tipo de regla de induccién para WSD. Por ejemplo, el verbo
en inglés take puede traducirse como erabu (To choose), tsuretei-
ku (To take along) o motteiku (To take away). En la Figura 2.2
se muestra un fragmento del drbol de decisién para el verbo en
inglés take.

Por ejemplo, si se tiene una oracién con el verbo take seguido
del objeto directo him y una preposicién to, el drbol de decisién
selecciona al verbo en japonés tsureteiku (To take along), ya que
en el drbol de decisién pasa por las ramas correspondientes a
object=him y prep=to.

Esas reglas de traduccién adquiridas sirven para aplicarlas a
WSD, ya que dependiendo de las reglas que cumpla el verbo de
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Objeto directo="him"

Objeto directo="box”

Motteiku (“to take away”)

Preposicion="vacio”

Preposicion="to”

erabu (“to choose™)

tsureteiku (“to take along”)

Figura 2.2. Un fragmento de drbol de decisién para el verbo en inglés take

entrada se obtendrd uno de los distintos sentidos posibles en ja-
ponés.

Métodos basados en listas de decisién. Las listas de decisién
son estructuras para representar reglas y estdn compuestas de tu-
plas de la forma (condicién, valor). Segin Rivest (1987) las listas
de decisién se pueden considerar como reglas “si-entonces-sino”,
por lo tanto las condiciones excepcionales aparecen al principio
en la lista mientras que las condiciones generales aparecen en los
iltimos lugares, y la dltima condicién de la lista sers aquella que
acepte todos los casos. Es decir, cuando se hace una pregunta a
la lista de decisién, esta acttia de la siguiente manera: cada con-
dicién en la lista de decisién se aplica secuencialmente hasta que
se encuentre la condicién que satisfaga a la pregunta realizada, y
entonces, el valor que corresponda a esa condicién se selecciona
como contestacién a la pregunta realizada. Los trabajos de in-
vestigacién que han utilizado las listas de decisién en la WSD se
comentan a continuacién.

Los autores Agirre y Martinez (2000) realizaron un estudio de-
tallado sobre el funcionamiento de las listas de decisién sobre dos
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corpus piiblicos disponibles y un corpus adicional adquirido au-
toméaticamente a partir de la Web, mediante el uso de los sentidos
de WordNet. ,

El trabajo de Yarowsky (1994b) propone la aplicacién de las
listas de decisién con el objetivo de resolver un tipo particular de
ambigiiedad léxica, la cual aparece cuando una palabra se aso-
cia con multiples pronunciaciones (debido a los acentos tanto del
espafiol como del francés). También, en otro trabajo, Yarowsky
(1995) aplicé las listas de decisién a WSD. En los dos trabajos*
anteriores de Yarowsky cada condicién se corresponde a la colo-
cacién de una palabra en una oracién y cada valor corresponde al
sentido correcto de la palabra o a la pronunciacién. Las coloca-
ciones de las palabras las obtuvo de un gran corpus con el objeto
de identificar autométicamente hechos o indicios efectivos (E), ya
que la identificacién manual de éstos es muy costosa. El grado de
efectividad de estos hechos o indicios se calcula con la probabi-
lidad de que un sentido dado esté mas cercano que otro a estos
hechos. Formalmente hablando, el grado de efectividad de estos
hechos se calcula aplicando la Férmula 2.1, 1a cual representa el
ratio entre la probabilidad condicional de que el sentido s; y el
sentido s aparezcan con un hecho o indicio efectivo (E) dado. En
la lista de decisién, cada hecho o indicio con sus sentidos posibles
se clasifican en orden descendente respecto a su probabilidad.

P(s1|E)

] NS
8 P(s2]E)

(2.1)

A continuacién, se expondra un ejemplo de Yarowsky (1995)
que utiliza un fragmento de una lista de decisién entrenada para
desambiguar la palabra plant (organism/factory, en donde cada
hecho o indicio indica la colocacién de la palabra con su distancia
asociada a plant o un patrén de su colocacién especifica. Dicho
gjemplo, se muestra en la Tabla 2.1. Por lo tanto, si se da una
entrada que contiene el patrén plant height, la interpretacién que
se le asocia a plant es organism y asi sucesivamente para las deméas
entradas.

4 En los trabajos de Yarowsky (1994b) y (1995), el niimero de sentidos candidatos
para cada palabra se limité a dos.
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[ Hecho o indicio | Sentido [ Probabilidad |
Plant growth Organism 10,12
Car (within + k words) Factory 9,68
Plant height Organism 9,64
Unijon (within = k words) Factory 9,61
Equipment (within + k words) | Factory 9,54

Tabla 2.1. Un fragmento de lista de decisién para la palabra en inglés plant

El algoritmo de reglas de induccién llamado CN2 (Clark y Ni-
blett, 1989) genera listas de decisién a partir de un conjunto de
datos de entrenamiento previamente dado. En definitiva lo que
hace es encontrar reglas y medir la importancia de esas reglas
basdndose en entropfa y su cobertura sobre el rango de los datos
de entrenamiento. La calidad de las listas de decisién depende en
gran medida de la secuencia de las reglas, ya que reglas sencillas al
final de la secuencia empeoran el proceso de desambiguacién. Pa-
ra resolver este problema en la tltima versién del algoritmo CN2
se utiliz6 una técnica denominada “reglas desordenadas” (Clark y
Boswell, 1991). También, autores como Pedersen y Bruce (1997a)
utilizaron el algoritmo de reglas de induccién CN2 en sus trabajos.

2.2.2 Métodos basados en modelos probabilisticos

La idea de los modelos probabilfsticos consiste en: dada una pala-
bra a desambiguar y un conjunto de palabras que la acompaifian
en la frase o parrafo (este conjunto de palabras se le denomina
“contexto”), desambiguar el sentido de la primera utilizando in-
formacién que aporta el contexto. Es decir, se obtiene un modelo
probabilistico en funcién de un conjunto de hechos o indicios ob-
servados. Asi, sobre la base de un hecho de un nuevo contexto y
basdndose en los hechos observados, se proporciona la probabili-
dad de un determinado sentido para este nuevo hecho. A conti-
nuacién se detalla la idea intuitiva de probabilidad condicional,
se expone algin ejemplo aclaratorio y se especifica su notacién
formal.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2002




Desambiguacion lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

2.2 Métodos basados en corpus 25

Formalmente, la probabilidad condicional de un evento A co-
nociendo que el evento B ocurre (P(B) > 0) se calcula mediante
la férmula 2.2.

P(AN B)
P(B)

La generalizacién de esta regla a miltiples eventos se usa en
muchos métodos basados en modelos probabilisticos para desam-
biguar el sentido de las palabras (Leacock et al., 1993; Pedersen
y Bruce, 1997b). Asi, desde el punto de vista de la teoria de la
probabilidad, la tarea de desambiguar el sentido de las palabras
(WSD) consiste en seleccionar el sentido de una palabra que ten-
ga la mayor probabilidad condicional para que a esa palabra le
corresponda ese sentido. Para ello hace falta un corpus desam-
bigunado para entrenar al método WSD, el cual es un conjunto
de entrenamiento de ejemplos donde cada palabra ambigua que
aparece en el corpus se anota con una etiqueta semdntica. La no-
tacién que se usa a partir de ahora serd la mostrada en la Tabla

P(A|B) = (2.2)

2.2:
Simbole Significado
W Palabra ambigua
S1,°0 58k, 8K Sentidos de la palabra ambigua w.
€1y 3 Chy " CK Contexto de w en el corpus.
V1, 0, Uk, ", UK Palabras usadas como caracteristicas para desambiguar.

Tabla 2.2. Notacién utilizada en esta seccién

El teorema de Bayes, que se presenta para desambiguar el sen-
tido de las palabras, consiste en observar aquellos rasgos o ca-
racterfsticas (normalmente palabras) que estdn alrededor de una
palabra ambigua en un contexto. As{ cada rasgo aporta informa-
cién muy 1til sobre qué sentido de la palabra ambigua se usa
comuinmente con ella. Formalmente, el teorema de Bayes se cal-
cula con la férmula 2.3.

(s) % P(c|sk)
P(c)

Plsile) = Z (2.3
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El valor de P(si) es la “probabilidad previa” del sentido sy,
es decir, la probabilidad del sj sin saber nada sobre el contexto.
Pero P(s;) se actualiza con el factor ﬂpf(%’il el cual incorpora los
hechos que se tienen en el contexto, obteniéndose como resultado
final la “probabilidad posterior” P(sg|c). El valor de P(c|s;) se
obtiene aplicando la férmula 2.6.

Si lo que realmente se quiere es elegir la clase correcta entonces
la férmula 2.3 se puede simplificar. Esto se obtiene al eliminar
P(c), que es una constante para todos los sentidos y por lo tanto
no influye en el su célculo. Por lo tanto, con la férmula 2.4 lo que
se pretende es asignar la palabra w al sentido S'.

S = argm%XP(sk|c) = argmax P(sx) X P(c|s) (2.4)
8 Sk

Generalmente, para estos métodos la entrada de datos se re-
presenta con un vector de caracteristicas WSD con la siguiente
estructura : < Fy = f1, k5 = f5, -+, F, = f, >, donde F; y f; son
la caracteristica nimero 7 y su valor respectivamente.

A continuacién, se presentardn los métodos basados en modelos
probabilisticos de acuerdo a: si primero se identifica un conjunto
de caracteristicas (rasgos) que pueden ser palabras, POS, pala-
bras en ciertas posiciones sintdcticas, etc. Y luego se calcula la
probabilidad condicional de cada caracteristica o rasgo respecto
al sentido o clase.

e Primero se identifica un conjunto de caracterfsticas o rasgos,
y en concreto diferentes conjuntos de caracteristicas para cada
una de las diferentes palabras polisémicas. Por ejemplo, aquellas
palabras que aparecen junto con la palabra (collocation words)
a desambiguar son palabras que tipicamente se usan como ca-
racteristicas. Asi, cada caracteristica toma un valor binario, es
decir un 1 cuando se da esa caracteristica para los datos de
entrada y un 0 cuando no.

Los trabajos de Yarowsky (1992), Justeson y Katz (1995) propo-
nen métodos que identifican autométicamente palabras con ca-
racteristicas informativas o relevantes. Particularmente, el tra-
bajo de Yarowsky utiliz6 la “Informacién Mutua” entre la pa-
labra w y el sentido s (para obtener los distintos sentidos de las
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palabras utilizé las categorfas seménticas definidas en el The-
sauro Roget s (Chapman, 1984)) para estimar el grado de ca-
racterfstica informativa o relevante de la palabra w al sentido
s. Intuitivamente hablando, la “Informacién Mutua” entre dos
variables o fenémenos da un mayor valor cuando estas variables
o fenémenos son més probables a aparecer conjuntamente. Es
decir, mide la informacién comin en las dos variables. Si dos
palabras tienden a aparecer siempre juntas en el contexto, su
relacién deberia ser fuerte. Pero si dos palabras nunca aparecen
en el mismo contexto, su relacién deberia ser débil.
La “Informacién Mutua” de w y s se calcula aplicando la formu-
la 2.5, siendo P(w|s) la probabilidad de que w aparezca dando
s (en el caso de Yarowsky, categorfa Roget), y P(w) la pro-
babilidad de que w aparezca en el contexto®. Estos factores se
" estiman basindose en la distribucién relativa de w y s en los
" datos de entrenamiento.
P(wls)

I(w; s) =log Plw) (2.5)

La Tabla 2.3 muestra un ejemplo de palabras con caracteristicas
informativas relacionadas con las dos categorias Roget “ANI-
MAL” y “TOOLS” (Yarowsky, 1992). Intuitivamente hablando,
cuando palabras como “family” o “species” aparecen en la en-
trada, la probabilidad para “ANIMAL” tiende a ser més grande
que para “TOOLS”

ANIMAL/INSECT (cat. 414) Species (2.3), family (1.7), bird (2.6), fish (2.4), ..
TOOLS/MACHINERY (cat. 314) Tool (3.1), machine (2.7), engine (2.6), blade (3.8), ......

Tabla 2.3. Categorfas asociadas a caracteristicas informativas

Sin embargo, en el trabajo de Justeson y Katz se selecciona
la palabra w como indicador del sentido s siempre y cuando
5 Estrictamente hablando, P(w|s) y P(w) deberian anotarse como P(Fy = 1|s)

y P(F, = 1), respectivamente, donde F, es la caracteristica que representa la
existencia de la palabra w. Sin embargo, aquf se usa una notacién simplificada.
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w aparezca con mds frecuencia con el sentido s que con otro
sentido candidato. Particularmente, el objetivo de este traba-
jo es desambiguar el sentido de los adjetivos basdndose en los
anténimos. Por ejemplo, en la Tabla 2.4 se tienen nombres in-
dicativos que pueden tener asociados distintos sentidos de un
adjetivo. Hay que resaltar que en el trabajo de Justeson y Katz,
el proceso de desambiguacién en si mismo no depende de un
modelo probabilistico, sino que los indicadores simplemente son
‘usados como reglas de restriccién.

0 0 Nuevo™) | car, motorbike, thing, computer,
0ld (“No joven™) man, woman, cat, wine.........

Tabla 2.4. Nombres indicativos para un adjetivo

Otros investigadores (Pedersen et al., 1997; Ng y lee, 1996) uti-
lizan, las propiedades morfoldgicas de las palabras polisémicas
(singular/plural, el tiempo verbal), relaciones sintdcticas aso-
ciadas con las palabras polisémicas, las caracteristicas de las
palabras y la colocacién de ‘estas en las distintas partes de la
oracin, como informacién relevante y dtil para desambiguar el
sentido de las palabras.

A continuacién, se calcula la probabilidad condicional P(c|s)
de cada rasgo o caracteristicas para el sentido (o categoria) sy.
El modelo més simple que calcula esto, Naive-Bayes method
combina hechos a partir de un gran ntimero de caracterfsticas
con una pobre eficiencia (Escudero et al., 2000c). Por lo tanto, si
se desea aplicar sobre WSD, el contexto de la palabra w se des-
cribe en términos de v, (palabras usadas como caracteristicas
contextuales para realizar la desambiguacién) que aparecen en
el contexto. Hay que resaltar que en el método de Naive-Bayes
las caracteristicas usadas se suponen condicionalmente indepen-
dientes para cada uno de los sentidos dados, es decir P(c|si) se
calcula simplemente mediante el producto de P(vj[sk) como se
muestra en la férmula 2.6.
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P(clsi) = I P(vjlsk)

v; en ¢

El método de Naive-Bayes explicado anteriormente, es el mds
simple para obtener la probabilidad condicional, y se aplicé a
muchas investigaciones en WSD como son los casos de (Gale
et al., 1992b; Mooney, 1996; Leacock et al., 1993; Pedersen y
Bruce, 1997b; Escudero et al., 2000c; Sudrez y Palomar, 2002).
Naive Bayes se usa bastante para aprendizaje automdtico debi-
do a su habilidad para combinar hechos o indicios a partir de
un nimero de pruebas. Y es aplicable si el estado del mundo en
el que basamos nuestra clasificacién se describe como una serie

de atributos.

El método de Naive-Bayes aplicado a WSD tiene dos consecuen-
- cias. La primera es que toda la estructura y ordenacién lineal
~de las palabras en el contexto se ignora. Esto se conoce como
el modelo “bolsa de palabras”. Y la otra es que la presencia
de una palabra en la bolsa es independiente de otra. Esto no
es cierto. Por ejemplo, la palabra “presidente” es mds comiin
que aparezca en el contexto que contiene “eleccién” que en el
contexto que contiene “poeta”’. Otro ejemplo ilustrativo, serd el
que a continuacién se va a presentar en la Tabla 2.5 para los

dos sentidos de drugs.

edication prices, patens

, increase , prescription

Tllegal substance Abuse, alcohol, cocaine, traffickers

Tabla 2.5. Agrupacién para “Drugs”

Traffickers es una buena palabra para el sentido de #llegal subs-
tance, ya que la probabilidad condicional de que la palabra traf-
fickers tenga, el sentido illegal substance es superior a la presen-
tada por medication. Por eso, si la palabra traffickers aparece
en un contexto de drug posiblemente tendrd una probabilidad
mas elevada con el sentido de illegal substance que con el de

medication.
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El trabajo de Pedersen (1997) presenta un modelo mds com-
plejo conocido como “decomposable model”, que considera di-
ferentes caracteristicas dependientes entre si o reciprocamente.
Sin embargo, este trabajo tiene la desventaja de que el nimero
de parametros a ser estimados es enorme, debido a que estos
son proporcionales al niimero de combinaciones de los valores
para las caracteristicas que dependen entre si. Ademds, esta
técnica requiere grandes volimenes de datos para estimar apro-
piadamente todos los pardmetros. Para resolver este problema,
Pedersen et al. (1997) proponen un método automdtico para
identificar el modelo éptimo (alto rendimiento y poca estima-
cién de pardmetros), mediante la alteracién iterativa del nivel
de complejidad del modelo. Pero sus resultados demostraron
que estos modelos generalmente no funcionan con el método de
Naive-Bayes.

Otro trabajo de Escudero et al. (2000b) presenta la aplicacién
del algoritmo AdaBoost.MH a la tarea de desambiguar el senti-
do de las palabras. La idea principal de los algoritmos de boos-
ting es combinar muchas hipétesis simples y seguras (llamadas
clasificadores débiles) en un tinico clasificador para la tarea en
cuestién. Los clasificadores débiles se entrenan secuencialmen-
te, es decir, cada uno de ellos se entrena con los ejemplos mds
dificiles de clasificar por el clasificador débil que le precede.
Los experimentos sobre un conjunto de 15 palabras polisémicas
demuestran que la aproximacién de boosting supera a la de
Narve-Bayes. ’

2.2.3 Métodos basados en similitud semantica

Los humanos somos capaces de resolver problemas nuevos por
medio de la semejanza con otros casos observados. Este proceso
ha sido estudiado por varios trabajos (Bareiss, 1990; Aha et al.,
1991; Weiss y Kulikowski, 1991; Kolodner, 1993), asigndndole
diferentes denominaciones. El célculo de la similitud seméntica
entre un nuevo problema y los ejemplos que se tienen en los
datos de entrenamiento ha sido un problema critico. A con-
tinuacion se expondrd una clasificacién de estos métodos para
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calcular la similitud seméntica segin se basen en la distribucién
estadistica, obtenida a partir de los datos de entrenamiento, o
en la dependencia de los recursos manuales como tesauros o
diccionarios (recursos externos).

Métodos basados en similitud seméntica a los datos de
entrenamiento. Un método que pertenece a este apartado es
el llamado los “k-vecinos més préximos” (en inglés, “k-nearest
neighbor” (k-NN)), el cual procesa de la siguiente manera. Pri-
mero, se recuperan k ejemplos similares a la entrada a partir
de los datos de entrenamiento. Después de eso, el sentido que
tiene la mayor frecuencia en los k ejemplos se selecciona como la
interpretacién de la palabra de entrada. En el caso de que K=1,
este método se denomina el “vecino més préximo” (en inglés,
“nearest neighbor”). En este método, la palabra de entrada se
- desambigua simplemente con el sentido asociado con el ejemplo
“ de mayor similitud. Ng (1997a) identificé antoméaticamente el
valor 6ptimo de k sobre el rango de unos datos de entrenamien-
to dados, lo cual mejoré el rendimiento del método del “vecino
més proximo”.
Supongamos que cada ejemplo de entrenamiento asi como la en-
trada (ejemplos) se representan por un vector de caracteristicas
definido por la férmula 2.5, en la cual cada ejemplo se sitia
en un espacio N dimensional, donde la caracteristica F; se co-
rresponde con el eje de coordenadas 7. Una implementacién de
esto es el llamado “vector space model”(VSM), el cual calcula
la similitud entre dos ejemplos mediante el dngulo que forman
los dos vectores obtenidos a partir de la representacién de cada
ejemplo. Schutze (1992) aplica VSM a la desambiguacién del
sentido de las palabras, mediante la representacién de cada pa-
labra con un vector que consta de la frecuencia de colocacién
de sus palabras. De esta forma, representamos a cada contexto
con un vector, el cual es la suma de los vectores de las palabras
que se relacionan con las palabras que aparecen en el contexto.
Este método también necesita de algoritmos de agrupamiento
automé4tico para relacionar cada palabra polisémica con sus sen-
tidos y representar vectores de sentidos. Finalmente, mediante
la ecuacién 2.7 se obtiene la similitud seméntica entre la pa-
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labra de entrada y cada agrupacién del sentido de la palabra,
seleccionando el sentido con méxima similitud.

Sim(z,y) = %% (2.7)

Leacock et al. (1993) compararon el método VSM, redes neuro-
nales y el método de Naive-Bayes, y extrajeron la conclusién de
que los dos primeros métodos superan muy ligeramente a este
ultimo en desambiguacién.

Ng y Lee (1996) usaron en su método una medida diferente para
calcular la similitud. Ellos utilizaron la distancia entre dos ejem-
plos sumando las distancias de los valores caracteristicos asocia-
dos a esos ejemplos. Es decir, calcularon la similitud seméntica
a partir de la idea de que dos ejemplos son similares cuando tie-
nen valores caracteristicos que méds o menos corresponden con la
distribucidén estadistica obtenida a partir de los datos de entre-
namiento. La férmula 2.8 muestra como se calcula la distancia
de dos valores caracteristicos f; y f» de una caracteristica F.

d’LSt fl, fg Z IP SIF fl) (S‘F = fg)l (28)

Donde P(s|F = f1) es la probabilidad condicional del sentido s
para el valor f; de la caracteristica F'. Los resultados obtenidos
en sus investigaciones indicaron que la seleccién de la carac-
teristica es una tarea fundamental para los métodos basados en
la similitud. ‘

Otro investigador que obtiene la similitud entre dos ejemplos es
Cho y Kim (1995), usando la entropfa relativa (estima el gra-
do mediante el cual dos distribuciones probabilisticas difieren)
y aplicdndola a la desambiguacién del sentido de los verbos.
Ellos usaron solo una caracteristica, en la que cada ejemplo se
representa mediante el nombre, que es objeto directo, asocia-
do al verbo polisémico. La similitud entre ejemplos se calcula
basidndose en la distribucién de los nombres asociados.

Métodos basados en similitud seméntica mediante re-
cursos externos. En realidad estos métodos son estadisticos,
pero estiman la probabilidad de una clase en vez de una palabra
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mediante WordNet. Los métodos clasificados en este subapar-
tado se basan en la nocién de qué palabras, préximas unas a
otras en un tesauro, diccionario u otro recurso, tienen semejan-
te significado. La mayorfa de métodos (Li et al., 1995; Resnik,
1995a,b; Ribas, 1995b; Lin, 1997) predefinen heuristicamente la
relacién entre la similitud de nombres y la longitud del camino
entre ellos, obtenida a partir de la estructura de los recursos
externos.

2.2.4 Métodos basados en el uso de corpus bilingiies

Estos métodos bésicamente son estadisticos, pero sin embargo
este apartado presenta otro pardmetro de clasificacién segin la
utilizacién de corpus bilingiies. La principal caracteristica de este
tipo de métodos es que utilizan recursos bilingiies para desambi-
guar los sentidos de las palabras, con el objetivo de probar ciertas
técnicas de WSD sin la necesidad de etiquetar manualmente los
sentidos en el texto. Estos métodos se basan en la observacién de
que diferentes sentidos de palabras en una lengua dada, pueden
corresponderse con palabras distintas en otra lengua. Por ejemplo,
la palabra en inglés pen es “boligrafo” en espaiol con el sentido de
“Instrumento para escribir” y “corral” con el sentido de “recinto
para encerrar”’. Por lo tanto, si se dispone de un corpus alinea-
do palabra a palabra, cuando se realiza una traduccién de una
palabra como pen, automdticamente se determina su sentido en
espafiol (“boligrafo o corral”).

En el trabajo realizado por Gale y Church (1991) se observé
que las estructuras gramaticales y de pérrafos en los dos corpus
(francés e inglés) utilizados eran idénticas, ya que eran traduc-
ci6én directa el uno del otro. Por lo tanto aplicé una técnica au-
tomética de alineacién de cada oracién de un corpus con el otro,
con el objetivo de obtener un corpus bilingiie alineado. Este tra-
bajo se utilizé para descubrir c6mo una palabra en una oracién
determinada se traducfa al otro lenguaje, y por consiguiente la
traduccién de esa palabra a su sentido correspondiente. Por eso al
aplicar esta técnica las palabras alineadas del corpus podian ser
autométicamente etiquetadas con el sentido correcto. Las prue-
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bas realizadas por Gale fueron sobre una tnica palabra (bank) y
obtuvieron una precisién del 92%.

Otro autor que utilizé la correspondencia entre palabras de
un diccionario bilingiie fue Dagan et al. (1994). Para explicar la
idea de este método se utilizard un ejemplo. En inglés la pala-
bra interest tiene dos traducciones en alemén: Beteiligung (“legal
share”) e Interesse (“attention”, “concern”). Para desambiguar
la palabra inglesa interest, hay que identificar la oracién donde
ésta aparece y buscar un corpus (alemén para nuestro ejemplo)
con ejemplos de la oracién. Si la oracién aparece con una tnica
traduccién de la palabra interest en la segunda lengua, entonces
se puede asignar el correspondiente sentido. Si la palabra interest
aparece en la oracidén showed interest, la traduccién en alemén
de showed (“zeigen”) aparecerd tnicamente con Interesse. Por lo
tanto, la palabra interest en la oracién showed interest pertene-
ce al sentido en alemén “attention”, “concern”. Por otra parte,
la tinica traduccién frecuentemente utilizada de la oracién acqui-
red interest es “erwarb eine Beteiligung”, por lo tanto el uso de
interest como el objeto de acquire corresponde al sentido, legal
share.

Estos métodos de WSD basados en corpus bilingiies tienen
una limitacién muy evidente, y es que solo pueden utilizarse en
aplicaciones de traduccién automética.

2.2.5 Métodos basados en propiedades discursivas

Los métodos basados en corpus pueden explotar dos propiedades
muy poderosas del lenguaje humano como son: la propiedad de
“Un sentido por discurso” y de “Un sentido por colocacién” (Ya-
rowsky, 1995). A continuacién se explicardn detalladamente estas
dos propiedades y su aplicacién a los métodos de WSD.

e “Un sentido por discurso”. Esta propiedad se fundamenta en la
idea de que el sentido de una palabra a ser desambiguada es
altamente coherente con un documento dado. Con esta propie-
dad se estd aplicando la observacién de que en un determinado
discurso, todas las ocurrencias de una misma palabra suelen
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denotar siempre el mismo sentido. Por ejemplo, si estamos ha-
blando de botéanica, normalmente cuando aparezca la palabra
“planta” en el discurso tendrs el sentido de “flora” en vez de
“planta industrial”.

e “Un sentido por colocacién”. Esta propiedad se fundamenta
en la idea de que si se agrupan palabras cercanas a la pala-
bra a desambiguar, considerando la distancia, orden y relacién
sintéctica, éstas forman un grupo coherente con respecto a su
sentido. Es decir, hay ciertos sentidos de ciertas palabras que
quedan completamente determinados mediante una colocacidn,
como por ejemplo, “materia gris”. Al estar la palabra “gris”

“cerca de “materia”, el sentido de esta queda claramente iden-
tificado como “tejido nmervioso”. Esta es la principal propiedad
aplicada por la mayoria de los trabajos basados en procesos es-

~ tadisticos para desambiguar el sentido de las palabras. Eso es

- debido a que estos dependen de que los sentidos de las pala-

- bras estén fuertemente relacionados con ciertas caracteristicas
contextuales, como por ejemplo, que haya otras palabras en la
misma oracién.

Estas dos caracteristicas se aplicaron en el trabajo de Yarowsky
(1995), el cual presentd un algoritmo no-supervisado que desam-
bigua el sentido de las palabras en un corpus no etiquetado. El -
algoritmo evita la necesidad de utilizar datos de entrenamiento
etiquetados manualmente, ya que utiliza las dos propiedades co-
mentadas anteriormente. El algoritmo consta de un procedimiento
basado en corpus que retne caracteristicas del contexto local, pa-
ra més tarde poder utilizarse en WSD. Yarowsky demostré que
este algoritmo es muy eficaz, ya que para diferentes versiones ob-
tuvo una precisién que oscilaba entre 90,6% y 96,5%. Cuando se
aplicaba la caracteristica del discurso el ratio de error se reducia
en un 27%.

2.3 Métodos basados en Conocimiento

El trabajo que se presenta en esta Tesis esté clasificado como un
método basado en el conocimiento. Por tal motivo, esta Tesis se
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basa en algunos conceptos y técnicas que se han utilizado en los
trabajos clasificados en este apartado.

Los métodos de desambiguacién supervisados requieren de
grandes conjuntos de datos de entrenamiento. Normalmente, los
algoritmos de desambiguacién basados en corpus usan datos de
entrenamiento etiquetados manualmente. Es decir, cada palabra
ambigua perteneciente al conjunto de datos de entrenamiento

- tendrd anotada una etigueta semdntica con su sentido apropiado.
Esto supone una barrera bastante importante para desambiguar
el sentido de las palabras por la enorme dificultad y el elevado
coste para etiquetar manualmente las grandes cantidades de in-
formacién requeridas para desambiguar el sentido de las palabras.
Por ejemplo, (Ng, 1997b) estimé que un hombre con dedicacién
exclusiva tardarfa 16 afios para construir un corpus etiquetado
semdanticamente para el inglés. Otro factor a tener en cuenta es la
diversidad de lenguas, por lo que se deberia realizar la anotacién
de los corpus para cada una de las lenguas. Debido a los factores
comentados anteriormente (cobertura, anotacién para cada len-
gua) los trabajos més recientes en WSD se han enfocado para
reducir la necesidad de supervisar los métodos basados en cor-
pus, asf como el coste de adquisicién de los corpus etiquetados
semdnticamente. Debemos nombrar los trabajos de Mihalcea y
Moldovan (1998) y de Agirre y Martinez (2001a) para encontrar
ejemplos de sentidos de WordNet en la Web de forma automética.

Durante los afios ochenta, los recursos 1éxicos como dicciona-
rios, tesauros y léxicos basados en conocimiento se pusieron a
disponibilidad de los investigadores facilitando la obtencién de
conocimiento a partir de los mismos sin necesidad del etiquetado
manual. Estos recursos proporcionan una fuente de informacién
muy importante en los métodos de WSD basados en conocimien-
to, o también conocidos en inglés como knowledge-driven WSD.

Los primeros métodos de desambiguacién basados en cono-
cimiento, estuvieron muy influenciados por las técnicas que se
utilizaban en la Inteligencia Artificial (IA). Por tal motivo, los
métodos de desambiguacién basados en conocimiento se han cla-
sificado en base a dos criterios: Métodos basados en técnicas de
IA y Métodos basados en recursos externos..
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A continuacién se presentan las investigaciones de mayor rele-
vancia en la WSD basada en conocimiento segin los criterios de
clasificacién expuestos anteriormente.

2.3.1 Métodos basados en técnicas de IA.

Los primeros métodos basados en IA empezaron abordando el
problema de la comprensién del lenguaje. Por eso, los trabajos en
WSD siguiendo un enfoque de IA se realizaron en el contexto de
sistemas grandes, con la intencién de obtener una comprensién
completa del lenguaje. Para realizar esta tarea se tenfa que ob-
tener conocimiento sintictico y semdntico, lo cual posteriormente
fue explotado por la tarea de WSD. A continuacién, se van a
explicar los métodos més representativos o caracteristicos de la
‘WSD basados en técnicas de IA.

‘Las redes semdnticas como método de desambiguacion.
Las redes seménticas® son representaciones grificas de conoci-
miento compuestas de nodos y conexiones (arcos o flechas) en-
tre esos nodos. Los nodos representan objetos o conceptos y las
conexiones representan las relaciones entre esos nodos.

Un ejemplo de red seméntica serfa el mostrado en la figura 2.3.

Las redes semdnticas permiten representar el sentido de las
palabras. En el trabajo de Masterman (1962) se utilizé una red
seméntica para derivar la representacién de oraciones en una inter-
lingua (entre varias lenguas) formada de conceptos esenciales del
lenguaje y se aplicé al campo de la traduccién automdtica. La
distincién de sentidos se hacia implicitamente, mediante la elec-
cién de representaciones que sean grupos de nodos fuertemente

 relacionados en la red.

En el trabajo de Quillian (1968; 1969) se presenta la cons-
truccién de una red seméntica, que inclufa enlaces entre palabras
(tokens) y conceptos (tipos). A dichos enlaces se les etiqueta con
varias relaciones seménticas o mediante asociaciones entre pala-
bras. La red es creada a partir de las definiciones de diccionario,
pero se mejora mediante conocimiento etiquetado manualmente.

8 Las redes semdnticas provienen de los primeros trabajos sobre grafos para la
representacién del conocimiento (Roberts, 1973; Selz, 1922).
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Universidad#3

Es-una
) . Institucion
UDIV?Sldad Educacional#1
de Alicante
Es-una
T Ciudads

Comunidad
Valenciana

Figura 2.3. Estructura de una Red Seméntica

Cuando dos palabras se presentan a la red, el programa desarrolla-
do por Quillian simula la activacién gradual de nodos (conceptos)
a lo largo de un camino de enlaces, originado a partir de cada pa-
labra de entrada. En este trabajo la desambiguacién se consigue
cuando sélo un nodo de un concepto asociado con la palabra de
entrada dada se involucra en el camino més directo encontrado
entre dos palabras de entrada.

Por otro lado, estos métodos también se basaron en el uso de
“marcos de reglas” (frames). Los “marcos de reglas” son estructu-
ras de datos que contienen informacién de palabras y sus relacio-
nes. Hayes (1977a; 1977b; 1978) utilizé la combinacién de una red
semantica y de “marcos de reglas”, de tal manera que construyé
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una red seméntica formada por nodos, que representan los senti-
dos de los nombres, y por enlaces que representan los sentidos de
los verbos. Sin embargo, para los “marcos de reglas” se aplicaron
las relaciones IS-A y PART-OF a la red. El trabajo que desarroll6
Hayes demuestra que los homénimos pueden ser desambiguados
con bastante éxito usando esta aproximacién pero, sin embargo,
para otros tipos de polisemia no se alcanza la misma precisién.

En el trabajo de Hirst (Hirst, 1987) también se usaron redes de
“marcos de reglas” y se introdujo el mecanismo denominado pola-

" roid words. Este mecanismo consiste en eliminar progresivamente
los sentidos no adecuados, basdndose en los indicios sintdcticos
(suministrados por el analizador) y en las relaciones seménticas
encontradas en la red de “marcos de reglas”.

Debemos mencionar que todos estos trabajos no eran a gran
escala, sino todo lo contrario. Es decir, se trabajaba sobre “ejem-
plos juguete”. ‘

Modelos conexionistas como métodos de desambiguacién.
La idea de los modelos conexionistas aplicados a la desambigua- -
cién del sentido de las palabras consiste en un proceso en el cual
la introduccién de un cierto concepto facilitard el procesamien-
to de subsiguientes conceptos introducidos que estan relacionados
semanticamente. Esta idea se aplica en los “modelos de activacién
extendida” de Anderson (1983) donde los conceptos de una red
seméntica se activan por su uso y ésta se propaga por los nodos
de la red. |

Cottrell y Small (1983) propusieron e implementaron un mo-
delo de activacién extendida para desambiguar el sentido de las
palabras en el cual cada nodo de la red representa una pala-
bra especifica o concepto. Otros investigadores como Waltz y Po-

llack (1985) anotaron manualmente conjuntos de caracteristicas
seménticas correspondientes a duracién de eventos (minuto, hora,
dfa, etc), localizacién (ciudad, pafs, etc), restricciones seménticas
(animado/inanimado, etc) y otras mds, en sus redes. Posterior-
mente, estos conjuntos de caracteristicas, definidas manualmente,
se utilizaron para activar un contexto determinado que servia para.
desambiguar el sentido de una palabra de entrada. Otro trabajo
es el de Bookman (1987), el cual describe un proceso dindmico
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en el que las caracteristicas son automéaticamente activadas por el
texto precedente. Todos los trabajos propuestos hasta ahora utili-
zan modelos en donde un nodo corresponde a un dnico concepto,
denomindndose modelos locales. Sin embargo, Kawamoto (1988)
propuso modelos denominados distribuidos, los cuales requieren
una fase de aprendizaje que usa ejemplos previamente desambi-
guados.

Por otra parte, la gran dificultad para anotar manualmente
conjuntos de caracteristicas semédnticas hace que solamente se
apliquen estos modelos a una parte muy reducida del lenguaje.
Y por lo tanto, los procedimientos de desambiguacién que forman
parte de estos modelos alcanzan su efectividad cuando se aplican
a “ejemplos juguete”, es decir a conjuntos de datos pequefios con
un contexto muy limitado. Finalmente, todo lo comentado ante-
riormente desemboca en modelos que no tienen una efectividad
elevada sobre textos reales.

Las preferencias semdnticas como método de desambi-
guacién. Las preferencias semaénticas son representaciones de co-
nocimiento en donde las expectativas seménticas se almacenan
como restricciones manejables o preferencias. Se usa el término
preferencias en contraposicién a reglas, porque las preferencias se
pueden anular en metéforas y otros significados extendidos. Por
ejemplo, la palabra “comer” toma argumentos que no se corres-
ponden con alimento en la oracién “el cantante se comié unas
palabras”. Asi, el uso de las preferencias seménticas permite a los
sistemas de conocimiento combatir estos casos, ya que aportan
flexibilidad para manejar la entrada de algo inesperado. Es decir,
permite tomar la accién de asumir autométicamente que cualquier
cosa que se sale de la competencia seméntica del sistema, no tiene
sentido. Otro ejemplo, es la palabra ambigua “puente” que pue-
de tomar el sentido de “estructura” o de “aparato dental”. Si se
tiene la oracién, “yo pinté el puente”, parece claro que el sentido
de esta palabra va dirigido hacia “estructura”. Pero, imaginemos
que se tiene una restriccién de seleccién para “pintar” como que el
TEMA="“objeto fisico”. Por lo tanto, ambos sentidos de “puente”
pertenecen a la categoria de “objeto fisico” y por lo tanto satis-
facen la restriccién. Por lo tanto, no se seleccionaria el sentido
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correcto de las palabras aplicando esa restriccién. Este problema
se puede resolver mediante la utilizacién de técnicas que utilicen
preferencias semanticas. .

Las investigaciones de (Wilks, 1968, 1969, 1973, 1975d,c,b,a)
son unos de los primeros trabajos que estdn especificamente des-
tinados para tratar el problema de la desambiguacién del senti-
do usando las preferencias semdnticas. Asf, el trabajo de Wilks
(1975¢) describe que las preferencias seménticas especifican de
forma precisa a las restricciones de seleccién. Con el objetivo de
realizar combinaciones de términos en una oracién para que se
pueden suavizar sus restricciones cuando no se dan las restric-
ciones preferidas de una palabra. Por consiguiente se habilita el
manejo de la metdfora. Por ejemplo, en la oracién “Mi coche bebe
gasolina” las restricciones de “beber” prefieren un sujeto animado
pero permiten a uno inanimado. Sin embargo, el trabajo de Bo-
guraev (1979) considera que hay que tener en cuenta los sentidos
de los verbos si se quieren utilizar la preferencias semanticas para
WSD. Para ello usé una combinacién de restricciones selecciona-
les, preferencias, frames, etc, con objeto de mejorar el método
propuesto por Wilks. Otros autores més recientes como (Resnik,
1993a; Ribas, 1995b; Li y Abe, 1995) también tratan el problema
de la desambiguacién del sentido aplicando restricciones seleccio-
nales.

Las redes de discriminacién como método de desambigua-
cién. Una red de discriminacién permite clasificar un objeto en
una estructura segin sus propiedades. Las redes de discriminacién
se pueden usar para sugerir una sucesién de tests que aplicados a
un objeto nos permiten clasificarlo dentro de una estructura.

A continuacién se va a presentar un ejemplo de cémo las redes
de discriminacién permiten organizar la informacién de ciertas
tareas. Consideramos un juego con dos jugadores en el que el
primer jugador (A) piensa en un animal, y el segundo jugador (B)
tiene que adivinar cual es. El jugador (A) solo puede responder a
las preguntas del jugador (B) con respuestas de si-no. Una simple
muestra del juego seria el mostrado en el ejemplo 2.

(2) B: Puedes comerlo?
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A: No

B: Tiene piernas?

A: Si

B: Es un caballo?

A: No

B: Tiene cuatro piernas?
A: No

B: Es un hombre?

A: Si

A continuacién, se expone el ejemplo 2.4, el cual presenta una
red de discriminacién. Como se puede ver en este ejemplo, el cons-
tituyente bdsico de esta red de discriminacién es la representacién
de una pregunta y el texto adicional que puede ser relevante de
acuerdo a si la respuesta es afirmativa o negativa. El otro tipo de
constituyente en esta red es para representar los hechos como Si
tiene 4 piernas y Si puedes montarlo entonces el objeto debe ser
un caballo.

En este ejemplo hay dos corchetes después de [objeto una vaca).
El primero cierra la respuesta negativa para la pregunta [Puedes
montarlo] y el segundo cierra la respuesta afirmativa para la pre-
gunta [Tiene cuatro piernas].

Este enfoque lo que pretende es realizar una discriminacién de
los sentidos como en (Small y Rieger, 1982; Small, 1983; Small
et al., 1988). Okumura y Tanaka (1990) proponen una buena es-
trategia para la desambiguacién seméntica mediante las redes de
discriminacién. Esta consiste en aumentar las restricciones obte-
nidas durante el proceso de andlisis de una oracién, y desambiguar
lo més pronto posible el sentido mediante esas restricciones. En
‘este trabajo se presenta el modelo computacional para el an4lisis
del lenguaje denominado Incremental disambiguation model.
Uso de informacién de diversa naturaleza como método
de desambiguacién. Los métodos de desambiguacién que se
presentan aqui se basan en usar una gran variedad de informa-
cién de diversa naturaleza como andlisis sintdctico, restricciones
de seleccién, etc.
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[cuestidn
Tiene cuatro piernas
[cuestidn
[Puedes montarlo]
[objeto un caballol
[objeto una vacall
fobjeto un hombrell

Si tiene 4 piermas entonces
Si puedes montarlo entonces
Es un caballo
Sino
Es una vaca
Sino
Es nn hombre

Figura 2.4. Red de discriminacién

Dahlgren (1988) presenta un sistema de comprensién del len-
guaje natural que incluye un método para desambiguar el sentido
de las palabras, el cual utiliza informacién de diversa naturaleza
como informacién sint4ctica, expresiones determinadas y razona-
miento utilizando el sentido comiin. Este dltimo tipo de informa-
cién, es decir el razonamiento, solamente lo aplica cuando fallan
los otros dos métodos en la obtencién del resultado. De este tra-
bajo se obtiene la conclusién de que el razonamiento normalmente
necesita una ontologia para encontrar antecesores comunes a las
palabras que forman parte del contexto. El trabajo anterior se
anticipa a los resultados obtenidos en (Resnik, 1993b,c, 1995a),
donde determinan que la semejanza ontolégica trae consigo un an-
tecesor comtn en la ontologia. Con esto se prueba que esta idea es
muy importante para desambiguar ademds de demostrar que las
restricciones de seleccién del verbo son un recurso muy importante
para realizar la desambiguacién del sentido de los nombres.

El trabajo de Agirre y Martinez (2001b) presenta una exten-
sién de los modelos estadisticos previos a preferencias de selec-
cién clase-a-clase. También, presenta un modelo que aprende pre-
ferencias de seleccién para clases de verbos. Estas preferencias
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extraidas se evaluaron en WSD con un conjunto de palabras y
documentos del SemCor.

2.3.2 Métodos basados en recursos externos
estructurados.

El fundamento de los métodos basados en recursos externos con-
siste en intentar usar el contexto de la palabra a ser desambiguada
junto con la informacién, que se posea en recursos léxicos exter-
nos, de cada uno de los sentidos de las palabras con el objetivo
de asignar el sentido correcto. Esta informacién para cada uno
de los sentidos se obtiene a partir de recursos de conocimiento
externos (diccionarios, tesauros, bases de conocimiento léxicas).
La clasificacién que se propone para este tipo de métodos se basa
en el tipo de recurso externo estructurado utilizado. Asf la sub-
clasificacién para este tipo de métodos es la siguiente: diccionarios
de uso convencional (MRD ’s), tesauros, y bases de conocimiento
lézicas.

A continuacién se detallan las caracterfsticas de cada uno de
los métodos expuestos anteriormente.

Métodos basados en conocimiento extraido de dicciona-
rios externos. Un diccionario electrénico (Machine Read Dictio-
nary (MRD)) es un diccionario convencional en soporte electrénico,
que detalla de forma ordenada el vocabulario de una lengua para.
conocer sus significados.

Aunque los diccionarios contienen multiples inconsistencias
(Atkins y Levin, 1988; Kilgarriff, 1994; Rigau et al., 1998) y no
se crearon para su explotacién en ordenadores, lo cierto es que
proporcionan una fuente de informacién muy valiosa para la dis-
tincién de los sentidos de las palabras, a través de sus definicio-
nes. Por este motivo se utilizan como recurso externo en bastantes
métodos de WSD. _

El método que ha servido de base o de punto de partida para
todos los restantes métodos de WSD usando MRD ’s ha sido el de
Lesk (1986). Este asociaba a cada sentido del diccionario una lista
de palabras que aparecian en la definicién de ese sentido. Entonces
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la desambiguacién se realizaba seleccionando el sentido de la pa-
labra cuya lista contenia el mayor nimero de coincidencias con las
claves de las palabras de su contexto. El inconveniente que tienen
este método es que es muy sensible a la redaccién exacta de cada
definicién, ya que la ausencia o presencia de una palabra puede
alterar radicalmente los resultados, por lo que dependen en gran
medida de las palabras elegidas para describir las definiciones.

El trabajo de Wilks et al. (1990; 1996) intenté mejorar el co-
nocimiento asociado con cada sentido, mediante el cdlculo de la
frecuencia de aparicién de las palabras en la definicién de los tex-
tos del diccionario Longman ‘s Dictionary of Contemporary En-
glish (LDOCE). Esta métrica se apoya con un vector conocido en
inglés como ” Co-ocurrence Vector”, el cual relaciona cada palabra
con su contexto. Como las definiciones en el diccionario LDOCE
han sido escritas utilizando un reducido vocabulario (2781 pala-
bras) entonces las frecuencias se limitan a esas palabras. A este
-vector, 2.9, se asociard un valor a cada palabra del reducido vo-
cabulario encontrado en LDOCE (N en la ecuacién 2.9 es igual
al tamafio del vocabulario reducido (2781)), el cual representard
la frecuencia de aparicién (ver férmula 2.10) para la palabra w
y la palabra i-th en el mismo vocabulario. Con la ecuacién 2.10
se obtienen cada uno de los valores del vector de ocurrencias, los
cuales son la frecuencia de las apariciones u ocurrencias.

U_w) = ,('U(I)u; T 7’U%) ‘ (29)
vzW = fuz (2.10)

Igual que se calcula la relacién entre dos palabras, se puede
calcular mateméaticamente la relacién entre los dos vectores co-

rrespondientes, mediante por ejemplo el coseno (ver férmula 2.12).
* Finalmente, un sentido puede caracterizarse agregando todos los
vectores correspondientes a las palabras en su definicion (Wilks
et al., 1990) (aplicando la férmula 2.11). De esta forma se obtiene
un vector para cada sentido del diccionario.

n= Y @ (2.11)
nedef(a)
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Se pueden aplicar distintas medidas de similitud entre vectores
en un espacio multidimensional donde (las dimensiones las forman
las palabras) como por ejemplo la férmula del coseno 2.12, que
mide la relacién entre dos vectores.

sim(v,w) = cos (7, W) = e (vsws) (2.12)
’ - ] \ \/Zg=l ?)13 Zizvzl wl% -

La evaluacién del método se hizo sobre una tnica palabra
“bank” obteniéndose una exactitud del 45% en la identificacién
del sentido y del 90% en la identificacién de palabras homégrafas.
Varios autores como (Krovetz y Croft, 1989; Guthrie et al.,
1991; Slator, 1992; Cowie et al., 1992; Liddy y Paik, 1993) in-
tentaron mejorar los resultados obtenidos en investigaciones an-
teriores con el uso de campos suplementarios de informacién en
la versién electrénica del LDOCE, en particular, los campos boz
code y subject code para cada sentido. El campo boz code inclaye
primitivas tales como “Abstracto”, “Animado”, “Humano”, etc.,
y codifican tipos de restricciones de nombres, adjetivos y sobre
los argumentos de los verbos. El campo subject code codifica un
conjunto de primitivas que clasifican muchos de los sentidos de las
palabras por temas (“Ingenierfa”, “Boténica”, “Economia”, etc).
El método de desambiguacién empleado por Guthrie et al.
(1991) usando los subject codes de LDOCE es similar al de Wilks,
con la salvedad que, en el proceso de expansién de las definiciones,
una definicién que est4 asignada a una categorfa sélo puede ex-
pandirse con palabras concurrentes presentes en otras definiciones
asignadas a la misma categoria. Los resultados de la evaluacién no
se disponen, pero Cowie et al. (1992) conjuntamente con Guthrie
mejoraron el método obteniendo unos resultados del 47 % en la
distincién de sentidos y del 72 % para las palabras homégrafas.

Otro trabajo es el de Richardson (1997), el cual presents el
desarrollo de una red seméntica a partir de las definiciones de dos
diccionarios (LDOCE y Webster ‘s 7th Gove) mediante el anélisis
sintdctico de sus definiciones con el objetivo de extraer relaciones
semanticas y asignarles un peso basado en la frecuencia. Como las
palabras no tienen asignados sus sentidos en las definiciones, en la
red seméntica es imposible la relacién entre dos sentidos. Por lo
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tanto, en vez de eso se usaron caminos de enlace para implementar
las relaciones entre palabras. En definitiva, la idea consiste en que
dos palabras estardn muy relacionadas si hay muchos caminos de
enlace entre ellas. Pero esos caminos de enlace no tienen la misma
importancia por lo que hay que medir la importancia de cada uno
de ellos con respecto a cada tipo de relacién.

Métodos basados en conocimiento extraido de tesauros.
Los tesauros proporcionan informacién sobre las relaciones entre
palabras del inglés (Roget ‘s International Thesaurus). La relacién
que se utiliza més comtinmente es la de sinonimia.

El tesauro Roget se suministré en formato electrénico (dispo-
nible via ftp anénimo desde varios lugares’ y, a partir de la década
de los 50 se ha utilizado en una amplia variedad de aplicaciones,
tales como recuperacién de informacién, traduccién automatica y
analisis de contenidos. Un tesauro estd formado por un conjunto
de 1000 categorfas y para cada una de ellas un grupo de palabras
relacionadas entre si. Por lo tanto, cada ocurrencia de una misma
palabra en diferentes categorias del tesauro, representa diferentes
sentidos o significados de la palabra. Asi, este recurso se puede
utilizar para desambiguar el sentido de las palabras, ya que pala-
bras pertenecientes a una misma categorfa estdn semdnticamente
relacionadas (Yarowsky, 1992) y dichas categorfas se corresponde
con los sentidos de esas palabras.

Uno de los primeros algoritmos basados en tesauros para de-
sambiguar una palabra fue propuesto por Walker (1987}, y este
utilizé la idea de que cada sentido y cada palabra se asignan a
una o mis categorias o temas en el diccionario. Por lo tanto para
desambignar una palabra, se extrafan del diccionario sus cate-
gorias, para posteriormente calcular la frecuencia de aparicién de
las palabras de la frase en las categorias y finalmente seleccionar
el sentido para aquella categoria més frecuente.

Un problema con el algoritmo es que una categorizacion general
de palabras en temas es inapropiado para un dominio particular.
Por ejemplo, la palabra “ratén” en un tesauro puede aparecer
como mamifero o como dispositivo electrénico. Sin embargo, en

7 £tp.clr.nmsu.edu:/CLR/lexica/roget-1911
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un manual de ordenadores rara vez aparecers la palabra “ratén”
como la categoria mamifero. Otro inconveniente encontrado en
este algoritmo es la cobertura en una categorizacién general de
temas. Por ejemplo, si se busca el nombre propio Lufs Figo en un
thesaurus de los afios 60 no se encontraria, sin embargo la ocu-
rrencia de este nombre nos darfa un indicio para clasificarlo como
“deporte”. Para resolver estos problemas, el trabajo de Yarowsky
(1992) anade las palabras mds frecuentes de un corpus a las ca-
tegorias segiin el contexto, por ejemplo, la ocurrencia Luis Figo
de un corpus apareceria més frecuentemente en un contexto de
deportes, por lo tanto se afiadirfa a la categoria deporte.

Yarowsky (1992) desarroll un algoritmo para desambiguar el
sentido de las palabras, usando el tesauro Roget y la Enciclope-
dia Multimedia Grolier. Este algoritmo toma como sentidos las
categorias semanticas dadas en el tesauro Roget, en donde ca-
da categorfa semdntica se compone de un conjunto de palabras
relacionadas. Utiliz6 una amplia variedad de categorias para cu-
brir distintas dreas, como por ejemplo herramientas/maquinaria
o animales/insectos. Y para saber cual es el contexto tipico de
cada categoria, reunfa contextos para cada palabra en una cate-
goria de la enciclopedia Grolier. Finalmente, a partir de todas las
palabras en el contexto de la categoria se elegfan las m4s significa-
tivas® mediante una medida estadistica llamada saliency y que se
muestra en la férmula 2.13. Esta férmula calcula la probabilidad
de una palabra que aparece en el contexto de una categoria Roget
dividido por su probabilidad general en el corpus.

: P(wlc)
saliency(w) = log ——=~ 2.13
En este trabajo la relacién de palabras no se define explicitamente,
sino que se usa implicitamente como un método para etiquetar
palabras con las categorias de Roget’s. Sin embargo, es posible

inferir la relacién entre palabras o sentidos a partir de la medida
dada.

8 Se entiende por significativas a aquellas palabras que a.pa.recen m3as a menudo
con el contexto de una categoria
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Los experimentos realizados demuestran que el algoritmo tiene
una alta precisién cuando las categorias de los tesauros y los sen-
tidos se corresponden con los temas, por ejemplo la palabra bass
tiene los sentidos music y fish y las categorias Roget son music y
animal.

En definitiva, la idea bésica en la desambiguacién basada en
thesaurus es que las categorfas semdnticas de las palabras en un
contexto, determinan la categoria seméntica del contexto en su
totalidad, y por lo tanto determina el sentido de las palabras
(Manning y Schiitze, 1999).

Métodos basados en conocimiento extraido de bases de
conocimiento léxicas. A mediados de los afios 80, los investiga-
dores empiezan a construir manualmente bases de conocimiento
a escala real, como por ejemplo WordNet (Miller et al., 1990;
Fellbaum, 1998), CyC (Lenat, 1995), ACQUILEX (Briscoe, 1991;
Verdejo, 1994) y COMLEX (Grishman et al., 1994). Sin embargo,
WordNet es la base de conocimiento en inglés més utilizada para
desambiguar el sentido de las palabras, por varias razones que se
detallardn a continuacién:

1. WordNet combina las caracteristicas de otros recursos explo-
tados comtnmente en el trabajo de desambiguacién: ya que
incluye definiciones de términos para sentidos individuales co-
mo en un diccionario; define Synsets, como conjunto de pa-
labras sinénimas que representan un tnico concepto léxico,
y los organiza en una jerarquia conceptual como un tesauro.
También, incluye otros tipos de relaciones léxicas y seménticas
(hiperonimia, hiponimia, meronimia, etc), que proporcionan el
conjunto més amplio de informacién léxica en un Unico recur-
$0. o

2. WordNet se disefi para ser usado por programas, por lo tanto,
no tiene muchos de los problemas asociados de los dicciona-
rios electrénicos (MRD ’s) comentados anteriormente. Y por
ultimo y quizés la razén més convincente para el uso de Word-
Net es que es el primer recurso con una amplia cobertura que
se distribuye gratis y tiene una amplia disponibilidad.
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La caracteristica fundamental de estos métodos es que la aso-
ciacién de palabras a los sentidos se cumple dependiendo de un
recurso de conocimiento externo (por ejemplo, WordNet). Para,
WSD existen diferentes métodos de trabajo que utilizan este en-
foque como puede verse en el trabajo de Ide y Veronis (Ide y
Véronis, 1998). !

Sin embargo, como €l trabajo que se presenta en esta Tesis
estd clasificado mas concretamente como un método basado en el
conocimiento y que utiliza una base de conocimiento léxica, en
particular WordNet. Las investigaciones mds importantes clasi-
ficadas con este enfoque se presentaran con mayor detalle en el
siguiente apartado, ya que el método propuesto en esta Tesis se
basa en algunos conceptos y técnicas previamente utilizados en
estos trabajos. |

2.3.3 Métodos basados en conocimiento extraido de
bases de conocimiento léxicas

El método tradicional para medir la similitud en una red seméntica
consiste en medir la longitud del camino entre dos conceptos (Ra-
da et al., 1989). La férmula 2.14 de distancia entre dos conceptos
Ay B, que proponen, se define como la longitud del camino m4s
corto de la relacién IS-A que unen a ambos conceptos. La medi-
da de la distancia deberia ser méds pequefia para dos conceptos
fuertemente relacionados, y viceversa.

dist(A, B) = pecmlr.rbriz;?(A’B) longitud(p) (2.14)

La distancia conceptual, que propusieron Agirre et al. (1994),
entre dos conceptos (a y b en la férmula 2.15) se obtiene por el
camino (p) més corto. Para realizar el célculo de la longitud se
hace de una forma especial: para cada concepto C; en el camino
se anadird la inversa de su profundidad en la jerarquia, donde

a=Cyyb=C,.
1
profundidad(C;)

dist(a,b) = min >

(2.15)
pEcamino(a,b) Ciep
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Uno de los primeros autores que exploté la informacién léxica
existente en WordNet para WSD aplicado a la recuperacién de
informacién fue Voorhees (1993). Para ello utilizé las relaciones
de hiponimia para nombres en WordNet. Y defini6 la “capucha”
de un sentido (en inglés, hood) o synset como la categoria de sen-
tidos asociado a él. Algo similar a la representacién de categorias
realizada sobre el Roget en los métodos que ya hemos comentado
anteriormente, pero adaptado al synset. Para definir la “capucha”
de un synset se considera el conjunto de synsets y los enlaces de
hiponimia de WordNet como el conjunto de vértices y arcos di-
rigidos de un grafo. Voorhees propone un criterio basado en la
frecuencia de aparicién de las “capuchas” en la coleccién de do-
cumentos y en el texto considerado. Asi, dada una palabra en un
documento y sus “capuchas” asociadas (una para cada synset), se
le da mayor peso a las “capuchas” que son més referenciadas en el
texto respecto a la colecci6n. Esto permite asignar un mayor peso
a las “capuchas” que son més referenciadas en un documento, y
que deben representar mejor el significado concreto del término
en el documento. Cuando se tienen representados los documen-
tos por sus “capuchas” con sus pesos, se define una funcién de
similitud como la del modelo del espacio vectorial. El concepto
de “capucha” es un intento de distinguir los sentidos de manera
menos fina que los synsets de WordNet y de manera més fina que
las 10 jerarquias de nombres de WordNet. Sus resultados indican
que su técnica no es un método fiable para distinguir los synsets
de WordNet.

Otro autor, como Sussna (1993) utiliz6 la red semdntica de
nombres de WordNet como fuente de informacién para su técnica
de WSD. La red permitia realizar el cdlculo de la distancia
seméntica entre dos palabras cualesquiera pertenecientes a dicha
red, por lo tanto también se podfa calcular la distancia seméntica
para cada nombre de un conjunto de textos de entrada con el ob-
jetivo de desambiguarlos. Para realizar esto, Sussna asignd pesos
segiin los distintos tipos de relacién (sinonimia, hiperonimia, etc)
de la red seméntica, reflejando la similitud seméntica expresada
por esa relacién. La distancia seméntica entre dos nodos (sentido
de la palabra) se calculaba sumando los pesos de las relaciones
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del camino més corto entre los dos nodos y se seleccionaban los
sentidos que minimizaban la distancia. Resumiendo, la hipétesis
de este trabajo consiste en que para un conjunto dado de nom-
bres cercanos en un texto, se eligen los sentidos que minimicen
la distancia entre ellos. Hay que resaltar que los resultados de la
WSD obtenidos por Sussna son significativamente mejores que el
anterior autor. Este trabajo es interesante porque es uno de los
pocos que utiliza otras relaciones léxicas de WordNet ademas de
la hiponimia. ,

Agirre y Rigau (1995; 1996) presentaron un método para re-
solver la ambigiiedad léxica de nombres, que se basa en la nocién
de densidad conceptual (extensién de la distancia conceptual em-
pleada por (Rada et al., 1989; Sussna, 1993)) entre conceptos®.
El sistema necesita saber cémo se agrupan las palabras en cla-
ses semanticas y como se organizan jerarquicamente, y para este
propésito usaron la taxonomia seméntica de nombres de Word-
Net. El funcionamiento de este método para WSD es el siguiente:

Se toma una ventana de contexto!® W, que se ird moviendo a
lo largo de todo el documento nombre a nombre, con el objetivo
de desambiguar en cada paso el nombre que estd en el centro
de la ventana y considerar como contexto al resto de nombres
dentro de la ventana. Posteriormente, el proceso que desambigua
una palabra dada w del contexto C, siendo el contexto el resto de
palabras de la ventana, utiliza 5 pasos que proceden de la siguiente
manera:

Paso 1: Se presentan los nombres presentes en la ventana, sus

sentidos y sus hiperénimos.

Paso 2: Se calcula la densidad conceptual de cada concepto en
WordNet, de acuerdo a los sentldos contenidos en su subjerar-
quia.

Paso 3: Se selecciona el concepto ¢ con mayor densidad concep-
tual.

Paso 4: Si w tiene un tnico sentido por debajo del concepto c,
esta ya ha sido desambiguada, pero si no la tiene, entonces to-

® Un concepto es andlogo a un synset en WordNet.

'% Se entiende por ventana de contexto al grupo de palabras (10 palabras, 20, etc)
que forman parte del texto a desambiguar.
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davia est4 pendiente de desambiguar. Pero se podran eliminar
todos los demds sentidos de la palabra w que no estén bajo la
jerarquia de c.

Se procede entonces a calcular la densidad para el resto de sen-
tidos de las palabras de la ventana, y se continua desambiguando
las palabras que hay a la izquierda en el contexto C (se vuelve al
paso 2, 3, 4). Cuando no es posible realizar una desambiguacién
mejor, se procesan los sentidos a la izquierda de la palabra w y
se muestra el resultado. Hay que aclarar que en algunos casos el
método de desambiguacién devuelve varios sentidos posibles para
una misma palabra.

Hasta ahora se ha explicado el método utilizado para WSD
pero no se ha presentado nada de lo que aporta la densidad con-
ceptual y como se realiza el célculo de la misma. A continuacién
se presentaran estas dos actividades detalladamente.

“ La densidad conceptual aporta una medida para calcular Ia
cercania de los sentidos de dos palabras en una red jerdrquica
estructurada. Asi, lo que se pretende obtener con la medida de

distancia conceptual entre conceptos de la jerarquia es: '

1. La longitud del camino més corto que conecte los conceptos.

2. La profundidad en la jerarquia. Conceptos profundos en la
jerarquia deberian cons1derarse més cercanos que los de partes
altas.

3. La densidad de conceptos en la jerarquia. Areas con muchos
conceptos deberfan considerarse més préximas que dreas con
menos conceptos.

4. La medida deberfa ser independiente del niimero de conceptos
que se miden.

La férmula de densidad conceptual de Agirre y Rigau (1995)
pretende ampliar los cuatro criterios vistos anteriormente y su
calculo es el siguiente.

Dado un concepto ¢ (en lo alto de la jerarquia), y nhyp y A
(ntimero de hiperénimos por nodo y altura de la subjerarquia,
respectivamente), la densidad conceptual para ¢ cuando su sub-
jerarquia contiene un nimero m de sentidos de las palabras a
desambiguar se calcula con la férmula 2.16:
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m—1 ;0.20
s nh
CD(c,m) = == MWP (2.16)
descendientes,

donde el denominador viene dado por la férmula 2.17:
h—1

descendientes, = Y nhyp’ (2.17)
i=0 ,

El numerador expresa el drea esperada para una subjerarquia
conteniendo m sentidos de las palabras a ser desambiguadas y el
divisor es el drea estimada. Es decir, proporciona la razén entre
los sentidos ponderados de los sentidos a ser desambiguados bajo
¢ y el niimero de sentidos descendientes estimados del concepto c.
En definitiva, la férmula 2.16 captura la relacién entre los sentidos
ponderados de las palabras a ser desambiguadas de la subjerar-
quia y el drea total (ndmero de conceptos) de la subjerarquia por
debajo de c. La nhyp se calcula para cada concepto en WordNet,
de forma que se satisfaga la ecuacién 2.17, la cual expresa la re-
lacién entre la altura, el nimero de hipénimos de cada sentido
y el nimero total de sentidos en una subjerarquia suponiéndola
homogénea y regular.

La evaluacién del método se realizé sobre parte del SemCor,
obteniendo unos resultados prometedores (61,4%), adem4s se tu-
vieron que adaptar los métodos de Yarowsky (1992) y Sussna
(1993) para poder compararlos. Los resultados obtenidos fueron
superiores que los métodos citados anteriormente.

Ferndndez-Amords et al. (2001a) han investigado diferentes
formas de utilizar la medida distancia conceptual en WSD, a par-
tir de la medida de distancia conceptual propuesta por Agirre
y Rigau (1996). Para ello introdujeron algunos pardmetros e in-
corporaron algunas relaciones seménticas con el objeto de refinar
y realizar una evaluacién muy exhaustiva para cada una de las
combinaciones propuestas. Para realizar la evaluacién exhaustiva
probaron al sistema en més de 50 configuraciones distintas contra
todos los nombres de la coleccién de textos del SemCor. Después
de realizar todas las combinaciones y pruebas se comprobé que
este algoritmo mejora en un 42% al de Agirre y Rigau (1996) y un
14% al de Lesk (1986) basado en ocurrencias en las definiciones
de un diccionario.
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Resnik (1995a; 1995b) exploré la medida de similitud semantica
(muy relacionada con la distancia conceptual) de los significados
de dos palabras. Para ello tomé como referencia la red jerarquia
estructurada de WordNet y en concreto la relacién IS-A para
nombres. El calculé el contenido informativo (information con-
tent) compartido de las palabras. Esto es una medida para la
especificidad del concepto que subsume las palabras en la jerar-
quia I5-A de WordNet. Es decir, la idea que utiliza es que cuanto
més especifico sea el concepto que subsume dos o més palabras,
miés relacionados seménticamente se supone que estan. Por ejem-
plo, los conceptos nickel#2 y dime#1 son ambos subsumidos por
el concepto coin#1 en la taxonomia de WordNet, mientras que
el concepto més especifico para nickel#2 y credit_cardz#1 que
comparten es medium_of_ezchange#1. Esto conlleva una dificul-
tad que es medir la especificidad de un concepto respecto a otros.
El hecho de contar inicamente con las relaciones IS-A en la taxo-
nomia puede resultar engafioso, ya que una relacién simple puede
representar una granularidad fina en una parte de la taxonomia
(por ejemplo, zebra#l IS-A equine1) y una no tan fina (por
ejemplo, carcinogen#1 IS-A substance#1). Pero si se decide con-
tar con otras relaciones de la taxonomia el problema puede agra-
varse mds, por eso una alternativa para medir la especificidad es
considerar el contenido informativo de un concepto (conocido en
inglés information content).

Resnik realizé una experimentacién con la jerarquia de Word-
Net y v el contenido informativo (information content) definido
en la férmula 2.18, la cual mide la similitud de dos conceptos.

Sim(wl,w2) = cesubszrbrrln%}r{(wl,wz)[_ log Pr(c)] (2.18)

* Donde subsumer(wl,w2) es el conjunto de ‘synsets antecesores
tanto a wl como a w2 para cualquier sentido de ambas palabras.
El concepto C que maximice la expresién en 2.18 serd el mds
informativo que incluya o contenga a wl y w2. Por ejemplo, el
concepto nickel#2 (en el sentido de coin) y mortgage#1 tienen
en comin solo al super-concepto possession#2, con una similitud
de 8,17; el concepto nickel#2 y dime#1 tienen en comiin todos los
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super-conceptos listados en la Tabla 2.6, siendo el m4s informativo
o especifico aquel que obtiene el valor de similitud de 13,51.

| ConcepTO C | SMiLiTUD |
< coin, 3566679 > 13,51
< coin, 3566477 > 12,52
< cash, 3566144 > 12,45
< currency, 3565780 > 11,69
< money, 3565439 > 11,27
< tender, 3562119 > 11,27
< medium_of _ezchange, 3561702 > 11,21
< asset, 3552852 > 9,71
< possession, 11572 > 8,17

Tabla 2.6. Super-conceptos de < nickel > y < dime >.

Hay que forzar a que la probabilidad del concepto no pueda ser
decreciente a medida que se suba en la taxonomia, por ejemplo si
se tiene la relacién c; IS-A ¢; entonces Pr(c;) < Pr(cs). Con esto
se garantiza que lo mds abstracto, es decir en niveles superiores
de la taxonomia, signifique lo menos informativo.

La probabilidad Pr(c) se obtiene a partir de un corpus me-
diante el calculo de la férmula 2.109.

Freg(c)= Y. count(n) (2.19)

n€words(c)

Donde words(c) es el conjunto de nombres que tienen un sig-
nificado incluido en el concepto ¢, es decir estdn subsumidos por
el concepto c. Por lo tanto la probabilidad simplemente se calcula
como la frecuencia relativa aplicando la férmula 2.20.

_ Freq(c)
- N

Donde N es el niimero total de nombres observados. Se asume
que existe un dnico nodo raiz virtual, cuyos hijos son los nodos
raices originales. Por lo tanto, si dos significados tienen el nodo
rafz virtual como su dnico limite superior, su valor de similitud
es Cero.

Pr(c) (2.20)
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La Tabla 2.7 muestra los valores de la similitud seméntica para
varios pares de nombres, e indica al concepto mads informativo que
los incluye.

I?alabra. 1 i Palabra 2 | Similitud | Concepto mds Informativo_]

doctor nurse 9.4823 (health professional)
doctor lawyer 7.2240 (professional person)
doctor man 2.9683 (person,individual)
doctor medicine 1.0105 | (entity)

doctor hospital 1.0105 (entity)

doctor health 0.0 virtual root

doctor sickness 0.0 virtual root

Tabla 2.7. Valores de similitud de pares de nombres.

Otro trabajo es el de Mihalcea y Moldovan (1999a) que pre-
““senta un método para desambiguar nombres, verbos, adjetivos
‘y adverbios en un texto, utilizando WordNet y basédndose en la
densidad semdntica entre palabras. Hay que aclarar que la de-
sambiguacién se hace en el contexto de WordNet. En este caso,
la densidad seméntica se mide por el nimero de palabras comu-
nes que estdn dentro de una distancia seméntica de dos o maés
palabras. Es decir, cuanto més cerca sea la relacién semantica
entre dos palabras mayor serd la densidad semdntica entre ellas.
La densidad seméntica funciona bien en los MRD “s uniformes. En
realidad hay algunas lagunas en la representacién del conocimien-
to y la densidad seméntica sélo puede aportar una estimacién de
la relaciones seménticas entre palabras. Pero tiene la ventaja de
que es muy facil de medirla en un MRD como WordNet, por tal
motivo se utilizé en este método.

El método utiliza Internet como un inmenso corpus, para reu-
nir informacién estadistica y clasificar los sentidos de las pala-
bras, y WordNet, para medir la densidad seméntica. También,
este método consta de dos algoritmos; el primero, filtra los senti-
dos de los nombres y elige los dos mejores sentidos de todos los
posibles, y el segundo, toma la salida del primero y devuelve el
par de palabras con los sentidos anotados. A continuacién se de-
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tallardn los dos algoritmos para realizar la desambiguacién de un
par de palabras verbo-nombre.

Algoritmo 1 : Filtrar los sentidos posibles del nombre.

Este algoritmo clasifica los sentidos de los nombres con el ob-
jetivo de mejorar la precisién en el cilculo de la densidad con-
ceptual entre un verbo y un nombre. La técnica utilizada en
esta tarea es un método estadistico sobre todos los textos ac-
cesibles por internet. La entrada a este algoritmo son pares
Verbo-Nombre y manteniendo al verbo constante. Posterior-
mente se aplican los siguientes pasos para clasificar los sentidos
de los nombres:

Paso 1: Se hace una lista de similitud para cada sentido del
nombre. Por ejemplo en 2.21, se muestra la lista para el
nombre N que tiene m sentidos:

1 11 1(2) 1(k1)
(N1, N1 NL® Ny

(v2, N2V NP N
_ (2.21)

1) (2) km
(Nm, N NP ymEmy

Donde N representa el nimero sinénimo s del sentido
N del nombre N, segiin lo define la estructura de WordNet.
Un ejemplo de lista de similitud para los dos primeros sen-
tidos de la palabra report, se muestra en 2.22.

(report, study)
) (2.22)
(report, newsreport, story, account, writeup)

Paso 2: Se forman pares Verbo-Nombre, manteniendo la pa-
labra verbo constante segiin se muestra en 2.23:

(V—N., V-N© V- N

(V-N2, VN2 v — N2
g (2.23)

(V= N™ vV — NPy - Nmt™)
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Un ejemplo para el verbo investigate y las palabras de la
lista de similitud del nombre report, se muestra en 2.24.

(investigate — report, investigate — study)

(investigate — Teport, investigate — news._report, (2.24)

investigate — story, investigate — account,

investigate — write_up)

Paso 3: En este paso se busca en Internet y se clasifican
los sentidos. Para ello se realiza una busqueda de cada
conjunto de pares definido en 2.23, utilizando el busca-
dor Altavista. Este nos devuelve la frecuencia de ocu-
rrencias de la palabra V para el sentido de la palabra
N. Es decir, usando estas consultas se obtiene el niimero
de aciertos para cada sentido ¢ del nombre N y esto nos
da una clasificacién de los m sentidos del nombre y co-
mo se relacionan con el verbo V. Por ejemplo, lo que se
debe buscar en Altavista!' para el verbo investigate y la
primera entrada de la lista de similitud del nombre re-
port serd lo siguiente; (“investigate report” OR “investi-
gate study”). Para este caso, Altavista devolvi6 478 ocu-
rrencias, y para el otro (¢ 1nvest1gate—report” “investigate-
news_report”, “investigate-story”, *’investigate-account”,
“investigate-write_up”) 281 ocurrencias.

Algoritmo 2 : Determinar la densidad conceptual entre dos pa-
labras (verbo y nombre).
La densidad conceptual es dificil de calcular para palabras de
distinta categoria léxica, por ejemplo entre verbos y nombres,
sin un gran corpus o un MRD que tenga relaciones semdnticas
entre distintas categorias léxicas. Como esos recursos no se
tienen actualmente, para conseguir tales relaciones seménticas
se consideraran las definiciones o glosas de cada concepto en
WordNet, ya que aportan un mini-contexto de ese concepto.
En este algoritmo se considera que ese mini-contexto de las
glosas de WordNet, es un recurso de informacién lingiistica

Y petp://www.altavista.com
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suficientemente rico para calcular la densidad conceptual entre
palabras.

La entrada de informacién a este algoritmo es el verbo a de-
sambiguar y los dos primeros sentidos del nombre previamente
clasificados por el algoritmo 1. A continuacién, determina el
sentido para el verbo y el nombre, mediante el cdlculo previo
de la densidad conceptual para cada par V; — N;. Este célculo
se realiza mediante los pasos siguientes:

Paso 1: Se extraen todas las glosas de V; incluidas en su je-

rarquia, inclusive la suya. La razén de esta decisién se debe
a que en WordNet una glosa explica o define a un concep-
to y ademds aporta ejemplos tipicos de ese concepto. Con
objeto de determinar las jerarquias més apropiadas para
nombres y verbos, se realizaron unos experimentos usando

- SemCor y se llegd a la conclusién de que la jerarquia de

nombres deberfa incluir todos los nombres en la clase de
N;. Y la jerarquia del verbo V; se toma como la jerarquia -
del més alto hipénimo h; del verbo V;. Como es necesario
considerar una jerarquia grande entonces esto lo propor-
cionan los sinénimos y los hipénimos directos. Ademds, al
cambiar el rol del corpus por las glosas, se obtendran me-
jores resultados si més glosas son consideradas.

Paso 2: Se seleccionan los nombres de estas glosas, formando

el mini-contexto del verbo. A cada uno de estos nombres se
le asocia un peso, el cual indica el nivel en la subjerarquia
del verbo en cuya glosa el nombre se encontré.

Paso 3: Se determinan los nombres a partir de la subjerarquia

del nombre, inclusive Nj;.

Paso 4: Se calcula la densidad conceptual CD;; de los con-

ceptos comunes entre los nombres obtenidos en el paso 2 y
los obtenidos en el paso 3 aplicando la férmula 2.25.

feeis|
2k Wi
CD;; = - 2.25
7 log (descendientes;) : (2.25)

Donde |cc;;| es el ndmero de conceptos comunes entre las.
jerarquias de V; y INV;. Wy, son los niveles de los nombres en
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la jerarquia del verbo V;. Y descendientes; es el niimero
total de palabras en la jerarquia del nombre IV;.
Como los nombres con una gran jerarquia tienden a te-
ner un gran valor para |cci;|, la suma de los valores para
los conceptos comunes se normaliza con respecto a la di-
mensién de la jerarquia del nombre. Asf el tamafio de una
jerarquia crece exponencialmente con su profundidad, por
eso se utiliza el logaritmo del niimero total de descendien-
tes en la jerarquia (log(descendientes;)).

Paso 5: La combinacién idénea entre los sentidos del verbo y
el nombre V; — N; son los que obtienen el més alto valor
de C.D,J

Este método se evalué con 384 pares de palabras seleccionadas
a partir de los dos primeros ficheros del SemCor (fichero br—a01
y br—a02). Los pares de palabras obtenidos para Verbo-Nombre
fueron 200, Adjetivo-Nombre 127 pares y Adverbio-Verbo 57 pa-
res. Los resultados obtenidos al aplicar el método de desambigua-
cién fueron de 86,5% para nombres, 67% para verbos, 79 8% para
adjetivos y 87% para adverbios.

Magnini y Strapparava (2000) han estudiado la influencia de
los dominios en la desambiguacién de los sentidos. Asi, para cada
palabra en un texto se elige una etiqueta de un dominio en vez
de la etiqueta del sentido. Por ejemplo, dominios como “medici-
na” o “deporte” describen de una manera natural las relaciones
semanticas entre los sentidos de las palabras, ademds de reunirlos
en grupos homogéneos. Una consecuencia de aplicar los domi-
nios obtenidos de WordNet es que se reduce la polisemia de las
palabras, ya que el nimero de dominios para una palabra es gene-
ralmente més bajo que el niimero de sentidos para la misma. Por
ejemplo, la palabra book tiene siete sentidos diferentes en Word-
Net 1.6, y tres de ellos (book#1, book#2 y book#7) se pueden
agrupar bajo el mismo dominio de “publishing”, por lo tanto se
reduce su polisemia de 7 a 5 sentidos. A esta variante de WSD
se le conoce como Word Domain Disambiguation (WDD). Para
realizar este tipo de desambiguacién se presentaron dos algorit-
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mos, los cuales utilizan dos alternativas distintas para medir la
frecuencia del dominio.

Algoritmo 1 : Frecuencia del dominio segin el texto.
Este tipo de algoritmo utiliza dos pasos. El primero consiste
en considerar todas las palabras del texto y en incrementar el
contador del dominio en uno cada vez que una de esas palabras
pertenezca a ese dominio. En segundo lugar, se consideran
todas las palabras y aquel dominio con puntuacién més alta
serd el elegido como el resultado de la desambiguacién.

Algoritmo 2 : Frecuencia del dominio segin las palabras.
En esta versién, la frecuencia de cada dominio perteneciente a
la palabra se obtiene mediante el cociente de los sentidos per-
tenecientes al dominio, entre el total de sentidos de la palabra.
Por ejemplo, si la palabra es book, el dominio publishing reci-
bird un valor de 0,42 (3 sentidos pertenecientes a publishing
de 7 totales), mientras que los otros dominios recibirdn cada
uno un valor de 0,14 (un Wdnico sentido para cada dominio de
7 totales).

Los resultados obtenidos de los distintos experimentos realiza-
dos fueron bastante esperanzadores, debido a que se obtuvieron
unos porcentajes bastantes elevados de precisién. Los resultados
son de 85% para el primer algoritmo y 86% para el segundo.

2.4 Métodos mixtos

[:Tltima,mente, se han realizado muchos experimentos de WSD
usando de forma combinada, varias fuentes de conocimiento léxico
(estructurado y no estructurado), asf como diferentes técnicas pa-
ra explotar dicho conocimiento. Esta técnicas difieren en:

1. El tipo de recurso léxico utilizado en los diferentes pasos del
método propuesto (corpora, MRD s, tesauros, bases de cono-
cimiento léxicas).

2. Las caracteristicas particulares de esos recursos que se utilizan
durante la tarea de desambignacién.
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3. Las medidas utilizadas para comparar similitudes entre uni-
dades léxicas.

2.4.1 Mixto Corpus y tesauro

El trabajo de Yarowsky (1992) usé el Roget’s Thesaurus para
dividir a Grolier s Encyclopedia y reunir a las palabras por cada
categorfa. En este caso, la tarea de WSD en vez de realizarla
a nivel de sentido se realiza a nivel de categorfa de Roget (las
palabras se dividen en 1042 categorias semanticas). Este método
obtuvo una media de desambiguacién correcta de alrededor del
92% en 12 palabras polisémicas.

Con un enfoque similar, los autores Liddy y Paik (Liddy y
Paik, 1993) usaron los cédigos seménticos por materias de LDO-
CE y el corpus Wall Street Journal para calcular una matriz de
correlacién de los codigos de materia. Para 166 oraciones anota-
das con POS obtuvieron un porcentaje de acierto del 89% en la
asignacién de los cédigos de materias (las palabras se dividen en
122 categorias seménticas). -

2.4.2 Mixto WordNet y Corpus

Ribas (1995a) presentd un conjunto de técnicas y algoritmos para
desambiguar nombres que acompaifiaban a un verbo, formando los
dos un complemento. Para ello aplicé restricciones seleccionales
sobre clases de WordNet y el sistema lo entrend con un corpus no
supervisado.

Resnik (1995a; 1995b) explor6 la medida de similitud semantlca
(muy relacionada con la distancia conceptual) de los significados
de dos palabras. Para ello tomé como referencia la red jerarquia
estructurada de WordNet y en concreto larelacién IS-A para nom-
bres. El calculé el contenido informativo (information content)
compartido de las palabras. Esto es una medida para la especifi-
cidad del concepto que subsume las palabras en la jerarquia IS-A
de WordNet. Es decir, la idea que utiliza es que cuanto més es-
pecifico sea el concepto que subsume dos o mds palabras, més
relacionados semdnticamente se supone que estdn.
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2.4.3 Mixto métodos MRD ‘s

Wilks y Stevenson (1997) propusieron un sistema de desambigua-
cién que utilizaba varios taggers parciales, usando cada uno re-
cursos de conocimiento independientes. Ninguno de estos taggers
desambiguan totalmente los textos, sino que cada uno proporciona
tanta informacién como sea posible, y sus salidas se combinardn
para realizar la desambiguacién final. Los taggers comentados an-
teriormente incorporan como recursos de informacién: Part-Of-
Speech (POS), definiciones de diccionarios y etiquetas de domi-
nios (categorias de thesaurus). Finalmente, utilizan un mecanismo
que combina los resultados de los procesos que utilizan cada una
de los recursos de informacién mencionados. Los resultados de
desambiguacién de las palabras polisémicas alcanzaban un 88%.

Rigau ef al. (1997) presentaron un método que puede utili-
zarse para desambiguar el sentido de las palabras en un corpus
no-etiquetado del castellano. Combinaron distintas técnicas hete-
rogéneas y recursos léxicos independientes, obteniendo una pre-
cisién entre el 79% para polisémicas y el 83% para todas. Este
método no-supervisado utiliza informacién de las definiciones de
los diccionarios MRD “s para construir vectores, que representan
conocimiento, probar distintas técnicas y medir la similitud con
el objetivo de asignar el sentido correcto. También, se utiliza un
MRD bilingiie para asignar categorias seméinticas de WordNet
a las palabras, ademds de realizar un proceso de entrenamiento
no-supervisado con objeto de seleccionar palabras relevantes para
cada categoria seméntica. En este trabajo también se aplicé la
distancia conceptual a los conceptos de WordNet.

2.4.4 Mixto relaciones sinticticas y corpus

Stetina et al. (1998) presentaron un método hibrido que se puede
clasificar, como un método WSD basado en corpus supervisados y
que utiliza relaciones sintcticas para obtener el sentido de las pa-
labras. Ademds, también resuelve considerablemente el problema
de la poca densidad de datos ya que con un corpus de entre-
namiento muy pequefio obtiene una precisién media del 80,3%.
El principal objetivo del método es asignar el sentido apropiado
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en WordNet a todas las palabras content-word de cualquier frase
sintdcticamente analizada. Los sentidos de las palabras son deter-
minados por la combinacién mds probable en todas la relaciones
sintdcticas derivadas de la estructura gramatical de la frase. Para
ello el método utiliza las llamadas relaciones sintctico-semanticas
extraidas del andlisis sintactico.

El método de Stetina (1998) desambigua el sentido de las pala-
bras cuya categoria gramatical este contenida en la base de datos
léxica de WordNet. Para ello, requiere de un corpus de entre-
namiento anotado sintdctica y seménticamente y preferiblemente
supervisado. Este método obtiene del corpus un conjunto de re-
laciones sintdctico-semdnticas (head-modifier). Por un lado se ob-
tienen una serie de relaciones categoriales y por otro un conjunto
de relaciones seménticas, ambas a partir del corpus de entrena-
miento.

2.4.5 Mixto WordNet e Internet como corpus

Otro trabajo es el de Mihalcea y Moldovan (1999a) que presenta
un método para desambiguar nombres, verbos, adjetivos y adver-
bios en un texto, utilizando WordNet y basidndose en la densidad
semdntica entre palabras. El método utiliza Internet como un
inmenso corpus, para reunir informacién estadistica y clasificar
los sentidos de las palabras, y WordNet, para medir la densidad
semantica. También, este método consta de dos algoritmos; el
primero, filtra los sentidos de los nombres y elige los dos mejo-
res sentidos de todos los posibles, y el segundo, toma la salida del .
primero y devuelve el par verbo-nombre con los sentidos anotados.

2.5 Clasificacién alternativa

Esta seccién presenta otra clasificacién de los sistemas WSD, des-
de el punto de vista de si requieren ejemplos etiquetados manual-
mente o no. Asi, los sistemas supervisados se definen como aque-
llos sistemas que necesitan ejemplos con las palabras a desam-
biguar etiquetadas con su sentido correcto para posteriormente
entrenarse. Sin embargo, los sistemas no-supervisados se definen
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como aquellos sistemas que no necesitan estos ejemplos para rea-
lizar la desambiguacién del sentido de las palabras.

La gran mayoria de métodos presentados en las secciones an-
teriores utilizan, para desambiguar, un recurso léxico bdsico, un
corpus de entrenamiento, un conjunto de reglas y/o colocaciones
de palabras en una oracién, etc. Conseguir esta informacién aun-
que sea en pequenas cantidades no es posible muchas veces. En
particular, cuando se necesita informacién de dominios especiali-
zados, ya que estos recursos léxicos muchas veces no estdn dispo-
nibles. Por ejemplo, los sistemas de recuperacién de informacién
deben ser capaces de manejar colocaciones de palabras en textos
para un dominio determinado. Los diccionarios generales no son
ttiles para tratar las colocaciones de un dominio especifico.

Para resolver este problema, se han utilizado los métodos no
supervisados, ya que obtienen los datos de entrenamiento semi-
automdticamente. Estrictamente hablando, la desambiguacién no
supervisada no es posible si no se realiza una anotacién del sentido
a los textos. Por lo tanto debe haber un algoritmo que anote el
sentido correspondiente a las palabras de los textos y para ello se
requiere conocer la caracterizacién de cada uno de los sentidos. Sin
embargo, la distincién de los sentidos (sense discrimination) se
puede realizar de un modo completamente no supervisado, ya que
se pueden agrupar las palabras ambiguas en grupos de contextos
y realizar la distincién entre esos grupos sin etiquetarlos.

Uno de los métodos no supervisados es el propuesto por Ya-
rowsky (1992), el cual proyecta la polisemia sobre las categorias
definidas en el tesauro Roget, y entrené a modelos estadisticos a
categorias en vez de a palabras individuales. Por consiguiente, se
observd en ese trabajo que las palabras monosémicas asociadas
a cada categorfa suministraba co-ocurrencias estadisticas fiables
y el ruido estadistico presentado por las palabras polisémicas era
tolerable sin ninguna anotacién supervisada de los sentidos.

Otro método no supervisado es el propuesto por Schiitze (1998)
denominado contezt-group discrimination, el cual demuestra que
la tarea de desambiguar los sentidos de las palabras es fundamen-
tal para mejorar los sistemas de recuperacién de informacién. El
algoritmo de desambiguacién se basa en la agrupacién de ocurren-
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cias de una palabra ambigua, y los grupos obtenidos consisten en
ocurrencias contextualmente similares. Los sentidos se interpre-
tan como grupos de contextos similares de la palabra ambigua.
Las palabras, contextos y sentidos se representan en un espacio
vectorial de palabras multidimensional. Asi, en vez de formar una
representacién del contexto a partir de las palabras en que la pa-
labra ambigua aparece directamente con un contexto particular,
se forma la representacién del contexto a partir de las palabras en
que estas palabras aparecen unas con otras en el corpus de entre-
namiento. El algoritmo es automético y no supervisado tanto en
el entrenamiento como en la aplicacién: los sentidos se inducen a
partir de un corpus sin ejemplos de entrenamiento etiquetados u
otro recurso de conocimiento externo.

Otros investigadores como Justeson y Katz (1995) proponen
un método para adquirir automdticamente ejemplos de entrena-
miento para desambiguar el sentido de los adjetivos.

El trabajo de Yarowsky (1995) excluye completamente la su-
pervisién manual mediante la adquisicién automéatica de los datos
de entrenamiento a partir de un diccionario. Ademds, Yarowsky
utilizé restricciones en el discurso para descartar el ruido a partir
de las listas de decisién. Los resultados del experimento de Ya-
rowsky demuestran que la realizacién de este método es equivalen-
te a la conseguida por los métodos de aprendizaje supervisados.

El trabajo de Mihalcea y Moldovan (1999a) utiliza Internet
como un inmenso corpus, para reunir informacién estadistica y
clasificar los sentidos de las palabras, y WordNet, para medir la
densidad semdntica. También, este método consta de dos algorit-
mos; el primero, filtra los sentidos de los nombres y elige los dos
mejores sentidos de todos los posibles, y el segundo, toma la sa-
lida del primero y devuelve el par verbo-nombre con los sentidos
anotados.

El trabajo de Leacock et al. (1998) demuestra cémo técnicas
basadas en el conocimiento se pueden usar para localizar au-
tomaticamente corpus de entrenamiento. Describe un clasificador
estadistico que usa contexto general, contexto local o la combi-
nacién de los dos para identificar el sentido de las palabras. Las
relaciones léxicas de WordNet se usan como base de conocimiento
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para localizar autométicamente ejemplos de entrenamiento en un
corpus de dmbito general.

2.5.1 Clasificacién de métodos segiin Senseval

En esta seccién se presentarédn los sistemas de WSD m4&s re-
cientes presentados a SENSEVAL-1 y SENSEVAL-2. SENSEVAL es
una competicién cientifica sobre WSD (Kilgarriff, 1998) que se
han celebrado al estilo de la agencia norteamericana ARPA o
MUC. Actualmente hay muchos programas para determinar au-
toméaticamente el sentido de una palabra en un contexto. El
propésito de SENSEVAL es evaluar la potencia y la debilidad de
tales programas con respecto a diferentes palabras, diferentes va-
riedades de lengua y diferentes lenguas. El primer SENSEVAL,
denominado SENSEVAL-1, se realiz6 en el verano de 1998 para
el inglés, francés e italiano. El segundo SENSEVAL, denominado
SENSEVAL-2, se realizé en Julio de 2001 sobre 12 lenguajes: che-
co, holandés, inglés, estonio, vasco, chino, danés, italiano, japonés,
coreano, espanol y suizo.

Estos sistemas que se van a presentar difieren tanto en la me-
todologia utilizada como en la entrada de datos requerida, por lo
tanto es muy dificil hacer una comparacién aceptable. Para reali-
zar esta comparacion, en esta Tesis se sigue la misma clasificacién
utilizada en SENSEVAL, es decir los sistemas se clasificardn en dos
tipos: sistemas supervisados y sistemas no-supervisados. La Ta-
bla 2.8 muestra la clasificacién de los sistemas supervisados, y la
Tabla 2.9 la de los sistemas no-supervisados, que se presentaron a
la competicién SENSEVAL-1 para realizar la tarea de English Le-
zical Sample. La cual consiste en evaluar un conjunto de palabras
seleccionadas previamente (nombres, verbos y adjetivos) de los
ejemplos del texto. La descripcién de cada uno de estos sistemas
se presenta en el trabajo de Kilgarrif y Palmer (2000), aunque
algunos son presentados también en articulos personales de los
autores!'?.
> Toda la informacién que se va a describir en esta seccién

se puede encontrar con mucho mayor detalle en ‘la direccién
http://www.itri.bton.ac.uk/events/senseval/.
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rSistemas supervisados

l

Nombre l Contacto J

69

Bertin, U Avignon Avignon De Loupy
Educ Testing Service, Princenton Ets-pu Leacock
John Hopkins U Hopkins Yarowsky -
Korea U Korea Ho Lee
UNC Asheville Grling-sdm O’Hara
Tech U Catalonia, Basque U upc-ehu-su Agirre
U Durham Durham Hawkins
U Manitoba Manitoba-ks | Suderman
U Manitoba Manitoba-dl Lin
U Tilburg Tilburg Daelemans
Tabla 2.8. Sistemas supervisados participantes en SENSEVAL-1

[ Sistemas No-supervisados | Nombre [ Contacto
CL Research, USA Clres Litkowski
Tech U Catalonia, Basque U upc-ehu-un Agirre
U Ottawa Ottawa, Barker
U Manitoba Mani-dl-dict Lin
U Sunderland Suss Ellman
U Sussex Sussex McCarthy
U Sains Malaysia Malaysia Guo
Xerox-Grenobe, CELI-Torino Xeroxceli Segond
CUP/Cambridge Lang Services Cup-cls Harley

Tabla 2.9. Sistemas no-supervisados participantes en SENSEVAL-1

Todavia més recientes son los sistemas presentados a SENSEVAL-

2, realizado en el verano del 2001. En esta dltima competicién los
sistemas WSD se han evaluado con tres tipos de tareas sobre 12
lenguas diferentes. En la tarea “all-words”, la evaluacion se reali-
za sobre todas las palabras de los ejemplos del texto. En la tarea
“erical-sample”, la evaluacién se realiza sobre una palabra con-
creta de los ejemplos del texto. En la tarea “translation task”, la
distincién de los sentidos se corresponden con la traduccion de
una palabra en otro lenguaje. Las tareas fueron las siguientes:
“All-words”en checo, holandés, inglés y estonio. “Lezical-sample”
en vasco, chino, danés, inglés, italiano, japonés, coreano, espafiol
y sueco. “Translation” en japonés. En total se presentaron a esta
competicién 90 sistemas.
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Una vez descritas las principales caracteristicas de la competi-
cién SENSEVAL-2, a continuacién y siguiendo su propia. clasifica-
cién de sistemas WSD tanto supervisados como no-supervisados,
se presentaran en las dos siguientes secciones los sistemas més re-
levantes en cada una de las tareas “all-words” y “lezical-sample”.
Consideramos como més relevantes aquellos sistemas que han ob-
tenido mejores resultados en la competicién.

2.5.2 Descripcién de los sistemas mas relevantes para la
tarea English-all-words

La Tabla 2.10 muestra la clasificacién de los sistemas supervisa-
dos, y la Tabla 2.11 la de los sistemas no-supervisados, que se
presentaron a la competicién SENSEVAL-2 para realizar la tarea
de English all-words.

l Sistemas supervisados ] Nombre | contacto I
University Basque Country ehu-dlist-all Agirre & Martinez
University of California University_California Chao
Lab. Informatique d’Avignon | LIA-Sinequa_AllWords Crestan et al.
University of Antwerp ANTWERP Hoste
Southern Methodist Univ. SMUaw ' Mihalcea
University of Maryland UMD-SST: Resnik et al.

Tabla 2.10. Sistemas supervisados participantes en SENSEVAL-2 en la tarea English
all-words

Como se ha comentado anteriormente, el criterio de seleccién
escogido para describir este tipo de sistemas ha sido en base a
los resultados obtenidos en la competicién para cada una de las
tareas. Asi, a continuacién se describirén los dos sistemas super-
visados y no-supervisados més relevantes, es decir que hayan ob-
tenido los mejores resultados en la competicién. Los sistemas su-
pervisados que se describirdn son SMUaw y Antwerp, y los no-
supervisados son UNED-AW-U2 y CL Research (DIMAP).
Sistemas supervisados. El sistema SMUaw utiliza para, el pro-
ceso automdtico de entrenamiento los datos proporcionados por
el SemCor. Por lo tanto se clasifica dentro de los sistemas supervi-
sados. La desambiguacién seméntica de una palabra se realiza en
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| Sistemas No-supervisados j Nombre | contacto J
University of Sussex Sussex-sel Carroll & McCarthy
University of Sussex Sussex-sel-ospd Carroll & McCarthy
University of Sussex Sussex-sel-ospd-ana Carroll et al. -
University of Maryland UMD-UST Diab & Resnik
UNED University UNED-AW-T Fernandez-Amoros
UNED University UNED-AW-U2 Fernandez-Amoros
Universiti Sains Malaysia usm_english_tagger Guo
Illinois Institute of Technology 111, IIT2, 1113 Haynes
CL Research DIMAP Litkowski
Instituto Trentino di Cultura irst-eng-all Magnini
University of Sheffield University Sheffield Preiss

Tabla 2.11. Sistemas no-supervisados participantes en SENSEVAL-2 en la tarea
English all-words

base a sus relaciones seménticas con las palabras que le preceden
y que le siguen. Para ello, se cre6 un corpus muy grande de pares
palabra-palabra anotadas con su sentido mediante el uso de:

1. Los ejemplos de las glosas de cada uno de los synsets de Word-
Net 1.7. '

2. SemCor, el cual tuvo que tratarse para cambiar los sentidos
anotados de la versién 1.6 del WordNet por los de la versién
1.7. En el caso de que se encontrara un sentido que no estaba en
WordNet 1.6, se asignaba el sentido 0 por defecto. SemCor 1.7a
estd disponible en http://www.seas.smu.edu/ rada/semcor.

‘3. GenCeor, el cual es un corpus alrededor de 160.000 palabras
etiquetadas con sus sentidos. Este corpus se generé a partir de
los ejemplos de SemCor y WordNet y para ello se utilizaron
los principios de etiquetacién de corpus presentados en el tra-
bajo de Mihalcea y Moldovan (1999b). La metodologia para
crear este corpus se describe detalladamente en el trabajo de
Mihalcea (2001). |
Un gran conjunto adicional de pares palabra-palabra generado
a partir de los pasos 1 y 2. Para ello, se aplican un conjunto
de heuristicas.

El recall de este algoritmo no es el 100 %, por lo tanto, se
aplica una metodologia para propagar los sentidos de las palabras
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desambiguadas al resto de palabras ambiguas encontradas en el
contexto. Y si aln siguen algunas palabras ambiguas entonces
se le aplica el sentido mds frecuente de WordNet. El algoritmo
que utiliza este método se describe en el trabajo de Mihalcea y
Moldovan (2000), aunque en una versién muy simple e inicial del
algoritmo.

El sistema Antwerp también utiliza para el proceso automético
de entrenamiento datos anotados previamente. Por lo tanto se
clasifica dentro de los sistemas supervisados. Este método aplica
técnicas de aprendizaje automético (Machine learning) para de-
sambiguar automdticamente el sentido de las palabras en la tarea
English-all-words. El sistema experto en palabras seménticas se
entrena con el SemCor. El sistema experto en palabras semdnticas
combina diferentes tipos de algoritmos de aprendizaje como me-
mory based learning (TiMBL) y rule induction (Ripper), y toman
diferentes fuentes de conocimiento como entrada:

1. La entrada de un algoritmo memory-based learning (TiMBL)
es una vector de caracteristicas, el cual estd formado de la
palabra objetivo con su lema, del sentido clasificado de la pa-
labra a desambiguar y de tres palabras a derecha e izquierda
junto con sus categorias gramaticales.

2. A un segundo algoritmo memory-based learning (TiMBL) se
le introduce un vector de co-ocurrencias en el vector de carac-
teristicas, el cual estd formado por las palabras claves de una
oracién a la izquierda y a la derecha de la palabra a tratar.
Este vector ademds contiene las palabras disponibles en las
definiciones de WordNet.

3. Laentrada al método rule induction (Ripper) es la informacién
del contexto asi como todas las posibles palabras claves en un
contexto de tres oraciones. Ambos algoritmos memory-based
learning (TiMBL) se validan para determinar el conjunto de
pardmetros 6ptimos para cada palabra seméntica experta. So-
bre los resultados de los clasificadores combinados y el sentido
mds frecuente de WordNet se realiza una votacién. La arqui-
tectura del sistema experto en palabras semdnticas permite
que los procesos de entrenamiento se ejecuten en paralelo. Asf,
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para clasificar un test de entrada dado, primero se comprue-
ba si se dispone de una palabra semdntica experta. Si es as,
el algoritmo que mejor funcione sobre el conjunto de entrena-
miento se aplica con el conjunto de pardmetros éptimos con el
objetivo de clasificar esa palabra. Si no es asi, se devuelve al
sentido més frecuente de WordNet.

Una descripcién detallada de este algoritmo se presenta en el
trabajo de Hoste et al. (2001).

Sistemas no-supervisados. El sistema UNED-AW-T es un
sistema no-supervisado, ya que no necesitan ejemplos etiqueta-
dos para realizar la desambigunacién del sentido de las palabras.
Para realizar la desambiguacién de todas las palabras se obtienen
los lemas, se eliminan las palabras de parada del contexto y se
detectan los nombres propios y los niimeros. También se detectan
las palabras compuestas que estdn en WordNet. A continuacidn,
se eliminan mediante el fichero cntlist de WordNet los sentidos
que no aparecen més del 10 % en los ficheros de WordNet.

También, se hace una matriz de pesos (similitud entre pala-
bras) calculada a partir de los datos de 3200 libros de inglés ob-
tenidos a partir de Gutenberg Project (http://promo.net/pg/).
Estas similitudes son sensibles a las distancias entre las palabras
en el corpus.

Otra segunda matriz denominada relevance matriz se constru-
ye mediante la medida de informacién mutua entre palabras (o eti-
quetas). Para la construccién del sistema WSD se utilizan diferen-
tes heuristicas aplicadas en cascada como: heuristica de expresio-
nes monosémicas, filtros estadisticos, filtros de la relevance matriz,
enriquecer el vector de caracteristicas del sentido y heuristicas de
finalizacién. Una descripcién detallada de este algoritmo y de las
heuristicas se presenta en el trabajo de Fernidndez-Amorés et al.
(2001b).

El sistema CL Research (DIMAP) no necesita ejemplos para
realizar la desambiguacién del sentido de las palabras, ni procesos
de entrenamiento, por lo tanto se clasifica dentro de los métodos
no-supervisados. El sistema de desambiguacién CL Research for-
ma parte del software desarrollado para el diccionario electrénico
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DIMAP. Este software se ha disefiado para utilizar cualquier dic-
cionario como parte fundamental para realizar la desambiguacién
del sentido de las palabras. Los resultados para SENSEVAL-2 se
generaron con WordNet y con New Ozford Dictionary of English
(NODE). Este proceso de desambiguacién explota cualquier infor-
macién que esté disponible en la base de datos léxica. El disefio de
este sistema es similar al presentado en el SENSEVAL-1; sin embax-
go, muchos de los procedimientos de desambiguacién no pudieron
ser reimplementados por la forma en que se tenfan que enviar
los resultados. Para el SENSEVAL-2, se implementaron procedi-
mientos especiales para examinar palabras compuestas y grupos
contextuales (tanto con palabras especificas, Lesk utiliza la de-
finicién de las palabras, como con el andlisis de categorias). Sin
embargo no se emplearon restricciones sinticticas. Los resultados
oficiales que se enviaron utilizaron solamente informacién dispo-
‘nible de WordNet. El diccionario NODE se utilizé para los datos
de entrenamiento enviados por el SENSEVAL-2. Las definiciones
de NODE se unieron autométicamente con WordNet, por lo tanto
los resultados se pudieron comparar con los de WordNet para los
datos de entrenamiento. Con este disefio del sistema se facilita
el anélisis de diferentes tipos de informacién, ademas de que con
una implementacién adicional se conseguird una valoracién de la
importancia conseguida cuando se utilizan distinta informacién
léxica.

2.5.3 Descripcién de los sistemas para la tarea
English-lexical-sample

La Tabla 2.12 muestra la clasificacién de los sistemas supervisa-
dos, y la Tabla 2.13 la de los sistemas no-supervisados, que se
presentaron a la competicién SENSEVAL-2 para realizar la tarea
de English lezical-sample.

A continuacién se describiran los dos sistemas supervisados
que hayan obtenido los mejores resultados en la competicién
SENSEVAL-2. Los sistemas supervisados que se describirdn son
JHU-English y SMUls.
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rSistemas supervisados | Nombre \ contacto J
University Basque Country ehu-dlist-all Agirre & Martinez
University Basque Country ehu-dlist-best Agirre & Martinez
University of Sunderland SUSS2 Canning et al.
Lab. Informatique d’Avignon | LIA-Sinequa Lexsample Crestan et al.
Tech University of Catalonia TALP Escudero et al.
UNED University UNED-LS-T Fernandez-Amoros
Instituto Trentino di Cultura irst-eng-sample Magnini
Stanford University CS5224N Manning
Southern Methodist Univ. SMUls Mihalcea
University of Alicante Univ._Alicante System | Montoyo & Suarez
Univ. of Minnesota Duluth Duluthi,..., DuluthC Pedersen
University of Maryland UMD-SST Resnik et al.
Korea University Kunlp Seo, Lee & Rim
Johns Hopkins University JHU-English Yarowsky et al.

Tabla 2.12. Sistemas supervisados participantes en SENSEVAL-2 en la tarea, English
lexical-sample

| Sistemas No-supervisados | Nombre L contacto |
UNED University UNED-LS-U Fernandez-Amoros
Ilinois Institute of Technology IIT1, IIT2 Haynes
CL Research ‘ DIMAP Litkowski
ITRI (University of Brighton) WASPS-Workbench Tugwell

Tabla 2.13. Sistemas no-supervisados participantes en SENSEVAL-2 en la tarea
English lezical-sample

El método presentado en esta Tesis, que forma parte del siste-
ma completo que participé en esta tarea, se utilizé para desambi-
guar el sentido de los nombres. Este método se clasifica entre los
no-supervisados, por lo tanto, se describirdn todos los sistemas
no-supervisados que participaron en la competicién SENSEVAL-2.
Los sistemas no-supervisados que se describirdn son UNED-LS-U,
WASPS-Workbench, CL Research (DIMAP) y IIT1, IIT2.

Sistemas supervisados. El sistema JHU-English para la tarea
lezical sample consiste de 6 subsistemas de aprendizaje supervi-
sados integrados. El resultado final se obtiene mediante la combi-
nacién de clasificadores. Los 6 subsistemas estdn formados por un
método basado en listas de decisién (Yarowsky, 2000), un método
basado en aprendizaje por transformacién conducido por el error
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(Brill, 1995; Florian y Ngai, 2001), un método basado en modelos
de vectores mediante el coseno, método basado en decisiones y
dos métodos basados en modelos probabilisticos de Naive-Bayes
(uno entrenado sobre palabras y otro sobre lemas). Para cada sub-
sistema las caracteristicas que se incluyen no son solamente un
conjunto de palabras en una ventana fija de contexto, si no que
también incluyen una variedad de caracteristicas sintdcticas como
sujetos, objetos directos, complementos circunstanciales y varias
relaciones modificadoras de nombres y adjetivos. Estas relaciones
se obtuvieron mediante la utilizacién de heurfsticos basados en pa-
trones sobre sintagmas nominales que estdn entre paréntesis en las
oraciones (Florian y Ngai, 2001). Caracterfsticas adicionales como
categorias gramaticales y lemas en cualquier posicién sintictica
se extraen con el etiquetador Brill-style POS y se incluyen con el
andlisis morfoldgico de Yarowsky y Wicentokski (2000). La salida
de cada subsistema se fusiona mediante un algoritmo combinado
clasificador que usa votacién, pesos y combinacién de resultados.

El sistema SMUls utiliza cuatro pasos para desambiguar el
sentido de las palabras en la tarea de lezical-sample.

1. Los datos son preprocesados aplicando los siguientes procesos:
eliminacién de las etiquetas SGML, la tokenizacién del texto
y la identificacién de las categorfas gramaticales y los nombres
de entidades.

. Las palabras compuestas se identifican. Inicialmente se decide
cual es la secuencia maxima que forma una palabra compuesta
en WordNet. Los datos de entrenamiento y de test se dividen
en base a como las palabras son etiquetadas. Por ejemplo, los
ejemplos del contexto que tengan el verbo dress down se sepa-
ran de los ejemplos que solo contiene al verbo dress. También
se eliminan las palabras que son monosémicas asi como los
nombres propios. _

3. Se extraen automdticamente patrones (mediante un conjunto
de heuristicas) para cada palabra ambigua, mediante el uso de
los ejemplos de WordNet (con los synsets de las palabras de-
sambiguadas), de los ejemplos de SemCor y de los ejemplos de
entrenamiento suministrados. Esos patrones se validan sobre

SV
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los datos de entrenamiento, y se guardan solamente aquellos
que tienen una efectividad del 100 %. A continuacién los pa-
trones se aplican a los datos de test. Solo unos pocos ejemplos
se pueden desambiguar de esta forma, pero con una muy alta
confianza.

4. Este paso es el principal del sistema y desambigua todos los
ejemplos que no se han desambiguado previamente. Para ello
se usa un algoritmo de aprendizaje y un conjunto de carac-
teristicas. El algoritmo de aprendizaje se entrena con los datos
de entrenamiento proporcionados y a continuacién se aplica
a los datos de test. El algoritmo de aprendizaje utilizado es
Timbl (Daelemans et al., 2001).

Sistemas no-supervisados. El sistema UNED-LS-U utilizado
en la tarea de English-lezical-sample es el mismo que se utilizé
para la tarea de Fnglish-all-words, que ya se describié anterior-
mente en la subseccién de sistemas no-supervisados para la tarea
de English-all-words. Una descripcién detallada de este sistema se
presenta en el trabajo de Ferndndez-Amorés et al. (2001b).

El sistema WASPS-Workbench integra lexicografia y WSD con
el objetivo de beneficiarse de ambas cosas. El usuario introduce
una palabra para ser analizada y el sistema calcula un Word-
Sketch, que consiste en una pégina de significado estadistico con
patrones de colocaciones para esa palabra introducida (que apare-
cen en el British National Corpus (BNC)). Sobre la base de estos
patrones, el usnario prepara una lista de sentidos con orden y
precisién y asigna sentidos a cada patrén particular. Esta prime-
ra asignacién es usada iterativamente en un algoritmo de mejora
progresiva, (bootstrapping), el cual desambigua el corpus comple-
tamente. Los resultados para los lexicGgrafos son un nidmero de-
terminado de Word-Skeich, que muestran patrones significativos
para, los sentidos individuales de la palabra. Sin embargo, para el
proceso automético de WSD, se usa una lista de decisién, que con-
siste en patrones de relaciones gramaticales, palabras del contexto
y n-gramas.

Para esta tarea de SENSEVAL-2 se asignan los sentidos a partir
de una lista prefijada (en este caso WordNet).
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El sistema CL Research (DIMAP) utilizado en la tarea de
FEnglish-lexical-sample es el mismo que se utilizé para la tarea
de English-all-words, que ya se describié anteriormente en la sub-
seccién de sistemas no-supervisados para la tarea de English-all-
words.

El sistema IIT1, IIT2 para desambiguar una palabra marcada
en la tarea lexical-sample, acumula todos los ejemplos de Word-
Net 1.7 (todo lo que va entre comillas) que se relacionan al synset
propio de esa palabra y a cualquiera de sus synsets relacionados
(todos los antecesores de'las relaciones que sean padre, hijos in-
mediatos de las relaciones que sean hijo). Cada ejemplo deberia
tener una de sus palabras del synset o sus colocaciones como si
fuera un mini corpus de los items del lexical-sample anotados.
Es decir, se alinea el contexto de la palabra a desamblguar ala
palabra synset del ejemplo.

Para cada palabra del ejemplo hay que encontrar la palabra en
el contexto que se relacione mediante las relaciones de WordNet
(dos palabras se consideran relacionadas si tienen un antecesor
comin con relaciones padre/hijo o pertenecen al mismo synset).

Se ponderan las veces que se combinan los ejemplos segtin:

1. proximidad léxica de casos que estdn cerca de una clase o
categoria.

2. coincidencia exacta de las palabras o su categorfa gramatical
(POS) para palabras pertenecientes a una clase.

3. posiciones cambiadas de las palabras que coinciden.

4. ordenacién de las palabras que coinciden.

5. y proximidad léxica del synset eJemplo para el sentido de la
palabra candidata.

Finalmente, toda la informacién referente a la competicién
SENSEVAL-2 serd publicada -en las actas del Second Internatio-
nal Workshop on Evaluating Word Sense Disambiguation Sys-
tems, que se realizé conjuntamente con el 39th Annual Mee-
ting of the Association for Computational Linguistic ACL-2001.
Ademds, actualmente todos los datos, resultados de la evalua-
cién, descripcién de tareas, descripcién de sistemas y clasifi-
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caciones de sistemas son de dominio pudblico en la direccion
http://www.sle.sharp.co.uk/senseval2/.
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3. Marcas de Especificidad como
método de desambiguacién léxica

En este capitulo se presenta el método de Marcas de Especificidad
propuesto en esta Tesis para la desambiguacién 1éxica de nombres
en cualquier lengual. Asf en primer lugar presentaremos la arqui-
tectura del sistema de Procesamiento del Lenguaje Natural utili-
zado junto con los recursos y herramientas lingiiisticas utilizadas
‘por el método. Y en segundo lugar se presenta detalladamente el
método. :

Una descripcién breve serfa: inicialmente la entrada al sistema
de PLN est4 formada por un grupo de palabras, cuya categoria
léxica es nombre, obtenidas a partir de ina oracién. Este grupo de
palabras forma el contexto de entrada al sistema de desambigua-
cién. Finalmente, el sistema PLN busca cada una de las palabras
que forman el contexto en una base de conocimiento léxica, le
aplica el método de desambiguacién usando las Marcas de Espe-
cificidad y produce la salida de sus posibles sentidos.

Las principales aportaciones del método de Marcas de Especi-
ficidad se han presentado en los trabajos de Montoyo, Palomar y
Rigau (2000a; 2000b; 2000; 2001; 2001).

El método de Marcas de Especificidad estd actualmente defini-
do para desambigunar las palabras cuya categoria 1éxica sea nom-
bre, sin embargo el sistema queda abierto para trabajos futuros
“al tratamiento de otras categorias léxicas como verbos, adjetivos
y adverbios.

! Este método funciona correctamente en cualquier lengua que tenga una base
de conocimiento WordNet particular. Global WordNet Association es una or--
ganizacién piblica y sin dnimo de lucro, que suministra una plataforma para
discutir, compartir y relacionar WordNets para todos los lenguajes en el mun-

do. La direccién donde se detalla todo lo relacionado con esta organizacién es:
hittp : //www hum.uva.nl/ ~ ewn/gwa.htm
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3.1 Arquitectura del sistema de PLN

En esta seccién se describird detalladamente la arquitectura uti-
lizada en el desarrollo del sistema de PLN, que incluye el método
de Marcas de Especificidad como nticleo principal de dicho siste-
ma. La arquitectura del sistema de PLN propuesto se ilustra en
la figura 3.1. '

Ficheros de texto
en inglés

)

Etiquetador léxico
Morfoldgico

Informacién Léxica y
Morfolégica

Meétodo de Marcas
de Especificidad

Conjunto de
Heuristicas En este grafico se ha utilizado el
‘WordNet en inglés, pero ¢l sistema

fimncionaria eon enalanier WardNet.

Sentidos

Figura 3.1. Sistema de PLN para WSD
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A continuacién se describen brevemente los recursos y herra-
mientas propuestos por dicho sistema PLN.

e Etiquetador léxico-morfolégico: genera las categorias gra-
maticales de cada palabra junto con su informacién morfolégica,
y proporciona al sistema independencia en la entrada de ficheros
de texto o documentos.

e WordNet: proporciona informacién correspondiente a la taxo-
nomia de nombres (Hiperonimia/hiponimia) asi como todos los
posibles sentidos de las palabras que forman el contexto en una
oracién de los textos de entrada.

e Método de Marcas de Especificidad: resuelve la ambigiie-
dad léxica y se basa en el enfoque de cotejar el contexto de la
palabra a desambiguar con informacién de un recurso de co-
nocimiento externo. Por lo comentado anteriormente interesa
tener un recurso que tenga las palabras y los conceptos organi-
zados alrededor de clases (jerarquias), de tal forma que descri-
‘ban todas sus caracteristicas seménticas. El método propuesto
fue disefiado para explotar las relaciones jerarquicas de hipe-
ronimia y hiponimia que proporciona la base de conocimiento
léxica denominada WordNet.

e Heuristicas: utilizan la estructura de WordNet como fuente
de informacién y devuelven el sentido de las palabras que no
han podido desambiguarse por el método anterior. En total se
han definido 6 heuristicas auxiliares asignando a cada una de
ellas un nombre representativo de la accién que realizan, sien-
do la heuristica del Hiperénimo, Definicién, Hipénimo, Glosa
Hiperénimo, Glosa Hipénimo y Marca Especificidad Comn.

A continuacién se presentard el etiquetador léxico morfolégico
utilizado con sus principales caracteristicas y posteriormente el

recurso léxico WordNet como fuente de informacién de los sentidos
de las palabras.

3.2 Etiquetador léxico-morfoldgico

El sistema de PLN utilizado en esta Tesis funciona con cualquier
etiquetador. La labor del etiquetador es transformar la secuencia

Tesis doctoral de la Universidad de A/icahte. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2002



Desambiguacion lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

84 3. Marcas de Especificidad como método de desambiguacitn léxica

de caracteres de entrada en una secuencia de unidades significa-
tivas mediante el uso de reglas morfolégicas y del diccionario. Es
decir, anota a cada palabra que forma parte de una oracién con
una etiqueta® que indica como se usa esa palabra dentro de la
oracién. De hecho, la misma palabra puede ser un nombre en una
oracién y un verbo o un adjetivo en la siguiente. En el sistema de
PLN propuesto se necesita un etiquetador para filtrar todas aque-
llas palabras cuya categoria léxica sea nombre a partir del texto de
entrada. Para ello, se han utilizado dos etiquetadores diferentes,
uno para textos en inglés y otro para textos en espafiol. '

El etiquetador léxico morfol6gico para textos en inglés utili-
zado en el sistema propuesto de PLN, se conoce con el nombre
de TreeTagger (Schmid, 1994). Este etiquetador fue desarrollado
dentro del Proyecto “Textual corpora and tools for their explo-
ration (TC)” en el Instituto de Lingiifstica Computacional de la
Universidad de Stuttgart. La caracteristica fundamental del Tree-
Tagger es analizar y desambiguar las categorfas 1éxicas de las pa-
labras para textos no restringidos en inglés. Para ello se basa en
los modelos de Markov y en los drboles de-decisién con el objetivo
de obtener estimaciones més fiables.

En contraste a los etiquetadores basados tnicamente en n-
gramas, el etiquetador TreeTugger estima la transicién de pro-
babilidades a través de un drbol de decisién binario. La proba-
bilidad de un trigrama dado se determina siguiendo su camino
correspondiente a través del drbol de decisién hasta que se llega
a una hoja. En la figura 3.2 se ilustra un ejemplo de un 4rbol de
decisién utilizado por el TreeTagger.

Por ejemplo, si se quiere buscar la probabilidad de un nombre
en la figura 3.2, el cual estd precedido por un determinante y un
adjetivo p(NN | DET, ADJ). En primer lugar se debe responder
a la pregunta del nodo rafz tag_; = ADJ?. Como la etiqueta de la
palabra previa es un ADJ, se sigue por el camino del 4rbol binario
que responde con un ““si 7. A continuacién se tiene la pregunta
tag-2 = DET?, que también se cumple, por lo tanto se termina
en el nodo hoja. Por ultimo hay que buscar la probabilidad de la

? Las etiquetas utilizadas por estos son generalmente: nombres, verbos, pronom-.
bres, adjetivos, adverbios, preposiciones, interjecciones y conjunciones.-
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Tag =ADI?
no si
Tag;=NN? ‘ Tag,=DET ?
o \ no
7 \ si
l’ \
rd \
1’ Al
Tag,=ADJ ? NN: 70%
AR ADJ: 10%
4 \\
/! N -
’ \ -
/’ » \\
/ \ -

Figura 3.2. Un ejemplo de 4rbol de decisitn

etiqueta. NN en la tabla que estd unida a ese nodo, en este caso
70 %. Los arboles de decisén son construidos recursivamente a
partir de un corpus de entrenamiento (conjuntos de trigramas).
Por ejemplo, este etiquetador se evalué sobre los datos del Penn-
Treebank obteniendo una efectividad del 96,36 %, frente a los
96,06 % que un etiquetador trigrama obtuvo sobre los mismos
datos. ' '

El TreeTagger, como todo método probabilistico, necesita una
fase de entrenamiento previa a la fase de etiquetado. Una vez fina-
lizada la fase de entrenamiento, el etiquetador léxico-morfolégico
ya se encuentra disponible para realizar el etiquetado de los tex-
tos de entrada. Para la fase de entrenamiento su autor partid
del corpus etiquetado Penn-Treebank®, y en concreto, emple6 una
porcién del corpus de 2 millones de palabras. La salida de los tex-
tos de entrada, proporcionada por el etiquetador, es una relacién

3 Una relacién de dichas etiquetas, asf como una descripcién detallada del proyecto
se puede encontrar en la URL: http : //www.cis.upenn.edu/ ~ treebank.
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de palabras con sus lemas y una etiqueta que indica la categorfa
gramatical de la palabra junto con su informacién morfolégica.
El formato de salida tiene la estructura mostrada en la Tabla 3.1
para cada una de las oraciones de entrada del texto.

palabra;
palabras

etiguetay
etiquetas

lema,
lemas

Tabla 3.1. Formato salida del etiquetador

Asi, la Tabla 3.2 muestra un ejemplo de la salida del etique-
tador TreeTagger? que consiste en la relacién de palabras, que
forman la oracién, con sus lemas y una etiqueta que indica la
categoria gramatical de la palabra junto con su informacién mor-

folégica.

[ Palabra etigueta lema

The DT the
TreeTagger NP TreeTagger

is VBZ be

easy JJ easy
to TO to

use VB use

SENT

Tabla 3.2. Salida del etiquetador para una oracién ejemplo

El etiquetador léxico morfolégico para textos en espaifiol utili-
zado en el sistema propuesto de PLN analiza y desambigua las ca-
tegorias 1éxicas de las palabras para textos en espafiol basdndose
en los modelos estocédsticos ECGI Extendidos (Pla et al., 2000;
Pla, 2000) desarrollado por el Grup de Processament del Llen-
* Una descripci6n detallada de este etiquetador se puede encontrar en la URL:

http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/TreeTagger
/DecisionTreeTagger.html
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guatge Natural de la Universidad Politecnica de Valencia. Para la
fase de entrenamiento sus autores partieron de un corpus etique-
tado que fue revisado por un experto. Una vez que se ha finalizado
la fase de entrenamiento, el etiquetador 1éxico morfolégico ya se
encuentra disponible para realizar etiquetados (fase de etiqueta-
do). La fase de etiquetado o desambiguacién léxica del texto usa el
analizador morfolégico MACO+ (Carmona et al., 1998) desarro-
llado en el Grup de Processament de la Llengua de la Universitat
Politécnica de Catalunya. MACO+ segmenta el texto en tokens
y proporciona todas las categorfas gramaticales posibles para ca-
da token junto con su informacién morfolégica segin el juego de
etiquetas PAROLE (Marti et al., 1998). La salida de MACO+ y
el modelo léxico entrenado constituyen las probabilidades léxicas.
Dichas probabilidades léxicas junto con el modelo de lenguaje
ECGI extendido constituyen la entrada para el etiquetador. Fi-
nalmente, para cada frase de entrada, se buscard la secuencia de
estados de mayor probabilidad en el modelo ECGI extendido me-
diante el algoritmo de Viterbi. Esta secuencia 6ptima tendrs una
dnica categoria léxica que es la etiqueta léxica a devolver como
salida. Por idltimo se afiade la informacién morfolégica que ha si-
do extrafda en la entrada y se reescribe la oracién afiadiendo a
cada palabra su lema y la etiqueta léxico-morfolégica PAROLE
ya desambiguada.

El analizador léxico-morfolégico toma como entrada un texto
plano y obtiene como salida la relacién de palabras con sus lemas
y una etiqueta que indica la categoria gramatical de la palabra
junto con su informacién morfolégica. El conjunto de etiquetas
léxico morfolégicas contiene unas 230 etiquetas estructuradas en '
categoria y subcategoria gramatical, y contempla aspectos mor-
folégicos de género, nimero, persona y tiempos verbales.

3.3 WordNet

La base de conocimiento léxica utilizada a lo largo de esta Tesis
ha sido la versién 1.6 de WordNet. Este ha sido el recurso externo
utilizado en el método de desambiguacién léxica propuesto en
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este trabajo y se dispone gratuitamente en formato electrénico en
Internet®.

El propésito fundamental de una base de datos léxica es al-
macenar informacién relativa a un conjunto de términos de una o
més lenguas. En los dltimos afios se han desarrollado una serie de
proyectos centrados en la construccién de grandes recursos de uso
general con informacién relativa al 1éxico completo de uno o varios
idiomas. Como ejemplo de estos tipos de proyectos se pueden citar
a WordNet (Miller et al., 1990; Fellbaum, 1998) y a EuroWordNet
(Vossen, 1998). El objetivo del proyecto WordNet es construir un
diccionario que permita bisquedas conceptuales en lugar de al-
fabéticas, inspirdndose su disefio en teorfas psicolingiiisticas sobre
la memoria léxica humana. WordNet es una base de datos Iéxica
con informacién sobre palabras pertenecientes a cuatro categorias
sintdcticas: nombres, verbos, adjetivos y adverbios. Por su parte,
el proyecto EuroWordNet® se centra en la construccién de una
base de datos con relaciones seménticas entre palabras de varias
lenguas Europeas (alemdn, espafiol, francés, italiano, estonio y
checo). Es decir, EuroWordNet es una base de datos léxica mul-
tilingiie, que tiene las palabras de los distintos idiomas enlazadas
con la versién 1.5 de WordNet (base de datos léxica en inglés).
Mientras que las palabras de los distintos idiomas est4n manteni-
das en base de datos individuales.

Al elemento bésico utilizado por WordNet para representar
conceptos como conjuntos de sinénimos se le denomina synset. En
ellos se almacena la informacién relativa a las diferentes relaciones
definidas entre palabras y otros conceptos. Es decir, cada synset
es una lista de palabras sinénimas y relaciones a otros synsets. Es-
tas relaciones pueden ser de dos tipos: 1éxicas y semdnticas. Las
relaciones léxicas tratan la forma de las palabras y las relaciones
semanticas tratan el significado de las palabras. Entre las rela-
ciones semanticas para nombres se encuentran las de sinonimia,
hiperonimia, hiponimia, meronimia, holonimia y términos coordi-
nados. A continuacién se presentardn solamente las relaciones de
sinonimia, hiperonimia y hiponimia para nombres ya que son las

% http://www.cogsci.princenton.edu/~ wn
8 http://wew.hum. uva.nl/~ ewn/

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2002




Desambiguacion lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarrd.

3.3 WordNet 89

que se utilizan en el método de desambiguacién propuesto en esta
Tesis.

e Sinonimia. La relacién de sinonimia es la base para definir
¢l objeto basico de WordNet denominado synset. Por lo tanto
WordNet une en un mismo synset a aquellas palabras que tienen
un significado comun (sinénimas), formando un item que pue-
de corresponderse intuitivamente con un concepto. Una palabra
puede formar parte de varios synsets, y esa palabra en cada uno
de los diferentes synsets representaria un significado distinto.
Como muestra el ejemplo 3, la palabra iree se encuentra asocia-
da a dos synsets o conceptos, los cuales indican sus significados
en inglés. La informacién mostrada en el ejemplo 3 corresponde
al formato que devuelve la base de datos léxica WordNet cuando
devuelve los sentidos de una determinada palabra.

- 3 {tree#1} — (a tall perennial woody plant having a main
trunk and branches forming a distinct elevated crown; in-
cludes both gymnosperms and angiosperms).

- {tree#t2, tree diagram#1} — (a figure that branches from

a single root; " genealogical tree”)

Como se puede observar, esta informacién se divide en el synset
y en la “glosa”. El synset corresponde a la informacién ence-
rrada entre laves, es decir {tree#2, tree diagram#1}, la cual
indica que la palabra tree con sentido 2 tiene un significado
comun a la palabra tree diagram con sentido 1. La otra infor-
macién presentada es la “glosa”, la cual define el significado de .
la palabra igual que lo hace un diccionario. Para indicar cada
sentido de la palabra WordNet utiliza el simbolo “#” (niimero)
y a continuacién el sentido asociado a la palabra

El WordNet espafiol tiene el mismo formato de salida que el de
inglés pero los synsets estdn escritos en espafiol. Como se puede
ver en el ejemplo 4, la palabra “arbol” tiene tres sentidos y la
glosa de cada uno de ellos esté descrita en inglés.

(4 {&rbol#1} - (a figure that branches from a single root;
" genealogical tree”)
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{arbol#2, cigiiefial#1} — (a rotating shaft driven by {or
driving) a crank)

{arbol#3} - (a tall perennial woody plant having a main
trunk and branches forming a distinct elevated crown; in-
cludes both gymnosperms and angiosperms)

¢ Hiperonimia. Es el término especifico utilizado para designar
a un concepto completo de instancias especificas. Un concep-
to representado por el synset z es un hiperénimo del concepto
representado por y, si el concepto y es (un tipo de) z. Por ejem-
plo, {woody plant#1} es un hiperénimo de {tree#1} porque un
“4rbol” es un tipo de “planta de tallo duro”. El ejemplo 5 mues-
tra la relacién de hiperonimia para {¢ree#1}.

(8) =>{tree#1}
=> {woody plant#1, ligneous plant#1}
=> {vascular plant#1, tracheophyte#1}
=> {plant#2, flora#2, plant lifet1}
=> {life form#1, organism#1, being#2}
=> {entity#1, something#1}

e Hiponimia. Es definida como la relacién inversa de hiperoni-
mia. Es el término especifico utilizado para designar a un miem-
bro de un concepto. Un concepto representado por el synset z
es un hipénimo del concepto representado por y, si el concepto
z es (un tipo de) y. Por ejemplo, {bonsai} es un hipénimo de
{tree} porque un bonsai es un tipo de “4rbol”. El ejemplo 6
muestra la relacién de hiponimia para {tree#1}. \

(8) => {tree1}
=> {yellowwood#3, yellowwood tree#-1}
=> {lancewood#2, lancewood tree#:2}
=> {Guinea pepper#2, negro pepper#1}

=> {gymnospermous tree#1}

=> {angiospermous treegt1, flowering tree#1}
=> {fever tree#1}

=> {bonsai#1}
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3.4 Método de desambiguacién léxica

El método de desambiguacién léxica propuesto utiliza como entra-
da la salida del analizador léxico-morfolégico ( TreeTagger) donde
cada palabra contiene su categoria gramatical e informacién mor-
folégica. Asf, las oraciones de entrada previamente etiquetadas
se filtran a través de un programa que obtiene dnicamente to-
das aquellas palabras cuya categoria gramatical es nombre. Por
lo tanto, la entrada al método serd la lista de nombres que forman
la oracién.

A continuacién se explicars detalladamente el método comple-
to para resolver la ambigiiedad léxica.

El método completo propuesto para resolver la ambigiiedad
léxica se compone de dos partes, como se puede ver en la figura
3.1. La primera parte se denomina Método de Marcas de Especi-
ficidad, y se aplica al conjunto inicial de palabras que se quieren
desambiguar para resolver su ambigtiedad léxica. La segunda par-
te se denomina Conjunto de Heurfsticas, y se aplican al conjunto
de palabras que no han podido ser desambiguadas por la primera
parte con el objetivo de mejorar su desambiguacién.

3.4.1 Método de Marcas de Especificidad

Descripcién intuitiva. El método de Marcas de Especificidad
consiste en desambiguar autométicamente el sentido de las pa-
labras que aparecen dentro del contexto de una oracién (micro-
contexto 6 contexto local) mediante la utilizacién de la taxonomia
de nombres de la base de conocimiento léxico WordNet. Este
método estd basado en la hipétesis de que las palabras que apare-
cen en un mismo contexto tienen sus sentidos relacionados entre
si. Por lo tanto, se deduce que el contexto juega un papel muy
importante a la hora de identificar el significado de una palabra
polisémica. Asf, en el método propuesto de Marcas de Especifi-
cidad el contexto es observado como el grupo de palabras que se
encuentran en una ventana circundante (oracién) a la ocurrencia
de la palabra a desambiguar en la oracién, sin considerar la aplica-
cién a dichas palabras de las técnicas de distancia entre términos,
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preferencias de seleccién, relaciones gramaticales, colocacién de
los sintagmas, etc. En el ejemplo 7 se muestra la oracién de en-
trada (O) y el conjunto de palabras consideradas como contexto

(©).

(7}  O: Baseball, competitive game of skill played
with a hard ball and bat between two teams
of players each.

C: {baseball, game, skill, ball, team, player}.

El método de Marcas de Especificidad para resolver la am-
bigiiedad 1éxica coteja el contexto de la palabra a desambiguar
con informacién de un recurso de conocimiento externo. Por lo
comentado anteriormente y con motivo de resolver el problema,
interesa tener un recurso que tenga las palabras y los conceptos
organizados alrededor de clases (jerarquias), de tal forma que des-
criban todas sus caracteristicas semdnticas. El método propuesto
fue disefiado para que obtuviera las ventajas comentadas en la
seccién anterior, por eso se usardn las relaciones jerarquicas de
hiperonimia y hiponimia que proporciona la base de conocimien-
to léxica denominada WordNet. En la Tabla 3.3 se muestran las
palabras que forman el contexto de la oracién del ejemplo 7 junto
a los conceptos que proporciona el recurso externo WordNet.

| PALABRA | Concepto WordNet ]
baseball {baseball, baseball game, ball}
game ' {game}
skill . | {skill, accomplishment, acquirement}
ball {ball}
team {team, squad}
player {player, participant}

Tabla 3.3. Palabras del contexto junto a conceptos de WordNet

A continuacién se explicard intuitivamente la nocién de Marca
de Especificidad y como se aplica para realizar la desambiguacién
del sentido de las palabras.
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El método de Marcas de Especificidad estd basado en la
hip6tesis anteriormente comentada: “las palabras en un mismo
contexto estdn fuertemente relacionadas” de este modo si dos o
més palabras pertenecen a una misma clase (entendiendo como
clase seméntica la organizacién en conceptos en una taxonomia
proporcionada) quiere decir que sus sentidos estdn fuertemente
relacionados. Sobre la base anterior, y partiendo de la jerarquia
seméntica de WordNet, se puede observar que la palabra base-
ball y ball del ejemplo 7 estarfan fuertemente relacionadas. Es
decir, WordNet a estas dos palabras las representa en su jerar-
quia seméntica mediante una relacién de hiperonimia/hiponimia,
lo que indica que sus sentidos estdn muy relacionados. De ello se
extrae que, cuanta mds informacién comin compartan dos con-
ceptos, més relacionados estardn, y la informacién comin que
comparten esos dos conceptos se indicard a través de la relacién
de hiperonimia/hiponimia de ambos en la jerarquia, al cual lla-
maremos Marca de Especificidad (ME).

Por ejemplo, las palabras baseball_player y player comparten la
siguiente informacién comin: una persona que participa en com-
peticiones deportivas y en este caso la competicién serfa baseball.
Por lo tanto, estas dos palabras estdn fuertemente relacionadas a
través de la jerarquia de WordNet mostrada en la figura 3.3. Si se
observa, dicha jerarquia, el concepto {baseball player#1, ballpla-
yer#1} es un tipo determinado de {player#1, participant#2} por
lo tanto comparten informacién comin que se puede representar
mediante una marca que especifique el significado de cada uno.
En este caso la marca de especificidad sers el concepto {player#1,
participant#2} ya que es el concepto superior en la jerarquia.

El modo de proceder del método de Marcas de Especifici-
dad ‘consistird en recorrer todos los subarboles de la jerarquia
semantica de WordNet para cada una de las palabras que for-
man el contexto de entrada y para cada una de las Marcas de
Especificidad calculard cuantas palabras del contexto de entrada
se agrupan alrededor de ella. Aquella Marca de Especificidad que
agrupe el maximo niimero de palabras del contexto, serd elegida
como el sentido de la palabra. Dicho de otro modo, el método
busca aquella Marca de Especificidad que tenga mayor densidad
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............

{Contestant#1}

Y
{Player#1, participant#2}

— "\

{Football player#1, footballer#1} {baseball player#1, ballplayer#1}

......................

Figura 3.3. Jerarqufa para player y baseball

de palabras debajo de su subdrbol, lo cual quiere decir que sus
sentidos estdn fuertemente relacionados. De este modo el proceso
se aplicard sobre la jerarquia de WordNet del siguiente modo.
La entrada al método de WSD estard formada por el conjunto
de palabras W = {w;, w,,...,w,} que se obtienen de la oracién
y forman el contexto. Cada palabra w; se busca en WordNet y
se obtienen los sentidos asociados a ellas S; = {si1, Si2, -, Sin} ¥
para cada sentido s;; se obtendrd todos los conceptos (synset)
hiperonimos en su taxonomia IS-A. Inicialmente, se busca el con-
cepto comin a todos los sentidos de las palabras que forman el
contexto de entrada, denomindndose a este concepto Marca de Es-
pecificidad Inicial (MEI). Si esta Marca de Especificidad Inicial no
resuelve la ambigiiedad de las palabras, se va descendiendo nivel
a nivel a través de la jerarquia WordNet asignando nuevas Marcas
de Especificidad. Para cada Marca de Especificidad anterior, se
calculard el nimero de conceptos que forman parte del contex-
to y que estdn contenidos en la subjerarquia. Aquella Marca de
Especificidad que en su subjerarquia, tenga el mayor nimero de
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palabras del contexto serd la elegida, asignando el sentido que nos
devuelve WordNet a cada una de estas palabras que forman parte
de la Marca de Especificidad seleccionada.

En la figura 3.4 se muestra un ejemplo que ilustra de forma
intuitiva y grafica como trabaja el método de WSD mediante
Marcas de Especificidad. En el gréifico no se han tenido en cuenta

~ los sentidos 3 y 4 de la palabra plant.

. Marca
{entity#1) 4—— Espeecificidad

Inicial (MED
{object#l} 4— ME
—— —
I {natural object#1} {substance#] } {part#4}
..... {planti2} () {artifacté1} l | |
/\ | i) {materialf1) {secton)
t
{perennial  {vascular plamt¥1} {Structured1} " ll)art# | |
{paper#1}
I | {plant organ#1} ! {leaffi3}
{woody plant#1} {building complex#1} ‘ {sheeti2}
| I leaf1} |
leafi2}
{tree1) (planté1}

Figura 3.4. Método WSD usando Marcas de Especificidad

Como se puede apreciar el conjunto de palabras (en nuestro
caso nombres) que forman el contexto de entrada a partir de una
oracién es el siguiente: {plant, tree, perennial, leaf}. Segin Word-
Net 1.6, la palabra plant tiene cuatro sentidos diferentes, tree dos,
perennial uno y leaf tres. Por lo tanto, si se pretende desambiguar
plant, el método tratard a las otras tres palabras como contex-
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to, y esto mismo se aplicard al resto de palabras cuando vayan
a desambiguarse. La Marca de Especificidad Inicial de la figura
no resuelve la ambigiiedad 1éxica, ya que las palabras plant, tree
y leaf aparecen en cuatro, dos y tres subjerarquias con diferen-
tes sentidos, respectivamente. Por tal motivo el método debe ir
descendiendo nivel a nivel a través de la jerarqufa mostrada, asig-
nando nuevas Marcas de Especificicidad. Sin embargo, la Marca
de Especificidad con el simbolo (*) contiene el mayor ndmero de
palabras del contexto (tres) en su subjerarquia y, por lo tanto,
seré elegida para resolver con el sentido {plant#2, flora#2, plant
life#1} la palabra plant. Las palabras tree y perennial también
- son desambiguadas eligiendo el sentido {tree#1} y {perennial#1}
para ambas. Sin embargo, para la palabra leaf, no ha sido de-
sambiguada satisfactoriamente porque WordNet no la relaciona
en su taxonomdia con el resto de palabras. Cuando se da este caso,
entonces se aplicardn un conjunto de heuristicas auxiliares. Esta
heuristicas se presentardn en la signiente seccién.

A continuacién, una vez presentado de forma intuitiva el pro-
ceso del método de Marcas de Especificidad, se describirdn de-
talladamente cada uno de las 5 fases que se ha dividido dicho
método.

e FASE 1: Entrada.
El método toma como entrada conjuntos de palabras a desam-
biguar correspondiente a cada una de las oraciones del docu-
mento. En concreto el conjunto de palabras serdn el conjunto
de nombres de cada oracién; de este modo cada conjunto for-
mar4 el denominado contexto. El ejemplo 7 muestra una posible
entrada al método.

e FASE 2: Obtencidén de sentidos e hiperénimos.
Para cada una de las palabras anteriores pertenecientes a un
contexto, se obtienen todos sus sentidos que suministra la base
de datos WordNet y para cada sentido se obtienen todos los
conceptos hiperénimos suministrados por la misma base de da-
tos. Un ejemplo de este paso serfa el mostrado en la Tabla 3.4.
Se puede observar que la palabra plant tiene 4 sentidos distintos
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en WordNet 1.6 y cada uno de esos sentidos tienen asociados
sus conceptos hiperénimos.

plant#1 plant#2 plant#3 plant#4
plant#1 plant#2 plant#3 plant#4
building complex#1  life form#1 contrivance#3 actor#1
structure#1 entity#1 scheme#£1 : performer#1
artifact#1 plan of action#1 entertainer#1
object#1 plan#1 person#1
entity#1 idea#l life form#1
content#5 entity#1
cognition#1

psychological feature#1

Tabla 3.4. Hiperénimos de los sentidos de Plant

e FASE 3: Recorrido de la red de hiperonimia.
El objetivo de esta fase es construir una estructura de datos
para cada uno de los sentidos de las palabras que se quieren de-
sambiguar. En la Figura 3.5 se muestra un ejemplo que describe
la informacién obtenida al aplicar este paso para los sentidos 1
y 2 de'la palabra plant. Para la construccién de esta estructu-
ra, hay que recorrer la red de hiperonimia de WordNet con el
objetivo de encontrar si cada uno de los conceptos hiperénimos
de los sentidos de las palabras a desambiguar, obtenidos en la

~ fase anterior, contiene o es clase superior de los conceptos hi-
perénimos correspondientes al resto de sentidos del conjunto de
palabras que forman el contexto. Posteriormente, se almacenard
para cada uno de los sentidos de las palabras a desambiguar una
estructura de datos en forma de lista con toda la informacién
obtenida en la busqueda de cada concepto hiperénimo. Hay que
aclarar que esto se deberfa hacer para todas las palabras que
forman el contexto y para cada uno de los sentidos de esas pa-
labras. La parte izquierda de la lista son las distintas Marcas de
Especificidad del método.
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Para PLANT:
Para PLANT#1:
plant#1 >
building complex#1 >
structure#l >
artifact#1 >
abject#l > leafit], leaf#2, leaft3
entity#1 > plant#2, plant#4, tree#1, perennial#1, leafi#1, leafi2, leafé3
Para PLANT#2: o
plant#2 > tree#1, perennial#1
life form#1 -> tree#1, perennial#1, plant#4
entity#1 => plant#1, plant#4, tree#1, perennial#1, leaf#1, leaf#2, leaf#3

Figura 3.5. Estructura de datos para dos sentidos de plant

e FASE 4: Obtencién de la densidad de palabras.
El objetivo de esta fase es obtener la densidad de palabras para
cada uno de los sentidos de las palabras a desambiguar y para
cada uno de los niveles de la jerarquia de WordNet. Para ob-
tener la densidad de las palabras, hay que contar el ntimero de
palabras que se relacionan con cada uno de los sentidos de las
palabras que se quieren desambignar, a partir de la estructura
de datos en forma de lista obtenida en el paso anterior. Para
cada sentido hay que posicionarse en la Marca de Especificidad
del nivel” superior y contar el ntimero de palabras que contiene.
En la figura 3.6 se muestra un ejemplo que describe el ndmero
de palabras que forman parte de cada uno de los sentidos segin
el contexto dado, estando posicionados en la Marca de Especi-
ficidad del nivel superior, posteriormente se pasard al siguiente
nivel y asi sucesivamente hasta llegar al nivel inferior. El resul-
tado de aplicar lo comentado anteriormente a la palabra plant
muestra que los sentidos 1, 2 y 4 tienen la misma densidad de
palabras para la Marca de Especificidad del dltimo nivel. Por
lo tanto, esa palabra no se puede desambiguar estando en esa
Marca de Especificidad con lo que habra que cambiar de Marca

" El iltimo nivel en la lista, ser4 el nivel de menor profundidad en la jerarqufa de
hiperénimos (entity, abstract, etc)
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de Especificidad subiendo un nivel y seguir el recorrido de la
red de hiperonimia.

Para PLANT
Para PLANT#1 : 4 (plant, tree, perennial, leaf)
Para PLANT#2 : 4 (plant, tree, perennial, leaf)
Para PLANT#3 : 1 (plant)
Para PLANT#4 : 4 (plant, tree, perennial, leaf)

Figura 3.6. Niimero de palabras para los sentidos de plant

e FASE 5: Seleccién de sentidos (salida).

El objetivo de esta fase es elegir aquel sentido de la palabra que

tenga el mayor valor de densidad de palabras obtenidos en la

fase 4 (obtencién densidad de palabras). Pero cuando se realiza
esta accién pueden ocurrir tres casos diferenciados:

— Un tnico sentido de la palabra con el mayor valor, entonces
se elige ese sentido.

— Mé4s de un sentido de la palabra con el mismo valor médximo,
entonces se volverd a aplicar la fase 4 (obtencién densidad
de palabras), con el cambio de Marca de Especificidad a un
nivel inferior en la estructura de datos de la fase 3 (recorrido
de la red de hiperonimia) hasta obtener un tinico sentido. Un
ejemplo de este caso seria el mostrado en la figura 3.6, donde
los sentidos 1, 2 y 4 para Plant tiene el mismo valor (cuatro)
como valor méximo posicionados en la Marca de Especificidad
de entity.

— No se pueda obtener un unico sentido al aplicar los puntos
anteriores, entonces se le asigna una etiqueta denominada de
“ambigua”, que significa que la palabra no ha podido desam-
biguarse con las relaciones hiperdnicas que contiene WordNet.

Si se aplica lo comentado anteriormente a los datos obtenidos

en la Figura 3.6 se obtienen tres sentidos {plant#1, plant#2,

plant#4} con el mismo valor méximo de densidad de palabras

(4), por lo que no se puede desambiguar. A continuacién, obser-

vando los datos de la Figura 3.5, habria que cambiar a la Marca
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de Especificidad de {object#1} y {life form#1} para el sentido
de {plant#1} y {plant#2} respectivamente y volver a aplicar
la fase 4 (obtencién densidad de palabras). Una vez aplicado el
mismo procedimiento anterior, -en el caso de la Marca de Es-
pecificidad {life form#1} se obtendria un valor de densidad de
3 palabras, el cual obtiene la maxima densidad para la pala-
bra plant, por lo que se elegiria a {plani#2} como su sentido
correcto.

Un ejemplo del caso que se le asigna a la palabra la etiqueta
“ambigua” es cuando la palabra leaf forma parte con la pala-
bra plant en el contexto de entrada. Y esto es debido a que la
base de datos WordNet no relaciona, utilizando la hiperonimia
o la hiponimia, la palabra leaf con el sentido de “hoja” con la
palabra plant con el sentido de “flora”. Para tratar estos casos
se utiliza un conjunto de heuristicas que se detallan en secciones
posteriores.

Un ejemplo completo del método de Marcas de Especificidad
se muestra a continuacién, con el detalle de cada uno de los pasos
aplicados.

e Oracion:

El usuario quiere desambiguar el sentido de los nombres que intervienen en esta
oracién: :

*The bristles are a Fitch 2 and one-half inch brush shaved to a sharp chisel
edge”.

continua —
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e FASE 1: Entrada.

El método toma como entrada el conjunto de nombres obtenidos
a partir de la oracién anterior. A este conjunto de nombres se
le denomina el contexto de la oracién. Para nuestro caso seran:

{bristle, one-half, inch, brush, chisel, edge}.

e FASE 2: Obtencién de sentidos e hiperénimos.

Para cada una de las palabras obtenidas en el paso 1 se obtienen
todos sus sentidos S; = {s, 82, .-, Sin} ¥ DPara cada sentido
$;; se obtienen todos los synsets hiperénimos, almacendndolos
en una estructura de datos en forma de pila. (Unicamente se
indican los sentidos de la palabras bristle).

Sy = {bristle#tl, bristle#2}

A continuacién, se presentan los hiperénimos de la palabra
Bristle para cada uno de sus sentidos:

Estructura Hiperénimos (Bristle)
bristle#1 bristle#2
fiber#1 hair#2
material#] process#b
sunstance matterfl | body part#l
object#1 part#7
entity#1 entity#1

Para cada uno de los sentidos de las siguientes palabras se
deberia hacer lo mismo.

S, = {one_hal f#1}

S3 = {inch#1, inch#2}

Sy = {brush#1,brush#2, ..., brush#8}
S5 = {chisel#1}

Se = {edge#1,edge#2, ..., edge#6}

continua —

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2002



Desambiguacion lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

102 3. Marcas de Especificidad como método de desambiguacién léxica

e FASE 3: Recorrido de la red de hiperonimia.

Para BRISTLE

Para BRISTLE#1:

bristle#1 —

fiber#1l —

material#l —

substance_matter#l —

object — chisel#2, edge#1,edge#3, edge#4, brush#2, brushit4

entity — chisel#2, edge#1,edge#3, edgeftd, brush#2, brush#-4, bristle#2

Para BRISTLE#2:

bristle#2 —

hair#2 —

process#6 —

body _part#l —

part#7 —

entity#1 — chisel#2, edge#1, edge#3, edge#4, brush#2, brush#4, bristle#2

Para CHISEL:

Para CHISEL#1:

chisel#1 —

hand_tool#1 —

tool#1 —

implement#1 — brush#2

instrumentation#1 — brush#2, brush#4

artifact#1 — brush#2, brush#4, edge#3, edge#6

object#1 — brush#2, brush#4, edge#3, edge#6, edge1, bristle#1

entity#1 — brush#2, brush#4, edge#3, edge#6, edge#1, bristledt1, bristlef2

Y asf para el resto de las palabras.
e FASE 4: Obtencién densidad de palabras.

Situdndonos inicialmente en el Wltimo nivel, es decir en
< entity >, < abstraction >, < group >, < event >, < act >
el valor para cada uno de los sentidos de cada una de las
palabras a ese nivel es la siguiente:

Para BRISTLE

Para bristle#1 : 4 (chisel, edge, brush, bristle)
Para bristle#2 : 4 (chisel, edge, brush, bristle)

continua —
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Para BRUSH

Para brush#1 :
Para brush#2 :
Para brush#3 :
Para brush#4 :
Para brush#5 :
Para brush#6 :
Para brush#7 :
Para brush#8 :

I i e - I Y

Para CHISEL
Para chisel#1 : 4

Para ONE_HALF
Para one half#1 : 3

Para EDGE

Para edge#1 :
Para edge#2 :
Para edge#3 :
Para edge#4 :
Para edge#b5 :
Para edge#6 :

oSV VLN VU

Para INCH
Para inch#1 :
Para inch#2 :

ww

e FASE 5: Seleccién de sentidos (salida).

al paso 4 bajando de nivel.

Para BRISTLE

dos sentidos bristle#1, bristle#2.

Para BRUSH

y brush#4, y el resto de sentidos se descartan.
Para CHISEL

resultado.

Ahora hay que escoger aquellas palabras que tengan el valor
méximo y si no se consigue desamb1guar la palabra se volverd

No se desambigua, ya que el valor de ambos es maximo por lo que contintdan los

No se desambigua, ya que el valor de ambos es méximo en los sentidos brush#2

Si se desambigua ya que tnicamente tiene 1 sentido y por lo tanto ese es el

continua —
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Para ONE HALF
Al igual que chisel, se desambigua al tener un tnico sentido.

Para EDGE
No se desambigua, los sentidos edge#1, edge#3 y edge#6 poseen el valor mdximo,
el resto se descartan.

Para INCH
No se desambigua, los dos sentidos que tiene, tienen la cuenta méxima, inch#1,
inch#2.

Como aun quedan palabras sin desambiguar, volvemos al paso 4
pero bajando 1 nivel.

¢ FASE 4: Obtencién densidad de palabras.

Bajamos un nivel por lo que nos situamos en: < object >
< part >, < measure >, < attribute >, y calculamos de nuevo
la densidad para los sentidos no descartados.

Para BRISTLE _
Para bristle#1 : 4 (nivel de < object >)
Para bristle#2 : 1 (nivel de < part >)

Para BRUSH
Para brush#?2 : 4 (nivel de < object >)
Para brush#4 : 4 (nivel de < object >)

Para EDGE

Para edge#1 : 1 (nivel de < object >)
Para edge#3 : 4 (nivel de < object >)
Para edge#6 : 4 (nivel de < object >)

Para INCH
Para inch#1 : 2 (nivel de < mesure >)
Para inch#2 : 2 (nivel de < mesure >)

 FASE 5: Seleccién de sentidos (salida).

Para BRISTLE
Se desambigua, el resultado es el sentido uno, bristle#1.

Para BRUSH
No se desambigua, el valor sigue siendo mdximo en los sentidos brush#2 y
brush#4.

continua —
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Para EDGE
No se desambigua, los sentidos edge#3 y edge#6 poseen el valor méximo pero el
sentido uno se elimina.

Para INCH
No se desambigua, el valor sigue siendo miximo para inch#1 e inch#2.

Como aun quedan palabras sin desambiguar y niveles para poder
descender, se vuelve al paso 4.

e FASE 4: Obtencién densidad de palabras.

Para BRUSH
Para brush#2 : 3 (nivel de < artifact >)
Para brush#4 : 3 (nivel de < artifact >)

Para EDGE
Para edge#3 : 3 (nivel de < artifact >)
Para edge#6 : 3 (nivel de < artifact >)

Para INCH
Para inch#1 : 1 (nivel de < linear_measure >)
Para inch#2 : 2 (nivel de < de finite_gquantity >)

e FASE 5: Seleccién de sentidos (salida).

Para BRUSH, no se desambigua.
Para EDGE, no se desambigua.

Para INCH, se desambigua con inch#2.

El algoritmo continuarfa aplicando las fases comentadas
(tres, cuatro y cinco) hasta llegar al synset hiperénimo
< implement > y paralelamente < device > donde se consigue
desambiguar brush dando como resultado el sentido brush#2.
El nombre edge no se consigue desambiguar ya que llega un
momento que para todos los hiperénimos de ambos sentidos el
valor es 1 por lo que se deben aplicar las heuristicas, que se
detallardén a continuacién, para conseguir su desambiguacién
completa.
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Los resultados dados por el algoritmo para cada una de las
palabras son los siguientes:

Palabras | Sentido ME | Sentido SemCor
bristle #1 #1
one half #1 #1
inch #2 #1
brush # 2 #2
chisel #1 #1
edge #3 #3

Tabla 3.5. Resultados de desambiguacién

Como se observa en la tabla de arriba, todas las palabras han
sido desambiguadas con sus correspondientes sentidos y solamente
el sentido asignado a la palabra inch es incorrecto, ya que Semcor
le asigna el sentido 1 y nuestro método le asigna el sentido 2.
Esto ha pasado porque los dos sentidos asignados a esta palabra
en WordNet tienen una jerarquia seméntica tan fina que el método
no ha podido desambiguar correctamente.

Descripcién formal. Una vez descrito intuitivamente el método,
a continuacién se describird formalmente el algoritmo de Marcas
de Especificidad.

Dada una oracién O, el algoritmo extrae todas aquellas pala-
bras cuya categorfa léxica sea nombre. Estos nombres constituyen
el contexto de entrada C' = {w, ws, ..., w,}. Para cada una de
estas palabras, se hace una llamada a la base de conocimiento
WordNet para extraer toda la informacién de sus sentidos y la
estructura de hiperénimos que cada uno contenga. WordNet de-
vuelve toda esta informacién en una estructura de datos de lista
enlazada como se muestra en la figura 3.7.

Para obtener la informacién a partir de esta estructura se utili-
zan dos punteros. El puntero denominado neztss, que avanza por
todos los sentidos de la palabra, y el puntero pirlist que avan-
za por los hiperénimos. En la descripcién formal del algoritmo
que se detallard a continuacién, a la estructura mostrada se le
denominard Lista_completa.
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plant#1l plant#2
Inform. > Inform. e .. e
sobre el + sobre el
svnset nextss, synset

ptrlist l

building life form

complex
Inform. Inform.
sobre el sobre el
synset synset

Figura 3.7. Estructura de datos en forma de lista enlazada para la palabra plant

Una vez comentadas las estructuras de datos internas que tie-
ne WordNet, a continuacién se describirdn las distintas funciones
utilizadas en el algoritmo. En la Figura 3.8 se presenta el algorit-
mo principal con las llamadas a cada una de las funciones y sus
parametros de entrada y de salida.

Algoritmo Marcas_Especificidad

obtener_sentidos(Contexto(C), Lista_enlazada);
completar lista(Lista_enlazada, Lista_completa);
calcular_numero_palabras(Lista_completa, Valores_lista);
elegir_sentido(Valores lista, Sentidos)

Fin Algoritmo

Figura 3.8. Algoritmo principal

Una vez detalladas las funciones que se aplican en el algoritmo,
a continuacién se describirdn formalmente cada una de las mismas
en las Figuras 3.9, 3.10, 3.11 y 3.12. La informacién que se detalla
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para cada funcién es: el nombre de la funcién, los pardmetros de
entrada, los de salida y una descripcién formal de la actividad que
desempeiian.

Funcién obtener_sentidos

Entrada: Conjunto de nombres que forman el contexto
C = {wy,ws,...,wn}

Salida: Lista_enlazada

Descripcién: Esta funcién obtiene la informacién referente a
cada sentido en WordNet con todos sus hiperénimos.

Algoritmo:

Para cada palabra w;
Obtener todos sus sentidos s;; de WordNet
Para cada sentido s;;
Almacenar Hiperonimo en Lista_enlazada
Fin para
Fin para

Figura 3.9. Funcién para obtener los distintos sentidos de las palabras

3.4.2 Heuristicas.

Evidentemente, las relaciones de hiperonimia y de hiponimia no
capturan todas las relaciones semdnticas que ocurren entre las
palabras de un texto. Por eso, al aplicar el método de Marcas de
Especificidad a diversos ejemplos se observé que habia palabras
en el contexto de entrada que estaban muy relacionadas entre
si semdnticamente (por ejemplo plant y leaf ). Por tal motivo, y
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Funcién completar lista

Entrada: Lista_enlazada
Salida: Lista_enlazada_completa

Descripcién: Esta funcién busca para cada sentido sus hi-
perénimos en todos los demds sentidos del resto de palabras
completando la estructura inicial de Lista_enlazada.

Algoritmo:

Para cada palabra w;
Para cada sentido s;;
Para cada Hiperonimo;; de s;;
Buscar este Hiperonimo;; en todos los demas
sentidos del resto de palabras del conjunto C.
Si aparece este Hiperonimo;; entonces
Almacenar sentidos de las palabras que tienen
ese hiperénimo en Lista_enlazada_completa
Fin si
Fin para
Fin para
Fin para

Figura 3.10. Funcién para construir la estructura dato lista

después de realizar diversos estudios sobre el método se observé
que los resultados de desamblguacmn se podian mejorar definien-
do una serie de heurfsticas con el objetivo de ayudar a resolver
el resto de relaciones seménticas. A cada una de las heuristicas
definidas para mejorar el método se les ha asignado un nombre
representativo de la accién que realizan, siendo las heuristicas del
Hiper6nimo, de Definicién, de Hipénimo, de Glosa Hiper6nimo,
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Funcién calcular_numero_palabras

Entrada: Lista.enlazada_completa
Salida: Lista_enlazada_completa con valores

Descripcién:

Esta funcién calcula la densidad de palabras para cada uno
de los sentidos de las palabras a desambiguar y para cada uno
de los niveles de la jerarquia de WordNet. Para obtener la
densidad de las palabras, hay que contar el niimero de palabras
que se relacionan con cada uno de los sentidos de las palabras
que se quieren desambiguar, a partir de la estructura de datos
Lista_enlazada_completa.

Algoritmo:
Para cada nivel ny
Para cada palabra w;
Para cada sentido s;;
Contar en la Lista.enlazada_completa el niimero de
palabras en el nivel ny,
Asignar ntimero al sentido s;;
Fin para :
Fin para
Fin para

Figura 3.11. Funcién para calcular ndmero de palabras en la lista

de Glosa Hipénimo y de Marca Especificidad Comin. Siguiendo
con la misma filosofia que en el método, para explicar las distintas
heuristicas también se realizard una descripcién intuitiva y otra
formal. Hay que aclarar que estas heuristicas se activan siempre
y cuando una vez aplicado el método de Marcas de Especifici-
dad quedan palabras por desambiguar, porque de esta forma se
obtienen mejores resultados.
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Funcién elegir_sentido

Entrada: Lista_enlazada_completa con valores
Salida: sentido a cada palabra

Descripcién: Esta funcién selecciona aquel sentido cuyo valor
calculado anteriormente sea miximo para cada una de las
palabras.

Algoritmo:
Para cada palabra w;
En caso de
Hay un tnico sentido entonces
Elegir ese Sentido
Hay mds de un sentido y uno es mdximo entonces
Elegir ese Sentido
Hay més de un sentido y valores iguales entonces
Subo un nivel en la Lista_enlazada_ij
Obtener ntimero de palabras de ese nivel en
Lista_enlazada_completa con valores
- En otro caso
Asignar la etiqueta Contexto
Mostrar todos los sentidos
Elegir el més frecuente de WordNet.
Fin en caso
Fin para

Figura 3.12. Funcién para elegir el sentido correcto

esis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2002



esambiguacion lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

112 3. Marcas de Especificidad como método de desambiguacién Iéxica

Descripcién intuitiva.

* Heuristica del Hiperdnimo. Esta heuristica se utiliza para re-
solver la ambigiiedad de aquellas palabras, que formando parte
del contexto, no estdn directamente relacionadas por WordNet
(plant y leaf, etc). Pero, sin embargo, a veces si que aparece al-
guna de las palabras del contexto como miembro de un synset de
alguna relacién de hiperonimia para algiin sentido de la palabra
a ser desambiguada. Por ejemplo, si lo que se quiere desambi-
guar son las palabras {plant,leaf} con el método de Marcas de
Especificidad se tiene el problema de que estas dos palabras no
estdn directamente relacionadas por WordNet. Pero WordNet
si que relaciona la palabra leaf#1 con plant_organ#1 a través
de la relacién de hiperonimia, por lo tanto como el sentido 1
de leaf estd relacionado con plant.organ#1 y esta palabra est4,
compuesta de plant, una de las palabras que forman el contexto
entonces se elige leaf#1 como sentido correcto desecha.ndose el
resto de sentidos.

Esta heuristica actda del siguiente modo para desambiguar una
palabra dada: se cotejan los hiperénimos de sus sentidos bus-
cando las palabras del contexto. Si se encuentra algin synset
hiperénimo conteniendo palabras del contexto, se asigna un pe-
so en relacién a su profundidad de la subjerarqma. El sentido
con mayor peso serd el elegido como correcto. Un ejemplo de
esta heurfstica se muestra en la Figura 3.13. En este ejemplo
se presentan las palabras que forman el contexto, las que no
se han podido desambiguar y de estas 1ltimas palabras todos
los sentidos posibles (se le llama sentidos finales). Como puede
observarse, en los hiperénimos del sentido leaf#1 aparece plant
que es otra de las palabras pertenecientes al conjunto de entrada,
o contexto. El peso para este sentido serfa‘el siguiente:

peso = Zprofundzdad(_‘?\iﬂw_gl_ ( ) + ( ) =1,5.

NO niveles total
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Palabras del contexto: plant, tree, leaf, perennial
Palabras no desambiguadas: leaf.
Sentidos finales: leaf#], leaf#t2, leaf#3.

Para leaf#1
=> entity, something Nivel 1
=> object, physical object Nivel 2
=> natural object Nivel 3
=>plant part Nivel 4
=> plant organ Nivel 5
=> leaf#1, leafage, foliage Nivel 6

Figura 3.13. Aplicacién de la Heuristica del Hiperénimo.

e Heuristica de Definicién. WordNet incluye definiciones (glosas®)

. para cada sentido asociado a una palabra. Estas definiciones son

. Utiles porque tienen asociadas un micro-contexto® para cada
sentido.
Esta heurfstica actia del siguiente modo para desambiguar una
palabra dada: se cotejan las definiciones asociadas a cada senti-
do que nos suministra WordNet con las palabras que forman el
contexto. Cada vez que coinciden las palabras en la definicién
de un sentido, se incrementa su peso en una unidad. El sentido
que finalmente tiene el mayor peso es elegido. Un ejemplo de
esta heuristica se muestra en la Figura 3.14.

e Heuristica de Marca de Especificidad Comin. Esta heuristica
trata de resolver el problema de la granularidad fina'® (line,
have, year, month, etc).

Esta heuristica actda del siguiente modo para desambiguar una
palabra dada: se elige aquella Marca de Especificidad que sea
comin en la jerarquia a todos los sentidos ambiguos, ya que

8 Qlosa es la definicién correspondiente a cada uno de los synsets que forman la
base de datos léxica WordNet. Un ejemplo en inglés es: {tree#2, tree diagram#1}
— (a figure that branches from a single root; ” genealogical tree”). Otro ejemplo,
pero para, espaiiol serfa: {ojo#2} — (a small hole or loop (as in a needle).

9 Qe considera micro-contexto al conjunto de palabras que estin en una ventana
de tamafio variable de texto y que todas estdn relacionadas con la accién que
especifican.

10 §e dice que una palabra tiene granularidad fina, cuando a esta se le asocian
diversos sentidos, que a veces cuesta mucho distinguir cual es el correcto.
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Palabras del contexto: person, sister, musician.
Palabras no desambignadas: sister,musician.
Sentidos finales: sisterit], sister#t2, sisteri3 sisterit4.
Para sister#1 < peso =2

1. sister, sis — (a female person who has the same parents as another person; "my sister married a
musician”)

Para sister#3 - peso=1

3. sister ~ (a female person who is a fellow member (of a sorority or labor union or other group);
"none of her sisters would beiray her")

Figura 3.14. Aplicacién de la Heurfstica de definici6n

proporciona el concepto comin més informativo a tales sentidos.
Mediante esta heurfstica se intenta resolver el problema de la
granularidad fina que posee WordNet, ya que en la mayorfa de
los casos, los sentidos resultantes de las palabras se diferencian
en un pequeiio matiz y debido a que el contexto es muy general
no se consigue dar con el sentido méas adecuado. Un ejemplo de
esta heuristica se muestra en la Figura 3.15.

Como puede observarse en el ejemplo de la Figura 3.15, debido
a la granularidad tan fina que tiene la versién de WordNet 1.6
y que la palabra month no especifica nada sobre alguno de los
sentidos de la palabra year, lo que més se puede afinar es di-
ciendo que la marca de especificidad comin para el sentido de
year es time period.

e Heuristica del Hipénimo. Heuristico simétrico al del hiperénimo
que intenta relacionar las palabras que forman parte del contex-
to con algiin synset compuesto (signal_fire) de una relacién de
hiponimia para algiin sentido de la palabra a ser desambiguada.
Por ejemplo, para la palabra sign con sentido 3 al profundizar
dos niveles mediante la relacién de hiponimia hay un synset
formado por watch._ fire.

Para desambiguar una palabra dada, se busca en las palabras
de cada uno de sus synsets hipénimos el resto de las palabras
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Palabras del contexto: year, month.
Palabras no desambiguadas: year.
Sentidos finales: year#], year#2, year#3.

Para year#1:

=> gbstraction
=> measure, quantity
=> time period, period
=> year#]1, twelvemonth

Para year#f2:

=> abstraction
=> measure, quantity
=> time period, period
=> year#2

Figura 3.15. Aplicacién de la Heuristica de Marca de Especificidad Comin

pertenecientes al conjunto de entrada, asigndndoles un peso, al
igual que hacfamos con la heuristica del hiperénimo. El resulta-
do para cada una de las palabras serd aquel sentido cuyo peso
sea mayor. Un ejemplo de esta heuristica se muestra en la Figu-
ra 3.16. Como puede observarse en este ejemplo el mejor sentido
es sign#3, debido a que tiene el mayor peso (1.33).
e Heuristica de la Glosa del Hiperénimo.

Otra fuente de conocimiento que proporciona WordNet son sus
glosas o definiciones. Esta heurfstica usa la glosa de cada synset
de las relaciones de hiperonimia de la palabra a desambiguar
que proporciona WordNet.

Este heuristico busca el resto de las palabras pertenecientes al
contexto en la definicién de cada synset hiperénimo de la pala-
bra a desambiguar. Dependiendo de si existen o no en la sub-
jerarquia a cada uno de los sentidos se les asigna un peso. El
resultado para cada una de las palabras seré aquel sentido cuyo
peso sea maximo. En resumen, esta heurfstica lo que hace es,
buscar en las definiciones de cada synset hiperénimo aquellas
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Contexto: ground, fire, sign, activity
Palabra no desambiguada: sign
Sentidos finales: sign#1, sign#2, signit3,..., sign#9, signitl10

Para Sign#2-> Peso=0

=> scoreboard
=> poster, placard, notice, bill, card
=> show bill, show card, theatrical poster
=> flash card
=> street sign
=> address
=> signpost, guidepost
=> fingerpost, fingerboard

Para Sign#3-> Peso=(1/2)+(1/2)+(1/3) =1.33

=> recording
=> bologram, bolograph
=> chromatogram
=> oscillogram
=> gpirogram

=> fire alarm
=> foghom, fogsignal

| => visual signal
=> watch fire
=> light

=> rocket, skyrocket
=>beacon, beacon fire
=>signal fire, signal light

Para Sign#4-> Peso=0
=>billboard, hoarding

=> sandwich board
=> shingle

Figura 3.16. Aplicacién de la Heuristica del Hipénimo
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palabras que forman parte del contexto de entrada. Un ejemplo
de esta heuristica se muestra en la Figura 3.17. Como puede ob-
servarse en este ejemplo el sentido mejor es el plane#1, debido
a que es el que mayor peso tiene.
e Heuristica de la Glosa del Hiponimo.

Esta heurfstica usa la glosa de cada synset de las relaciones de
hiponimia de la palabra a desambiguar que proporciona Word-
Net. Este heuristico busca el resto de las palabras pertenecien-
tes al contexto en la definicién de cada synset hipénimo de la
palabra a desambiguar. Dependiendo de si existen o no en la
subjerarquia, a cada uno de los sentidos se les asigna un peso
segin su profundidad. As{ a mayor profundidad menor peso y
menor relacién con el sentido tratado. El resultado para cada
una de las palabras serd aquel sentido cuyo peso sea méximo.
En resumen, esta heurfstica lo que hace es, buscar en las defi-
niciones de cada synset hipénimo aquellas palabras que forman
parte del contexto de entrada. Un ejemplo de esta heuristica
se muestra en la Figura 3.18. Como puede observarse en este
ejemplo el sentido mejor es el cost#1, debido a que es el que
mayor peso tiene.

Descripcién formal. Una vez se ha realizado la explicacién in-
tuitiva de cada una de las heuristicas que mejoran al método de
Marcas de Especificidad, a continuacién se describirdn formalmen-
te cada una de ellas mediante las Figuras 3.19, 3.20, 3.21, 3.22,
3.23 y 3.24.

3.4.3 Interfaz Web

En esta seccién se presenta el disefio e implementacién de una
~ interfaz-que resuelve la ambigiiedad 1éxica de nombres mediante
la aplicacién del método de Marcas de Especificidad descrito en
las secciones anteriores. Para realizar la implementacién de esta
interfaz se eligi6 la tecnologia Internet, ya que asi esta interfaz
serfa accesible desde cualquier punto de la red. La direccién URL
para acceder y probar dicha interfaz mediante la utilizacién de
cualquier navegador internet es: http://gplsi.dlsi.ua.es/wsd.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2002



Desambiguacion lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

118 3. Marcas de Especificidad como método de desambiguacién léxica

Contexto: plane, air
Palabras no desambiguadas: plane
Sentidos finales: plane#], plane#2, plane#3, plane#d, planets.

Para Plane#1: 9 Peso=1

airplane, acroplane, plane ~ (an aircraft that has fixed a wing and is powered by propellers or jets; "the
flight was defayed due to trouble with the airplane”)
=> gircraft - (a vehicle that can fly)
=> craft -- (a vehicle designed for navigation in or on water or air or through outer space)
=> vehicle - (a conveyance that transports people or objects)
=> conveyance, fransport - (something that serves as a means of transportation)
= instrumentality, instrumentation — (an artifact (or system of artifacts) that is
instrumental in accomplishing some end)
=> artifact, artefact — (a man-made object)
=> object, physical object ~ (a physical (tangible and visible) entity; "it was full of
rackets, balls and other objects")
=> entity, something - (anything having existence (living or nonliving))

Para Plane#2: 2 Peso=0

plane, sheet ~ ((mathematics) an unbounded two-dimensional shape; "we will refer to the plane of the
graph as the X-Y plane”; "any line joining two points on a plane lies wholly on that plane")
=> shape, form ~ (the spatial arrangement of something as distinct from its substance; "geometry is
the mathematical science of shape")
=> attribute ~ (an abstraction belonging to or characteristic of an entity)
=> abstraction — (a general concept formed by extracting common features from specific
examples)

Para Plane#3: - Peso=10

plane - (a level of existence or development; "he lived on a worldly plane™)
=> degree, level, stage, point — (a specific identifiable position in a continuum or series or especially
in a process; "a remarkable degree of frankness"; "at what stage are the social sciences?")
=> state — (the way something is with respect to its main attributes; "the current state of
knowledge"; "his state of health"; "in a weak financial state")

Figura 3.17. Aplicacién de la Heuristica de la Glosa del Hiper6nimo
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Contexto: action, court, ward, cost, servant, criticism, jury
Palabras no desambiguadas: cost
Sentidos finales: cost2, cost#3

Para Costi1 > Peso = (1/5)H1/6)+(1/6)H1/3)y+H1/3) = 1.2

=> expense, disbursal, disbursement — (amounts paid for goods and services that may be currently
tax deductible (as opposed to capital expenditures})
=> business expense, trade expense -~ (ordinary and necessary expenses incurred in 2 taxpayer's
‘business or trade)
=>rlobbying expense — (expenses incurred in promoting or evaluating legislation; "many lobbying
expenses are deductible by a taxpayer™)

=> relief -- ((law) redress awarded by a court; "was the relief supposed to be protection
from future harm or compensation for past injury?")
=> actual damages, compensatory damages, general damages — ((law) compensation for
losses that can readily be proven to have occurred and for which the injured party has
the right to be compensated)
=> nominal damages — ((law) a trivial sum (usually $1.00) awarded as recognition that a
legal injury was sustained (as for technical violations of a contract))
=> punitive damages, exemplary damages, smart money ~ ((law) compensation in excess
of actual damages (a form of pumishment awarded in cases of malicious or willful
misconduct)) :
=> double damages — (twice the amount that a court would normally find the injured
party entitled to)
=>treble damages — (three times the amount that a court would normally find the
injured party entitled to)
=> atonement, expiation, satisfaction — (compensation for a wrong; "we were unable to get
satisfaction from the local store™)
=> counterbalance, offset — (a compensating equivalent)
=> reparation -- (compensation exacted from a defeated nation by the victors)
=> refund ~ (money returned to a payer)
=> rebate, discount -- (a refund of some fraction of the amount paid)
=> rent-rebate — ((British) a rebate on rent given by a local government authority)
=> conscience money — (payment made voluntarily to reduce guilt over dishonest dealings)
=> support payment - (2 payment made by one person for the support of another)
=> palimony — (support paid by one half of an unmarried partnership after the relationship ends)
=> alimony, maintenance — (court-ordered support paid by one spouse to another after they are
separated)
=> child support — (court-ordered support paid by one spouse to the other who bas custody of
the children after the parents are separated)
=> reward -- (payment made in return for a service rendered)

Para Cost#2—~> Peso=0

=> average cost — (total cost for all units bought (or produced) divided by ‘the number of units)
=> marginal cost, incremental cost, differential cost - (the increase or decrease in costs as a result of
one more or ope less unit of output)
=> expensiveness -- (the quality of being high-priced)
=> costliness, dearness — (the quality possessed by something with a great price or value)
=> lavishness, luxury, sumptuosity, sumptuousness — (the quality possessed by something that is
excessively expensive) ,
=> assessment — (the market value set on assets)
=>fax assessment — (the value set on taxable property)
=> ingxpensiveness - (the quality of being affordable)
=> reasonableness, moderatencss, modestness — (the property of being moderate in price; "the
store is famous for the reasonableness of its prices™)
=>bargain rate, cheapuess, cut rate, cut price — (a price below the standard price)

Figura 3.18. Aplicacién de la Heuristica de la Glosa del Hipénimo‘
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Heuristica del Hiperénimo

Peso = 0. // Cada sentido tiene inicialmente un peso 0.
Para todas las palabras no desambiguadas completamente
Para todos los sentidos
Obtener synsets hiperénimos.
Fin para
Para el resto de palabras del contexto
Buscar en synsets de los hiperénimos.
Si aparece entonces
peso = peso + (N nivel / N niveles total)
Fin si
Fin para
Coger el sentido con mayor peso como solucién.
Fin para

Figura 3.19. Algoritmo heurfstica hiperénimo

En primer lugar se describird la arquitectura utilizada para
desarrollar esta interfaz, para posteriormente describir las opera-
ciones que se pueden realizar en la misma.

Arquitectura de la interfaz. Inicialmente el usuario introduce
un grupo de palabras a la interfaz web, que se envian al servidor
web, para activar un proceso que comprueba y estructura adecua-
damente la informacién introducida. Este proceso WSD realiza la
desambigunacién de los nombres introducidos mediante la aplica-
cién del método de Marcas de Especificidad y el uso de la base
de datos léxica WordNet. Cuando el médulo WSD termina su
proceso, se activa otro proceso con el objetivo de estructurar la
informacién desambiguada y enviarla a la interfaz web para que
los usuarios puedan ver el resultado de la desambiguacién.

Operaciones de la interfaz. La apariencia externa de la inter-
faz, que se ilustra en la Figura 3.25, consiste en dos ventanas de
texto, que sirven para introducir los nombres y para mostrar los
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Heuristica de Definicién

Peso = 0. // Cada sentido tiene inicialmente un peso 0.
Para todas las palabras no desambiguadas completamente
Para todos los sentidos
Para el resto de palabras del contexto
Buscar en la definicién del sentido.
Si aparece entonces
peso = peso + 1
- Fin si
Fin para
Fin para
Coger el sentido con mayor peso como solucién.
Fin Para

Figura 3.20. Algoritmo heuristica definicién

sentidos de esas palabras y en dos comandos de ejecucién, que
sirven para realizar las dos operaciones que se van a describir a
continuacién. ‘

e Proceso WSD. Este comando permite a los usuarios ejecutar
el algoritmo que resuelve la ambigiiedad léxica propuesto en
esta Tesis y explicado en las secciones anteriores. La entrada al
algoritmo son los nombres que se introducen en la ventana de
texto que aparece a la izquierda de la interfaz, y que se llama
“Nombres a Desambiguar”. El resultado de la desambiguacién
se muestra en la ventana de texto que aparece a la derecha de la

“interfaz, v que se llama “Sentidos de WordNet”. La informacién
que muestra esta ventana se divide en cuatro columnas:

— La primera columna muestra el nimero de synset de WordNet
correspondiente al sentido elegido.

— La segunda columna muestra el nombre que se quiere desam-
biguar.
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Heuristica del Hipénimo

Peso = 0. // Cada sentido tiene inicialmente un peso 0.
Para todas las palabras no desambiguadas completamente
Para todos los sentidos
Coger synsets hipénimos.
Fin para
Para el resto de palabras del contexto
Buscar en synset de los hipénimos.
Si aparece entonces |
peso = peso + 1 / nivel de profundidad
Fin si
Fin para
Coger el sentido con mayor peso como solucién.
Fin para

Figura 3.21. Algoritmo heurfstica hipénimo

— La tercera muestra el niimero de sentido proporcionado por
WordNet correspondiente al sentido elegido entre todos los
posibles.

=Y la dltima columna muestra la glosa proporcionada por
WordNet correspondiente al sentido elegido.

® Limpiar. Este comando permite borrar la informacién que apa-
rece en ambas ventanas de texto para una desambiguacién rea-
lizada y actualiza el algoritmo para realizar otro ejemplo nuevo.

Cuando el algoritmo no es capaz de seleccionar un wnico sentido
para una palabra, es decir devuelve varios sentidos para dicha
palabra, la interfaz muestra un asterisco (*) para cada uno de los
sentidos elegidos.

En resumen, en este capitulo se ha presentado el método de
Marcas de Especificidad propuesto en esta Tesis para la desam-
biguacién léxica de los nombres en cualquier lengua que tenga
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Heuristica de la Glosa del Hiperénimo

Peso = 0. // Cada sentido tiene inicialmente un peso 0.
Para todas las palabras no desambiguadas completamente
Para todos sus sentidos
Coger hiperénimos.
Fin para
Para el resto de palabras del contexto
Buscar en la definicién de los hiperénimos.
Si aparece entonces
peso = peso + 1
Fin si
Fin para
Coger el sentido con mayor peso como solucion.
Fin para

Figura 3.22. Algoritmo heuristica glosa hiperénimo

un WordNet especifico. También se ha presentado la descripcion
formal del algoritmo que realiza la desambiguacién y finalmen-
te se ha disefiado e implementado dicho algoritmo mediante una
interfaz web con el objetivo de comprobar el funcionamiento del
método de Marcas de Especificidad propuesto en esta Tesis.
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Heuristica de la Glosa del Hipénimo

Peso = 0. // Cada sentido tiene inicialmente un peso 0.
Para todas las palabras no desambiguadas completamente
Para todos sus sentidos
Coger hip6nimos.
Fin para
Para el resto de palabras del contexto
Buscar en la definicién del hipénimo.
Si aparece entonces
peso = peso + 1 / nivel de profundidad
Fin si
Fin para
Coger el sentido con mayor peso como solucién.
Fin para

Figura 3.23. Algoritmo heuristica glosa hipénimo

Heuristica de Marca de Especificidad Comiin

Para todas las palabras no desambiguadas completamente
Para todos los sentidos sin desambiguar
Obtener hiperénimos.
Buscar synset comtin a todos
Si aparece entonces
Elegir los sentidos
Fin si
Fin para
Fin para

Figura 3.24. Algoritmo heurfstica marca de especificidad comiin
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Yerd

tree {a vall paren

plane {2 Living orge
leag {vhe main 9Ty

peropnial {n pidet Last

Figura 3.25. Interfaz web
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4. Experimentacion

En este capitulo se presenta la evaluacién realizada con el método
de Marcas de Especificidad presentado en el capitulo anterior. Pa-
ra llevar a cabo este trabajo se ha realizado inicialmente una fase
de adaptacién o validacién, con el objetivo de mejorar el método
hasta conseguir una versién final, para posteriormente realizar
la. fase de evaluacién, la cual consiste en presentar resultados de
funcionamiento del método de Marcas de Especificidad. Para la
realizacién de ambas fases, en primer lugar, se presenta una in-
troduccién al proceso de evaluacién de los sistemas de WSD. En
segundo Iugar, se realizard una descripcién detallada del entorno
experimental, presentando los recursos empleados y un andlisis de
los distintos pardmetros empleados en los experimentos. Y final-
mente, se muestran los experimentos realizados con el objetivo de
mejorar el método hasta conseguir una versién final.

4.1 Introduccién a la evaluacién de WSD

La evaluacién de los sistemas de WSD ha sido muy heterogénea
debido a los tipos de corpus, conjunto de palabras, tamafios de
los corpus, colecciones de sentidos, métodos de evaluacion (ar-
tificiales, etc) utilizados para ello. Por lo tanto, la comparacién
entie ellos siempre ha sido dificil hasta que aparecieron los corpus
anotados seménticamente como SemCor o DSO. Asi, los sistemas
WSD comparan sus resultados con las etiquetadas proporcionadas
por estos corpus. Ademés, hay una competicién cientifica sobre
WSD llamada SENSEVAL, cuyo propésito es evaluar la potencia
y la debilidad de los sistemas WSD con respecto a diferentes pa-
labras, diferentes variedades de lengua y diferentes lenguas. Para
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més informacién sobre SENSEVAL ir al apartado 2.5., y mds con-
cretamente al 2.5.1.

Algunos autores como Gale et al. (1992a) presentan una exten-
sa discusién del problema de la evaluacién de los métodos de WSD
y destacan que algunas palabras son dificiles de desambiguar para
algunos métodos de WSD, pero que hay otras que resultan ficiles.
Otros autores como Resnik y Yarowsky (1997), disertan sobre la
evaluacién con la afirmacién de que estd lejos de ser estandari-
zada, ya que depende, tanto de los recursos lingiifsticos que se
utilicen como de la granularidad y el nimero de significados es-
tablecidos. Concluyen, con la propuesta de un conjunto de datos
de evaluacién o corpus esténdar (Gold Standard Datasets (Kilga-
rriff, 1998)). Otros autores como Escudero et al. (Escudero et al.,
2000a) presentan un trabajo sobre la evaluacién cuando se cambia
de dominio o de genero literario.

Salton (1989) expone que en la evaluacién de un método se pue-
den diferenciar aspectos relacionados con la efectividad y aspec-
tos relacionados con la eficiencia. La efectividad de un método se
centra en la precisién con que éste resuelve la ambigiiedad léxica.
Los aspectos relacionados con la eficiencia se centran en cuestio-
nes referentes al tiempo consumido por el sistema en el proceso
de entrenamiento, al tiempo de ejecucién, al tiempo consumido en
el analisis de los documentos a desambiguar, etc. En el presente
capitulo, nos centramos exclusivamente en el estudio de aspectos
relacionados con la efectividad.

La efectividad de un método se puede medir mediante dos tipos
de evaluacién: Evaluacidn directa e indirecta (Urena, 1998).

4.1.1 Evaluacién directa

La evaluacién directa mide la efectividad en la asignacién de los
significados correctos a las palabras a desambiguar.- Esta evalua-
cién es fundamental para cuantificar la calidad de los métodos de
desambiguacién. Cuando se aplica este tipo de evaluacién surgen
distintos problemas como:
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e La escasez de colecciones de evaluacién, debido a la dificultad
y al coste que conlleva etiquetar seménticamente un corpus.
Aunque tltimamente estdn apareciendo cada vez més.

o La inconsistencia en el etiquetado de las colecciones de evalua-
cién, ya que distintas personas pueden asignar diferentes signi-
ficados a la misma palabra en el mismo contexto.

e L falta de acuerdo en la eleccién de definiciones de las pala-
bras, debido a que diferentes diccionarios suelen proporcionar
distintos conjuntos de sentidos para la misma palabra.

e La falta de criterios o acuerdos en las métricas utilizadas, de-
bido a que los autores presentan diferentes formas de medir la
efectividad de la desambiguacién.

~ SENSEVAL! intenta resolver los problemas comentados ante-
riormente. En primer lugar, se define una coleccién de evaluacién
tinica para todos los participantes en la competicién, y paralela-
mente un conjunto de significados adaptados a la coleccién. En
segundo lugar, todos los sistemas etiquetardn los sentidos de las
palabras a partir de los sentidos suministrados por HECTOR pa-
ra SENSEVAL-1 y WordNet para SENSEVAL-2. Por dltimo, las
métricas utilizadas son “cobertura” (recall) y “precisién” (preci-
sion). |

A continuacién se describirédn detalladamente estas dos métricas.
Tanto “cobertura” como “precisién” son dos indices relacionados
con la efectividad de los sistemas de desambiguacién. “Precisién”
se describe formalmente mediante la férmula 4.1, definiéndose co-
mo el ratio entre los sentidos desambiguados correctamente y el
ntimero total de sentidos contestados.

sentidos desambiguados correctamente

Precision = (4.1)

N° sentidos contestados

“Cobertura” se define como el ratio entre los sentidos desambi-
guados correctamente y el niimero total de sentidos, y se describe
formalmente mediante la férmula 4.2.

! SENSEVAL es una competicién con el objetivo de evaluar sus sistemas de desam-
biguacién (Kilgarriff, 1998). Esta competicién propone una coleccién de textos

de evaluacién, un conjunto de definiciones y una serie de métricas concretas, y
logra una alta consistencia en el etiquetado de la coleccién.
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sentidos desambiguados correctamente
No total sentidos

También, se puede presentar un tercer indice de menor impor-
tancia denominado “cobertura absoluta” (Coverage), el cual se
define como el ratio entre el niimero total de sentidos contestados
y el nimero total de sentidos. Su descripcién formal corresponde
a la féormula 4.3. '

Cobertura = (4.2)

N° total sentidos contestados
Cobert bsoluta = 4.3
ODETTUTa ADsorULa N° total sentidos (43)

4.1.2 Evaluacién indirecta

La desambiguacién de sentidos puede verse como una tarea in-
termedia. Por ello la evaluacién indirecta mide la efectividad de
la desambiguacién respecto a otra tarea final (recuperacién de in-
formacién, traduccién automadtica, categorizacién de documentos,
etc) a la que se aplica, en funcién del método de desambignacién
empleado. Cada tarea se evalda de una manera distinta, con sus
propias métricas y colecciones. Esta evaluacién es fundamental
para cuantificar la calidad de los distintos sistemas de desambi-
guacién sobre la tarea a la que se aplica. En el capitulo 5, se
describird el procedimiento de aplicacién de la desambiguacién a
la tarea concreta del enriquecimiento de WordNet mediante un
sistema de clasificacién denominado IPTC.

4.2 Descripcion del entorno experimental

A continuacién se presenta el entorno experimental utilizado con
el objetivo de estudiar la efectividad de nuestro método. En primer
lugar, se describirdn los recursos empleados en los distintos expe-
rimentos. Finalmente se analizardn las distintas ventanas contex-
tuales empleadas en los experimentos para la desambiguacién de
los distintos nombres que aparecen en ella.

Hay que aclarar que todos los experimentos se basan en las me-
didas suministradas por los indices cobertura absoluta, cobertura
y precisién.
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4.2.1 Recursos empleados

Los experimentos se realizan a partir del uso de los siguientes
recursos: '

e Corpus de evaluacién. Se han seleccionado dos corpus de en-
trada para medir la efectividad de nuestro método de Marcas
de Especificidad: SemCor y Microsoft Encarta 98 Encyclope-
dia Deluze. Aunque también se utilizaron los recursos y corpus
propuestos por el comité de SENSEVAL-2.

— SemCor (G. Miller y Bunker, 1993) es parte del Brown Cor-
pus, etiquetado manualmente con los sentidos de las palabras
definidas en WordNet. Este corpus etiquetado seménticamente
est4 disponible gratuitamente en la Web? para la comunidad
investigadora.

SemCor se ha construido a partir de dos corpus de textos: por
un lado, incluye 103 pasajes del corpus estdndar Presen-Day
editado por American English (el Brown Corpus) de 1.014.312
palabras y por otro, del texto completo de la novela de Step-
hen Crane The Red Badge of Courage con un total de 45.600
palabras. Consta de 500 pasajes de 2000 palabras cada uno,
extraidos de ediciones de documentos contemporaneos. Fue di-
sefiado como una coleccién de textos heterogéneos y equilibra-

" da a través de diferentes estilos y géneros literarios, tratando
temas politicos, cientificos, literarios, deportivos, musicales,
etc. ‘

En definitiva, SemCor consta de unas 250.000 palabras, donde
todas ellas se etiquetaron manualmente con los sentidos de
WordNet. Las estadisticas de Semcor se muestran en la Tabla
4.1.

Las palabras de un documento tienen distintas frecuencias de
aparicién dentro de una coleccién. Asi, si se realiza un estudio
de esta cualidad en la coleccién SemCor, en relacién con las
palabras ambiguas, se obtienen los resultados que se muestran
en la Tabla 4.2. En esta tabla se muestran los porcentajes
de ocurrencias con que aparecen los distintos sentidos, con

% http://www.cogsci.princeton.edu/~ wn/
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SemCor
Brownl | Brown2 | Brownv Total

Palabras etiquetadas 198.796 | 160.936 | 316.814 | 676.546
Palabras con punteros | 106.639 | 86.000 41.497 | 234.136
semdénticos a WN

Palabras etiquetadas con senti- 115 551 37 703
dos miiltiples

Etiquetas semdnticas 106.725 | 86.414 41.525 | 234.664
Palabras no-etiquetadas 92.154 74.936 | 135.684 | 302.774
Punteros seménticos a nombres | 48.835 39.477 0 88.312
Punteros semdanticos a verbos 26.686 21.804 41.525 90.015
Punteros semdnticos a adjeti- 9.886 7.539 0 17.425
vOs

Punteros semdnticos a adver- | 11.347 9.245 0 20.592
bios

Punteros a nombres propios 5.602 4.075 0 9.684
Sentidos apuntados por nom- | 11.399 9.546 0 20.945
bres

Sentidos apuntados por verbos 5.334 4.790 6.520 16.644
Sentidos apuntados por adjeti- 1.754 1.463 0 3.217
VoS

Sentidos apuntados por adver- | 1.455 1.377 0 2.832
. bios

Tabla 4.1. Estadisticas SemCor.

paréntesis se indica el sentido més frecuente con el que aparece
en la coleccién y en la dltima columna (entre llaves) se muestra
el porcentaje que resultaria si los sentidos apareciesen en igual
cantidad.

— En primer lugar, para Microsoft Encarta 98 Encyclopedia De-
luxe se seleccioné una pequeiia parte de la misma, para poste-
riormente de forma manual etiquetar cada una de las palabras
con los sentidos definidos en WordNet. Como se puede apre-
ciar esta parte del corpus fue realizada de manera artesanal,
ya que no se disponia de otro corpus etiquetado y era dconse-
jable en los experimentos probar mds de un corpus.

— También, hay que destacar que se participé en la competicién
desambiguacién denominada SENSEVAL-2 y se utilizaron los
recursos y corpus propuestos por la misma.

— Por 1ltimo, para realizar otros experimentos més especificos
se seleccionaron un grupo determinado de palabras ambiguas
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N° Sentidos | Frecuencia | Sentido més comin (%)
1 53442 | 100 % | (1) | {100}
2 28791 7% | (1) | {50}
3 25134 | 69% | (1) | {33}
2 17265 63% | (1) | {25}
5 11393 | 57% | (1) | {20}
6 9334 4% | (1) | {17}
7 5043 52% | (1) | {14}
8 5543 533% | )| {13}
9 3521 53% | (1) | {11}
10 11137 | 63% | (1) | {10}
11 1412 50 % | (1) {9}
12 1232 5% | Q)| {8
13 2053 29% | (1) 18}
14 794 30% | (1) {7}
15 506 3% | (1) {7}
16 601 5% | (D) {6}
17 555 54 % | (1) {6}
18 131 26 % | (1) {6}
19 922 “u% (1) {5}
20 1 1) {5}
21 1714 6% | ()| {5}
22 1 Q| {5
23 126 6% | (2) | 14}
24 1 (1) {4}
25 1 o)) {4}
26 1 (1) {4}
27 1 7% | (1) | {4}
28 1 (1) {4}
29 758 3% | ()| {3}
30 1 Q1 {3}
31 1 (1) {3}
32 152 2% | (3) (3}
33 1 (1) {3}
34 1 (1) {3}

T 356 0% | (3) {3}

Tabla 4.2. Porcentaje de ocurrencias de SemCor.
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con el objetivo de asignar el mejor sentido para cada una de
ellas.

e Base de datos léxica. Se ha seleccionado para todos los ex-
perimentos la base de conocimiento WordNet, presentada en el
capitulo tres.

4.2.2 Tamano de la ventana contextual

Uno de los objetivos de los presentes experimentos fue decidir en-
tre diferentes unidades contextuales: frase, parrafo o bien otros
tamafios de ventanas contextuales. Para ello, se seleccionaron
aleatoriamente textos de los siguientes documentos de SemCor
2 br-r09, br-m01, br-k10, br-j22, br-e22, br-fi4, br-j41 y br-n20.
Se realizaron diferentes experimentos con diferentes tamafios de
ventanas contextuales (frase, 10 a 35 palabras, etc) a partir de
los textos anteriormente comentados como palabras de entrada
al método de Marcas de Especificidad. Finalmente y después de
realizar diferentes experimentos se seleccioné aquella ventana con-
textual que optimiza nuestro método.

4.3 Trabajo experimental

En esta seccién se presenta el trabajo experimental realizado con
el objetivo de estudiar la efectividad de nuestro método de Marcas
de Especificidad. En primer lugar, se describen los tres experimen-
tos realizados con el objetivo de perfeccionar y ajustar el método
de Marcas de Especificidad para obtener los mejores resultados
de desambiguacién. El experimento 1 consiste en comprobar el
funcionamiento del método cuando se aplica solamente la nocién
de Marca de Especificidad. El experimento 2 consiste en compro-
bar que al complementar el método con el conjunto de heuristicas
presentadas en el capitulo anterior, estas aportan mejores porcen-
tajes de desambiguacién y por lo tanto mejoran el método. Y el
experimento 3 consiste en analizar y definir la ventana 6ptima de
contexto para obtener la mejor desambiguacién.

En segundo lugar se presentan los dos experimentos efectuados
con el objetivo de realizar una comparacién directa e indirecta del
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método de Marcas de Especificidad con otros métodos de WSD.
En el experimento 4 se realiza una comparacién con métodos ba-
sados en el conocimiento, es decir métodos WSD que pertenecen a
la misma clasificacién que el propuesto en esta Tesis. En el expe-
rimento 5 se realiza una comparacién entre el método propuesto y
uno basado en corpus, concretamente en un modelo probabilistico
que utiliza el principio de Méxima Entropfa.

Finalmente, se describe la evaluacién final del método de Mar-
cas de Especificidad con dos experimentos. El experimento 6 des-
cribe la participacién en la competicién de sistemas de WSD
SENSEVAL-2 para los nombres seleccionados por el comité en la
tarea de “lexical sample” tanto para inglés como para espaiol. Y
el experimento 7 y 1iltimo consiste en evaluar al método aplicando
las heurfsticas en cascada (secuencialmente) y aplicdndolas inde-
pendientemente unas de otras, y en ambos casos sobre todos los
documentos del corpus SemCor.

4.3.1 Trabajo experimental para el ajuste del método

Experimento 1: Método de Marcas de Especificidad.

Objetivo. El objetivo de este experimento es comprobar que el
método de Marcas de Especificidad obtiene resultados satisfacto-
rios de desambigunacién cuando se aplica sin heuristicas, es decir
se aplica solamente la nocién de Marcas de Especificidad.

Descripeion del recurso. La evaluacién del método Marcas
de Especificidad se ha realizado sobre textos del corpus Semantic -
Concordance (Semcor) y de la enciclopedia electrénica Microsoft
Encarta 98 Encyclopedia Deluze.

Los textos a desambiguar han sido escogidos al azar teniendo
en cuenta que la ventana contextual es de una frase. El total de
texto escogido es de 100 frases y 619 nombres para el Semcor
y 100 frases y 697 nombres para la enciclopedia. Estos nombres
elegidos contienen tanto palabras monosémicas como polisémicas.
Se hace as{ porque, al tratarse de un modelo que se basa en el
conocimiento suministrado por la base de conocimiento WordNet,
las palabras monosémicas ayudan a desambiguar a las polisémicas.
Para Semcor se han obtenido 111 nombres monosémicos y para la

esis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2002




esambiguacion lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

136 4. Experimentacién

enciclopedia 119. Ademds, para Semcor se ha obtenido el sentido
més frecuente de WordNet (es decir, sentido #1) en 411 veces y
446 para la enciclopedia. Por lo tanto y a partir de estos resultados
el grado de acierto del sentido m4s frecuente seria de 66,39 % en
el Semcor y del 63,9 % en la enciclopedia.

Resultados. Los resultados de desambiguacién, tanto de las po-
lisémicas como de las monosémicas, obtenidos para el corpus Sem-
Cor son de 325 palabras desambiguadas correctamente, es decir
el sistema ha conseguido obtener el mejor sentido de cada una
de las palabras en la frase. En cuanto a las palabras que no se
han desambiguado correctamente corresponden 173. Por dltimo,
el sistema ha devuelto 121 palabras sin desambiguar, es decir no
ha sido capaz de asignarle un sentido. Por lo tanto, los porcenta-
Jjes de desambiguacién obtenidos al aplicar el sistema propuesto
han sido los siguientes; el 52,5 % de las palabras han sido desam-
biguadas correctamente, el 28 % incorrectamente y el 19,5 % no
han podido desambiguarse, bien porque esas palabras no estdn en
WordNet o porque el método es incapaz de obtener un sentido
para ellas.

Los resultados de desambiguacién obtenidos para el corpus
Microsoft Encarta 98, tanto de las polisémicas como de las mo-
nosémicas, son de 385 palabras desambignadas correctamente, 186
incorrectamente y 126 sin desambiguar. Por lo tanto, los porcen-
tajes de desambiguacién obtenidos al aplicar el sistema, propuesto
han sido los siguientes; el 55,2 % de las palabras han sido desam-
biguadas correctamente, el 26,7 % incorrectamente y el 18,1 %
no han podido desambiguarse por los mismos motlvos exphcados
anteriormente.

Un resumen de los resultados sin diferenciar monosémicas de
polisémicas se muestra en la Tabla 4.3.

Sin embargo, si se tienen en cuenta solo los nombres po-
lisémicos, los resultados de desambiguacién obtenidos para el cor-
pus SemCor son de 214 palabras desambiguadas correctamente,
es decir el sistema ha conseguido obtener el mejor sentido de cada
una de las palabras en la frase. En cuanto a las palabras que no se
han desambiguado correctamente corresponden 173. Por altimo,
el sistema ha devuelto 121 palabras sin desambiguar, es decir no
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SemCor Encarta 98
Bien | Mal | Sin Des. | Bien Mal | Sin des.
N° Palabras | 325 173 121 385 186 126
% 52,5% | 28% | 19,5% | 552% | 26,7% | 18,1% .

Tabla 4.3. Resultados al aplicar el Sistema Marcas Especificidad sin Heuristicas
(Monosémicas y Polisémicas).

ha sido capaz de asignarle un sentido. Por lo tanto, los porcentajes
de desambiguacién obtenidos al aplicar el sistema propuesto han
sido los siguientes; el 42,13 % de las palabras han sido desambi-
guadas correctamente, el 34,1 % incorrectamente y el 23,8 % no
han podido desambiguarse, bien porque esas palabras no estan en
WordNet o porque el método es incapaz de obtener un sentido
para ellas.

En el caso de solo nombres polisémicos, los resultados de de-
sambiguacién obtenidos para el corpus Microsoft Encarta 98 son
de 266 palabras desambiguadas correctamente, 186 incorrecta-
mente y 126 sin desambiguar. Por lo tanto, los porcentajes de
desambiguacién obtenidos al aplicar el sistema propuesto han si-
do los siguientes; el 46,02 % de las palabras han sido desambi-
guadas correctamente, el 32,18 % incorrectamente y el 21,8 %
no han podido desambiguarse por los mismos motivos explicados
anteriormente.

Un resumen de los resultados con solo nombres polisémicos se
muestra en la Tabla 4.4.

SemCor Encarta 98
Bien Mal | Sin Des. Bien Mal Sin des.
N Palabras 214 173 121 266 186 126
% 42,13% | 34,1% 23,8% 46,02% | 32,18% 21,8%

Tabla 4.4. Resultados al aplicar el Sistema Marcas Especificidad sin Heuristicas
(Solo polisémicas).

Los resultados anteriores no estdn expresados en las medidas
estdndares (“precisién”, “cobertura” y “cobertura absoluta”) uti-
lizadas para evaluar los sistemas WSD. Por tal motivo, la Tabla
4.5 muestra los resultados con dichos valores, sin diferenciar los
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nombres polisémicos y los monosémicos, obtenidos al aplicar las
férmulas 4.1, 4.2 y 4.3, respectivamente.

% Cobertura absoluta | Precisién | Cobertura
Método Marcas Especificidad 81,2 % 66,4 % 54 %

Tabla 4.5. Medidas del método de Marcas Especificidad sin Heurfsticas (Mo-
nosémicas y Polisémicas).

Los resultados de las mismas medidas de 4.1, 4.2 y 4.3 pero
solo con nombres polisémicos se muestra en la Tabla 4.6.

% Cobertura absoluta | Precisién { Cobertura
Método Marcas Especificidad 77,3 % 57,21 % 442 %

Tabla 4.6. Medidas del método de Marcas Especificidad sin Heuristicas (solo po-
lisémicas).

Discusién. Como puede observarse en las Tabla 4.3 y 4.4, los
resultados obtenidos en la desambiguacién de las palabras utili-
zando el sistema sin heuristicas no han sido del todo satisfactorios,
ya que apenas sobrepasan el 50 % de aciertos.

El porcentaje obtenido de palabras sin desambiguar es bastante
alto y en la mayor{a de los casos, el resultado correcto est4 inclui-
do entre esos sentidos sin desambiguar. Al observar los sentidos
finales obtenidos, se llegé a la conclusién de que en muchos €asos,
el sistema no era capaz de dar un tnico sentido como resultado
por no tener suficiente informacién para desambiguar la palabra.
Por esta razén, en lugar de dar un sentido aleatorio o el mds fre-
cuente en WordNet, se decidié subir de nivel en la subjerarquia de
hiperénimos hasta conseguir aquel synset comin a esos sentidos,
y asi poder dar alguna informacién sobre la desambiguacién de la
palabra aunque esta fuese m4s general, pero no errénea.

La mayor parte de las relaciones seménticas representadas
en WordNet son clase/subclase (hiperénimo/hipénimo), por ello,
muchas de las relaciones semdnticas que aparecen entre las pa-
labras de los textos no pueden ser capturadas por este recurso.
Asi, se decidié afiadir un peso a aquellos sentidos en los que en
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su subjerarquia apareciese alguna palabra del resto de las pala-
bras pertenecientes al conjunto de entrada. También ese peso se
incrementé en aquellos casos que apareciese también alguna de
las palabras del conjunto de entrada en las definiciones de los
sentidos.

De estos estudios realizados con el objetivo de mejorar los re-
sultados obtenidos por el algoritmo surgieron las heuristicas de
Marcas de Especificidad Comtin, Hiper6nimo, Hipénimo, Glosa
Hiperénimo, Glosa Hipénimo y Definicién que en el capitulo an-
terior se explicaron detalladamente.

Experimento 2: Marcas de Especificidad con heuristicas.

Objetivo. El objetivo de este experimento fue evaluar el conjunto
de heuristicas que complementan y mejoran el método de Marcas
de Especificidad. Las heurfsticas en concreto se han denomina-
do: de Hiperénimo, Definicién, Hipénimo, Glosa de Hiperénimos,
Glosa de Hipénimos y Marcas de Especificidad Comin. Con es-
te experimento se puede comprobar la mejora que aportan estas
heuristicas aplicadas en cascada (una detrés de la otra) al proceso
de desambiguacién.

Descripcion del recurso. La evaluacién del método Marcas
de Especificidad se ha realizado sobre textos del corpus Semantic
Concordance (Semcor) y de la enciclopedia electrénica Microsoft
Encarta 98 Encyclopedia Deluze.

Los textos a desambiguar han sido escogidos al azar teniendo
en cuenta que la ventana contextual es de una frase. El total de
texto escogido es de 619 nombres para el Semcor y 697 para la
enciclopedia. Es decir, se ha escogido el mismo que en el experi-
mento 1.

Resultados. A continuacién, se describirdn los resultados al apli-
car cada una de las seis heurfsticas al conjunto de textos selec-
cionados. En primer lugar se describird el rendimiento obtenido
al ir aplicando consecutivamente cada una de las heuristicas y en
segundo lugar el obtenido en general por todas ellas.

Corpus SemCor. Si se observa la Tabla 4.3, y en particular los
datos para el corpus SemCor, se obtenfan 121 palabras sin de-
sambiguar. Al aplicar el método con las seis heuristicas se han
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conseguido desambiguar correcta o incorrectamente 112 palabras,
por lo que se alcanza una “cobertura absoluta” del 92,56 % en el
proceso de desambiguacién. Y solamente 9 palabras no se pueden
desambiguar debido a que no se encuentra ningtin synset comin.
A continuacién se presentan los resultados parciales para cada
una de las heuristicas (H):

e H1: Heuristica de Hiperdnimo. Al aplicar la heurfstica del hi-
perénimo a esas 121 palabras polisémicas sin desambiguar, el
11,57 % se desambiguan (correcta e incorrectamente), obte-
niéndose un porcentaje de desambiguacién correcta del 21,43
% sobre ese 11,57 %. La aplicacién de esta heuristica es muy
prometedora, ya que con su aplicacién se desambiguan muchos
casos no contemplados por las relaciones de hiperénimia, hiponi-
mia y sinonimia. La Tabla 4.7 muestra los resultados obtenidos
cuando se aplica esta heurfstica.

ME ME -+ H1
Bien | Mal | Sin Des. | Bien Mal Sin des.
N°¢ Palabras 325 173 121 328 184 107
% 52,5% | 28% 19,5% 53% | 29,7% 17,3%

Tabla 4.7. Heuristica Hiperénimo

Los resultados de las medidas de precisién, cobertura y cobertu-
ra absoluta aplicando al método de Marcas de Especificidad con
la heurfstica hiperénimo para nombres polisémicos, se muestra
en la Tabla 4.8.

% Cobertura absoluta | Precisién | Cobertura
Método Marcas Especificidad 82,7 % 64,06 % 53 %

Tabla 4.8. Medidas Marcas Especificidad con H1

e H2: Heuristica de Definicién. Al aplicar la heuristica de la defi-
nicién a las 107 palabras sin desambiguar, el 5,60 % se desambi-
guan (correcta e incorrectamente) obteniéndose un porcentaje
de desambiguacién correcta del 50 % sobre ese 5,60 %. La Ta-
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bla 4.9 muestra los resultados obtenidos cuando se aplica esta

heuristica.
ME 4 H1 ME + H1 + H2
Bien Mal Sin Des. | Bien Mal Sin des.
N° Palabras 328 184 107 331 187 101
% 53% | 29,7% 17,3% 53,5% | 30,2% 16,3%

Tabla 4.9. Heuristica Definicién

Los resultados de las medidas de precisién, cobertura y cobertu-
ra absoluta aplicando ademds de las otras heuristicas anteriores
la heuristica de definicién para nombres polisémicos, se muestra
en la Tabla 4.10.

Y% Cobertura absoluta | Precisién | Cobertura
Método Marcas Especificidad 83,7 % 63,9 % 53,6 %

Tabla 4.10. Medidas Marcas Especificidad con H1 y H2

e H3: Heuristica de Hipdnimo. Al aplicar la heuristica del hipénimo
a las 101 palabras sin desambiguar, el 4,95 % se desambiguan
(correcta e incorrectamente) obteniéndose un porcentaje de de-
sambiguacién correcta del 20 % sobre ese 4,95 %. La Tabla
4.11 muestra los resultados obtenidos cuando se aplica esta

heuvristica.
ME -+ H1 + H2 ME + H1 + H2 + H3
Bien Mal Sin Des. | Bien Mal Sin des.
N¢ Palabras 331 187 101 332 191 96
% 53,5% | 30,2% 16,3% 53,6% | 30,8% 15,5%

Tabla 4.11. Heuristica Hipénimo

Los resultados de las medidas de precisién, cobertura y cobertu- .
ra absoluta aplicando ademds de las otras heuristicas anteriores
la heuristica de hipénimo para nombres polisémicos, se muestra
en la Tabla 4.12.
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% Cobertura absoluta | Precisién | Cobertura
Método Marcas Especificidad 845 % 63,5 % 53,6 %

Tabla 4.12. Medidas Marcas Especificidad con H1, H2 y H3

e H4: Heuristica Glosa Hiperdnimo. Al aplicar la heuristica de
glosa hiperénimo a las 96 palabras sin desambiguar, el 15,62 %
se desambiguan (correcta e incorrectamente) obteniéndose un
porcentaje de desambiguacién correcta del 53,33 % sobre ese
15,62 %. La Tabla 4.13 muestra los resultados obtenidos cuando
se aplica esta heurfstica.

ME + H1 + H2 + H3 | ME + H1 + H2 + H3 + H4
Bien Mal Sin Des. | Bien Mal Sin des.
N° Palabras 332 191 96 340 198 81
% 53,6% | 30,8% 15,5% 54,9% | 31,8% 13%

Tabla 4.13. Heuristica Glosa Hiper6nimo

Los resultados de las medidas de precisién, cobertura y cobertu-
ra absoluta aplicando adem4ds de las otras heuristicas anteriores
la heuristica de glosa hiperénimo para nombres polisémicos, se
muestra en la Tabla 4.14.

% Cobertura absoluta | Precisién | Cobertura
Método Marcas Especificidad 86,9 % 63,2 % 54,9 %

Tabla 4.14. Medidas Marcas Especificidad con H1, H2, H3 y H4

e H5: Heuristica Glosa Hipdnimo. Al aplicar la heuristica de glo-
sa hipénimo a las 81 palabras sin desambiguar, el 16,05 % se
desambiguan (correcta e incorrectamente) obteniéndose un por-
centaje de desambiguacién correcta del 92,30 % sobre ese 16,05
%. La Tabla 4.15 muestra los resultados obtenidos cuando se
aplica esta heuristica.

Los resultados de las medidas de precisién, cobertura y cobertu-
ra absoluta aplicando ademds de las otras heuristicas anteriores
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ME-+H1-+H2+H34+-H4 ME-+H1+H24+-H3-+H4-+H5
Bien Mal Sin Des. | Bien Mal Sin des.
N° Palabras 340 198 31 352 199 68
% 54,9% | 31,8% 13% 56,8% | 32,1% 10,9% .

Tabla 4.15. Heurfstica Glosa Hipénimo

la heurfstica de glosa hip6nimo para nombres polisémicos, se
muestra en la Tabla 4.16.

%o

Cobertura absoluta

Precisién

Cobertura

Método Marcas Especificidad

89 %

63,9 %

56,9 %

Tabla 4.16. Medidas Marcas Especificidad con H1, H2, H3, H4 y H5

e H6: Marca Especificidad Comin. Al aplicar la heuristica de la
- marca de especificidad comiin de esas 68 palabras, el 86,76 %
se desambiguan (correcta e incorrectamente) obteniéndose un
porcentaje de desambiguacién correcta del 98,31 % sobre ese
86,76 %. La Tabla 4.17 muestra los resultados obtenidos cuando
se aplica esta heuristica

ME-+H1+H2-+H3+H4-+H5 ME-+H1+-...+H6
Bien Mal Sin Des. Bien Mal Sin des.
N° Palabras 352 199 68 410 200 9
% 56,8% | 32,1% 10,9% 66,2% | 32,3% 1,5%

Tabla 4.17. Heuristica Marcas Especificidad Comiin

Los resultados de las medidas de precisién, cobertura y co-
bertura absoluta aplicando ademés de las otras heuristicas ante-
riores la heurfstica de Marca Especificidad Comtn para nombres
polisémicos, se muestra en la Tabla 4.18.

%

Cobertura absoluta

Precisién

Cobertura

Método Marcas Especificidad

98,5 %

67,2 %

66,2 %

Tabla 4.18. Medidas Marcas Especificidad con H1, H2, H3, Hé, H5 y H6
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Corpus Encarta 98. Si se observa la Tabla 4.3, y en particu-
lar los datos para el corpus Encarta 98, quedaban 126 palabras
polisémicas sin desambiguar. Al aplicar el método con las seis
heuristicas se han conseguido desambiguar correcta o incorrecta-
mente 118 palabras, por lo que se alcanza una “cobertura” del
93,65 % de desambiguacién. Y solamente 8 palabras no se pueden
desambiguar debido a que no se encuentra ningdn synset comun.

e H1: Heuristica Hiperdnimo. Al aplicar la heuristica del hi-
perénimo de esas 126 palabras, el 9,5 % se desambiguan (co-
rrecta e incorrectamente) obteniéndose un porcentaje de de-
sambiguacién correcta del 66,67 % sobre ese 10,17 %. La Ta-
bla 4.19 muestra los resultados obtenidos cuando se aplica esta

heuristica.
ME ME + H1
Bien Mal | Sin Des. | Bien | Mal | Sin des.
N° Palabras 385 186 126 393 190 114
% 55,2% | 26,7% | 18,1% | 56,4% | 27,2% | 16,4%

Tabla 4.19. Heuristica Hiperénimo

Los resultados de las medidas de precisién, cobertura y cobertu-
ra absoluta aplicando al método de Marcas de Especificidad con
la heuristica hiperénimo para nombres polisémicos, se muestra
en la Tabla 4.20.

: % Cobertura absoluta | Precisién | Cobertura
Método Marcas Especificidad 83,6 % 674 % 56,4 %

Tabla 4.20. Medidas Marcas Especificidad con H1

e H2: Heuristica Definicién: Al aplicar la heuristica de la defini-
cién de esas 114 palabras, el 13,16 % se desambiguan (correcta
e incorrectamente) obteniéndose un porcentaje de desambigua-
cién correcta del 86,67 % sobre ese 13,16 %. La Tabla 4.21 mues-
tra los resultados obtenidos cuando se aplica esta heuristica.
Los resultados de las medidas de precisién, cobertura y cobertu-
ra absoluta aplicando ademds de las otras heuristicas anteriores
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ME 4 H1 ME + H1 + H2
Bien Mal Sin Des. | Bien Mal Sin des.

N° Palabras 393 190 114 406 192 99
% 56,4% | 27,2% 16,4% 58,3% | 27,5% 14,2% .

Tabla 4.21. Heurfstica Definicién

la heuristica de definicién para nombres polisémicos, se muestra
en la Tabla 4.22.

%%

Cobertura absoluta | Precisién

Cobertura

Método Marcas Especificidad 85,8 %

67,9 %

58,25 % |

Tabla 4.22. Medidas Marcas Especificidad con H1 y H2

) H3 Heuristica Hipénimo. Al aplicar la heuristica del hipénimo
a las 99 palabras sin desambiguar, el 15,15 % se desambiguan
~ (correcta e incorrectamente) obtenlendose un porcentaje de de-
sambiguacién correcta del 66,67 % sobre ese 15,15 %. La Ta-
bla 4.23 muestra los resultados obtenidos cuando se aplica esta

heuristica.
ME + H1 + H2 ME + H1 4+ H2 + H3
Bien Mal Sin Des. | Bien Mal Sin des.
N° Palabras 406 192 99 416 197 84
% 583% | 27,5% | 14,2% | 59,1% | 282% | 12%

Tabla 4.23. Heurfstica Hipénimo

Los resultados de las medidas de precisién, cobertura y cobertu-
ra absoluta aplicando ademds de las otras heuristicas anteriores
1a heuristica de hipénimo para nombres polisémicos, se muestra
en la Tabla 4.24.

%

Cobertura absoluta

Precisién

Cobertura

Método Marcas Especificidad 879 %

67,9 %

59,7 %

Tabla 4.24. Medidas Marcas Especificidad con H1, H2 y H3
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e H4: Heuristica Glosa Hiperdnimo. Al aplicar la heuristica de
glosa hiperénimo a las 84 palabras sin desambiguar, el 13,10
% se desambiguan (correcta e incorrectamente) obteniéndose
un porcentaje de desambiguacién correcta del 54,54 % sobre
ese 13,10 % . La Tabla 4.25 muestra los resultados obtenidos
cuando se aplica esta heuristica.

ME + H1 4+ H2 + H3 | ME + H1 + H2 + H3 + H4
_ Bien Mal | Sin Des. | Bien Mal Sin des.
N° Palabras 416 197 84 422 202 73
% 59,7% | 28,2% 12% 60,5% | 28,9% 10,4%

Tabla 4.25. Heuristica Glosa Hiperénimo

Los resultados de las medidas de precisién, cobertura y cobertu-
ra absoluta aplicando ademds de las otras heuristicas anteriores
la heurfstica de glosa hiperénimo para nombres polisémicos, se
muestra en la Tabla 4.26.

% Cobertura absoluta | Precisién | Cobertura
Método Marcas Especificidad 89,5 % 67,6 % 60,5 %

Tabla 4.26. Medidas Marcas Especificidad con H1, H2, H3 y H4

e H5: Heuristica Glosa Hipénimo. Al aplicar la Heurfstica de Glo-
sa Hip6nimo a las 73 palabras sin desambiguar, el 31,50 % se
desambiguan (correcta e incorrectamente) obteniéndose un por-
centaje de desambiguacién correcta del 56,52 % sobre ese 31,50
%. La Tabla 4.27 muestra los resultados obtenidos cuando se
aplica esta heuristica.

ME-+H1-+H24+H3+4+H4 ME+H1+H2+H3-+H44+H5
Bien Mal | Sin Des. | Bien Mal Sin des.
N° Palabras 422 202 73 435 212 50
% 60,5% | 28,9% 10,4% 62,4% | 30,4% 7,1%

Tabla 4.27. Heuristica Glosa Hipénimo
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Los resultados de las medidas de precisién, cobertura y cobertu-
ra absoluta aplicando ademds de las otras heuristicas anteriores
la heuristica de glosa hipénimo para nombres polisémicos, se
muestra en la Tabla 4.28. '

% Cobertura absoluta | Precisién | Cobertura
Método Marcas Especificidad 92,8 % 67,2 % 62,4 %

Tabla 4.28. Medidas Marcas Especificidad con H1, H2, H3, Hd y H5

e H6: Heuristica marca especificidad comin. Al aplicar la heuristica
de la marca de especificidad comiin de esas 50 palabras, el 84 %
se desambiguan (correcta e incorrectamente) obteniéndose un
porcentaje de desambiguacién del 64,28 % sobre ese 84 %. La

“Tabla 4.29 muestra los resultados obtenidos cuando se aplica
esta heuristica

ME+H1-+H24-H3-4+-H4+H5 ME+4-H1+...+H6
Bien Mal Sin Des. Bien Mal | Sin des.
N°¢ Palabras 435 212 50 462 227 8
% 62,4% | 30,4% |. 7,1% 66,3% | 32,5% 1,1%

Tabla 4.29. Heuristica de marcas especificidad comiin

Los resultados de las medidas de precisién, cobertura y co-
bertura absoluta aplicando ademds de las otras heuristicas ante-
riores la heuristica de Marca Especificidad Comin para nombres
polisémicos, se muestra en la Tabla 4.30.

% Cobertura absoluta | Precisién | Cobertura
‘Método Marcas Especificidad 98,8 % 67 % 66,3 %

Tabla 4.30. Medidas Marcas Especificidad con H1, H2, H3, H4, H5 y H6

Una vez expuestos los resultados parciales de la aplicacién de
cada una de las heuristicas propuestas, a continuacién en la Tabla
4.31 se muestran los resultados totales del método de Marcas de -
Especificidad y las heuristicas.
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Los resultados de desambiguacién obtenidos para el corpus
SemCor son de 410 palabras desambiguadas correctamente, es
decir el método ha conseguido obtener el mejor sentido de cada
una de las palabras en la frase. En cuanto a las palabras que no se
han desambiguado correctamente corresponden 200. Por tltimo,
el sistema ha devuelto 9 palabras sin desambiguar, es decir no ha
sido capaz de asignarle un sentido. Por lo tanto, los porcentajes
de desambiguacién obtenidos al aplicar el sistema propuesto han
sido los siguientes; el 66,2 % de las palabras han sido desambi-
guadas correctamente, €l 32,3 % incorrectamente y el 1,5 % no
han podido desambiguarse, bien porque esas palabras no estin
en WordNet o porque el método es incapaz de obtener un tinico
sentido para ellas.

Los resultados de desambiguacién obtenidos para el corpus Mi-
crosoft Encarta 98 son de 462 palabras desambiguadas correcta-
mente, 227 incorrectamente y 8 sin desambiguar. Por lo tanto,
los porcentajes de desambiguacién obtenidos al aplicar el sistema
propuesto han sido los siguientes; el 66,3 % de las palabras han
sido desambiguadas correctamente, el 32,5 % incorrectamente y
el 1,1 % no han podido desambiguarse por los mismos motivos
explicados anteriormente.

Un resumen de los resultados totales al aplicar conjuntamente
el método de Marcas de Especificidad y las seis heuristicas se
muestra en la Tabla 4.31 para SemCor.

SEMCOR

% Bien Mal | Sin Des. | A bien
ME Base 52,5% | 28% 19,5% -
ME Base+H1 53% 29,7% 17,3% 0,5
ME Base+H1+H2 53,5% | 30,2% | 16,3% 0,5
ME Base+H1+H2+H3 53,6% | 30,8% 15,56% 0,1
ME Base+H1+H2+H3+H4 54.9% | 318% | 13% 1,3
ME Base+H1+H2+H3+H41H5 56,3% | 32,1% | 10,9% 1,9
ME Base+H1+H2+H3+HA+H5+H6 | 66,2% | 32,3% | 1,5% 9,4

Tabla 4.31. Resultados del Sistema Marcas Especificidad con Heuristicas para
SemCor
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Y para Encarta se muestra en la Tabla 4.32 el resumen de
resultados totales.

ENCARTA

% Bien Mal | Sin Des. | A bien
ME Base 55,2% | 26,7% 18,1% -
ME Base+H1 56,4% | 27,2% | 16,4% 12
ME Base+H1+H2 : 58,3% | 27,5% 14,2% 3,9
ME Base+H1+H2+H3 59,7% | 28,2% 12% 14
ME Base+H1-+H2+H3+H4 60,5% | 28,9% 10,4% 0,8
ME Base+H1+H2+H3+H4+H5 62,4% | 30,4% | 7,1% 1,9
ME Base+H1+H2+H3+H4+H54+-H6 | 66,3% | 32,5% 1,1% 3,9

Tabla 4.32. Resultados del Sistema Marcas Especificidad con Heuristicas para
Encarta

Los resultados anteriores no estdn expresados en las medidas
‘estdndares (“precisién”, “cobertura” y “cobertura‘absoluta”) uti-
lizadas para evaluar los sistemas WSD. Por tal motivo, la Tabla
4.33 muestra los resultados con dichos valores obtenidos al aplicar
las férmulas 4.1, 4.2 y 4.3, respectivamente.

% Cobertura absoluta | Precisién | Cobertura
Método Marcas Especificidad 98,7 % 67,1 % 66,2 %

Tabla 4.33. Medidas del método de Marcas Especificidad con Heuristicas

Discusidon. Como puede observarse en la Tabla 4.31, los resul-
tados obtenidos en la desambiguacién de las palabras al aplicar el
método de Marcas de Especificidad junto con las seis heuristicas
mejoran considerablemente los resultados previos mostrados en
la Tabla 4.3, en donde solo se aplica el método sin heuristicas.
Estos resultados podrian mejorar atn més si en vez de tener en
cuenta las palabras de una frase solamente, se tuviesen en cuen-
ta ventanas contextuales més grandes (por ejemplo de 10, 15, 30
palabras), ya que cuanto mayor sea el niimero de palabras de
contexto mayor sera el grado de conectividad esperado . La ob-
servacién comentada en este parrafo se aclarard a continuacién,
ya que es el siguiente experimento a realizar.
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Con este experimento se ha podido obtener la productividad
de cada heuristica cuando se aplican en cascada. Si se observan las
tablas 4.31 y 4.32, hay una columna que indica el incremento de
mejora que aporta cada heurfstica a partir de los nombres que no
han podido desambiguarse por la heuristica aplicada previamente.

Una conclusién obtenida de este experimento es que si las fra-
ses escogidas del SemCor tienen un contexto especifico, es de-
cir un contexto en el cual las palabras estén muy relacionadas
seménticamente, el algoritmo funciona muy bien debido a que la
distancia semdntica de las palabras es pequefia. Sin embargo, si
ocurre lo contrario, es decir si la distancia seméntica de las pa-
labras es grande cabe expresar que el algoritmo no funcione tan
bien. Por este motivo, los resultados obtenidos han sido ligeramen-
te mejores para el corpus Encarta 98, en donde las frases definen
conceptos y por lo tanto la semejanza entre las palabras es mayor.

Experimento 3: Evaluacién de la ventana de contexto.

Objetivo. El objetivo de este experimento es determinar la in-
fluencia del tamafio del contexto en el método de Marcas de Es-
pecificidad.

Descripcion del recurso. La evaluacién del método de Marcas
de Especificidad conjuntamente con las seis heuristicas se ha, rea-
lizado sobre textos del corpus Semantic Concordance (Semcor).

Tamano del recurso. Los textos a desambiguar se selecciona-
ron aleatoriamente de los siguientes documentos del SemCor : br-
r09, br-m01, br-k10, br-j22, br-e22, br-fi4, br-j41 y br-n20. Para
los ficheros anteriores se trataron 449, 402, 500, 484, 557, 550, 598
y 414 nombres respectivamente, siendo un total de 3954 nombres.
Se tomaron diferentes tamafios de ventanas contextuales, desde 10
hasta 35 nombres a partir de los parrafos de los textos elegidos. El
proceso seguido por este experimento fue el siguiente: para cada
uno de los textos seleccionados, y para cada palabra a desambi-
guar se aplica el método para cada tamano de la ventana. Por
ejemplo, si el tamafio es de 10 palabras se eligen las 10 palabras
contiguas y se desambiguan al mismo tiempo esas 10 palabras.
Si no hay suficientes palabras para completar el contexto de la
ventana deseada, entonces sobre ese contexto de palabras no se
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realiza la desambiguacién, asf siempre se fuerza a que la ventana

de contexto tenga la cantidad de palabras deseada.

Resultados. Los resultados de “precisién” (coincide con la “co-
bertura”) , tanto de nombres monosémicos como polisémicos, ob-
tenidos al aplicar el método sobre los textos seleccionados y para
cada una de las ventanas contextuales indicadas, se muestran en

la Tabla 4.34.
Br-r09 | Br-m01 | Br-k10 | Br-j22 | Br-e22 | Br-f{4 | Br-j41 | Br-n20
10 50 60 70 20 20 20 30 90
15 | 533 53,3 73,3 33,3 53,3 33,3 46,6 36,6
20 60 45 65 20 45 25 45 60
.25 64 48 68 20 56 16 60 56
30 60 40 56,7 23,3 50 30 43,3 53,3
35 54,3 40 45,7 25,7 57,1 314 45,7 54,2

Tabla 4.34. Resultados para las ventanas contextuales entre 10 y 35

elegidos del SemCor.

La figura 4.1 muestra una grifica indicando la precision ob-
tenida de cada una de las ventanas contextuales sobre los textos

Porcentaje Precision

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

0

10

20

25

30

Tamano Ventana Contextual

35

—e—Br-r09
e Br-m01
-Br-k10
i BI-j22
—3— Br-e22
—a—Br-f44
e BI-j41
—=—Br-n20

Figura 4.1. Grifica de las ventanas contextuales entre 10 y 35
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Una vez obtenidos estos resultados y con el objetivo de deter-
minar la ventana éptima contextual, se decidié hacer la media
aritmética ponderada respecto al nimero de nombres de cada fi-
chero, de los valores obtenidos para cada uno de los textos sobre
una misma ventana contextual. Los resultados se muestran en la
Tabla 4.35, indicando que una ventana contextual con un inter-
valo aproximado a 15 palabras es el 6ptimo para desambiguar el
sentido de las palabras mediante el método de Marcas de Especi-
ficidad. La figura 4.2 ilustra que ventana contextual es la éptima
para el experimento realizado.

Ventana | 10 15 20 25 30 35
% 45 | 54,13 | 45,63 | 48,5 | 44,58 | 44,26

Tabla 4.35. Precision media por Ventana Contextual

Precision Media

10 15 20 25 30 35

Tamano Ventana Contextual

Figura 4.2. Mejor precision para las ventanas contextuales. entre 10 y 35

Discusion. Se puede observar en las distintas tablas o grificos
presentados en este experimento que cuando la ventana contex-
tual es de 15 palabras se obtiene la mayor “precisién” de nuestro
método. Adicionalmente, y basdndonos en el estudio, se puede de-
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cir que una ventana de contexto que oscila entre 10 y 15 palabras
obtendria los mejores resultados al aplicar el método de Marcas
de Especificidad sin heuristicas. Por otro lado, y sobre la base de
los resultados obtenidos, se puede concluir indicando que la venta
optima para el método propuesto estd més cercana al tamano de
una frase que a la de un parrafo. Por ello, se decidié como ventana
de contexto utilizar la frase, aunque no tiene un tamafio fijo, si
que nos da indicios de contextualidad coherente en el proceso de
desambiguacién léxical.

4.3.2 Comparacién de resultados

Experimento 4: Comparacién con otros métodos.

Objetivo. Segtin Resnik y Yarowsky (1997), los métodos de WSD
son dificiles de comparar unos contra otros, debido a la gran canti-
dad de diferencias que se encuentran en las palabras elegidas para
desambiguar, ademads de los diferentes tipos de métodos emplea-
dos (métodos basados en el conocimiento, no supervisados, super-
visados, en el corpus, etc). Sobre la base de las dificultades que
nos podemos encontrar en la comparacién de métodos, el objetivo
de este experimento es realizar una comparacién directa e indirec-
ta del método de Marcas de Especificidad con otros métodos de
WSD. Por comparacién directa se entiende analizar los resultados
obtenidos, cuando se aplican dos métodos sobre las mismas condi-
ciones de experimentacién para desambiguar. Sin embargo, com-
paracion indirecta indica que se analizan los resultados de WSD
con respecto a una tarea de Traduccién Automadtica, Recupera-
cién de Informacién, etc. Este experimento se centra en realizar
una comparacién directa con el método de Densidad Conceptual
(Agirre y Rigau, 1996), ya que se dispone de 13 implementacién
de este método y podemos compararlo con los mismos datos. Y
una comparacién indirecta con el método de Yarowsky (1992)%
3 Hay que indicar que las pruebas realizadas muestran que el tamaisio medio oscila
entre 10-15 palabras segin el corpus.
* En (Agirre y Rigau, 1996) se compara el método de Densidad Conceptual con el

de (Yarowsky, 1992), adapténdolo a los ficheros seméanticoa de WordNet, en vez
de usar las categorias semdnticas del Roget‘s Thesaurus.
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y Sussna (1993). Los datos de los tres dltimos métodos se han
obtenido de la comparacidn realizada en Agirre y Rigau (1996).

Descripcion del recurso.

Comparacién directa. Para la comparacién directa del método de
Marcas de Especificidad con el método de Densidad Conceptual se
han utilizado las mismas palabras de los textos del corpus Seman-
tic Concordance (Semcor) y un subconjunto de la enciclopedia
electrénica Microsoft Encarta 98 Encyclopedia Deluze, es decir,
624 nombres para el Semcor y 685 nombres para la enciclopedia
Encarta 98.

Comparacion indirecta. Para la comparacion indirecta del método
de Marcas de Especificidad con los métodos de Yarowsky (1992),
Agirre y Rigau (1996) y Sussna (1993) se han utilizado diferentes
corpus de entrada. Sin embargo, para el método de Marcas de
Especificidad se han utilizado los mismos datos que en la com-
paracién directa, es decir, las mismas palabras de los textos del
corpus Semantic Concordance (Semcor) y de un subconjunto de
la enciclopedia electrénica Microsoft Encarta 98 Encyclopedia De-
luze.

Tamano del recurso.

Comparacién directa. Los textos a desambiguar han sido escogi-
dos al azar teniendo en cuenta que la ventana contextual es de una
frase. El total de texto escogido es de 100 frases y 624 nombres
para el Semcor y 100 frases y 685 nombres para la enciclopedia
Encarta 98. Estas palabras seran las que sirvan de entrada a los
métodos comentados anteriormente para hacer la comparacién di-
- recta. Hay que puntualizar que la desambiguacién de las palabras
se hard sobre WordNet versién 1.6.

Comparacidn indirecta. Los textos elegido para el método de Mar-
cas de Especificidad es el mismo que se ha utilizado para reali-
zar la comparacién directa y la desambiguacién de este sistema
serd sobre WordNet versién 1.6. Sin embargo, para los otros tres
métodos se han escogido 9000 palabras de un corpus de dominio
publico y la desambiguacién serd sobre WordNet versién 1.4.

Resultados.
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Comparacidn directa. Los resultados que se mostrardn en este
apartado son los obtenidos cuando se aplica el método de Mar-
cas de Especificidad sin heuristicas y con heuristicas. Asi, los re-
sultados obtenidos al aplicar el conjunto de nombres elegidos de
los corpus Semcor (624 nombres) y Encarta 98 (685 nombres) al
método de Marcas de Especificidad sin heuristicas y al método de
Densidad Conceptual se muestran en la Tabla 4.36.

SemCor
Correctas Incorrectas - No desambiguadas
ME DC ME DC ME DC
330 299 173 186 121 139
52,9% | 47,84% | 27,70% | 29,76% | 19,39% | 22,40%
Encarta 98
Correctas Incorrectas No desambiguadas
ME DC ME bC ME DC
383 337 - 181 233 121 115
55,9% | 49,2% | 26,40% | 34,00% | 17,60% 16,8%

Tabla 4.36. Resultados de Marcas de Especificidad sin heuristicas y Densidad
Conceptual para SemCor y Encarta 98

Cuando se aplica el método de Marcas de Especificidad con
heuristicas y el método de Densidad Conceptual al mismo con-
junto de nombres anterior, se obtienen los resultados mostrados
en la Tabla 4.37.

SemCor
Correctas Incorrectas No desambiguadas
ME DC ME DC ME DC
415 299 200 186 9 139
66,4% | 47,84% | 32,00% | 29,76% | 1,50% 22,40%
Encarta 98
Correctas Incorrectas No desambiguadas
ME DC ME DC ME DC
446 337 231 233 8 115
65,1% | 49,2% | 33,80% | 34,00% | 1,10% 16,8%

Tabla 4.37. Resultados de Marcas de Especificidad con heuristicas y Densidad
Conceptual para SemCor y Encarta 93
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Las dos Tablas 4.36, 4.37 muestran los porcentajes y los re-
sultados de palabras correctas, incorrectas y no desambiguadas
de cada uno de los dos métodos a comparar, método de Marcas
de Especificidad (ME) con heuristicas y sin heuristicas y método
de Densidad Conceptual (DC). Como comentario a los datos de
la Tabla 4.37 y en particular a los presentados por el método
de Marcas de Especificidad con heurfsticas, hay que resaltar que
los porcentajes de las palabras que quedan sin desambiguar, entre
1,1% y 1,5%, se deben a que no se obtiene ninguna marca de espe-
cificidad comtn que relacione a las palabras a ser desambiguadas.
En cuanto a los porcentajes de las palabras que quedan sin de-
sambiguar del Método de Densidad Conceptual, entre 16,8% y
22,4%, se deben a que el método devuelve varios sentidos posibles
para una palabra. En este caso los resultados para el método de
Marcas de Especificidad son bastante superiores a los de Densidad
Conceptual. Sin embargo, una comparacién més justa es la efec-
tuada en la tabla 4.36, ya que se aplica el método de Marcas de
Especificidad sin heuristicas, y en este caso se puede comprobar
que los resultados son mds parejos.

A continuacién, se muestran los resultados de ‘cobertura ab-
soluta”, “precisién” y “cobertura” obtenidos al realizar la compa-
racién directa en la Tabla 4.38.

SemCor

% Cobertura absoluta | Precisién | Cobertura
ME sin Heuristicas 80,60 % 65,60 % 52,90 %
ME con Heuristicas 98,56% 67,47 % 66,50 %
Densidad Conceptual 77,72 % 61,64 % 47,92 %

Encarta 98

% Cobertura absoluta | Precisién | Cobertura
ME con Heuristicas 82,30 % 67,90 % 55,90 %
ME con Heurfsticas 98,83% 65,87% 65,10%
Densidad Conceptual 83,21% 59,12% 49,19%

Tabla 4.38. Resultados de cobertura absoluta, precisién y cobertura

Comparacion indirecta. Los resultados obtenidos, al aplicar el
conjunto de palabras elegidas de los corpus SemCor (624 pala-
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bras) y Encarta 98 (685 palabras) al método de Marcas de Es-
pecificidad y 9000 palabras de un corpus de dominio piiblico al
método de Densidad Conceptual y de Yarowsky, se muestran en la
Tabla 4.39. Como sistema baseline se ha tenido en cuenta. el sen-
tido m4s frecuente de WordNet en el conjunto de palabras elegido
de SemCor y Encarta 98.

% Cobertura absoluta | Precisién | Cobertura
Marcas Especificidad 98,5% 66,6% 65,7%
Densidad Conceptual 86,2% 71,2% 61,4%
Yarowsky 100,0% 64,0% 64,0%
Sussna 100,0% 64,5% 64,5%
Baseline 100,0% 65,2% 65,2%

Tabla 4.39. Resultados de la comparacién indirecta

Hay que aclarar que para el método de Marcas Especificidad
se ha utilizado una ventana contextual de una frase, mientras
que para los métodos de Yarowsky y Densidad Conceptual se
ha utilizado una ventana contextual de 50 palabras y finalmente
para el método de Sussna de 30 palabras. En definitiva, aunque se
utilizan diferentes tamafios de ventanas contextuales y diferentes
contextos de entrada, esta comparativa muestra que el método de
Marcas de Especificidad funciona con una “cobertura” superior a
los otros métodos y una “precisién” similar a los otros métodos.

Discusion.

Comparacién directa. Una primera conclusién a destacar de los
resultados obtenidos al aplicar los dos métodos a diferentes cor-
pus es que, los dos métodos obtienen resultados muy similares
sobre dos corpus con diferentes dominios. Esto demuestra que es-
tos dos métodos pueden aplicarse a cualquier corpus con diferentes
dominios y sus resultados seguirfan siendo muy similares, por lo
que se pueden considerar dos métodos muy estables.

Una segunda conclusién a destacar es que si se miran los re-
sultados mostrados en la Tabla 4.37 el método de Densidad Con-
ceptual deja muchas palabras sin desambiguar (139 y 115) con
respecto al de Marcas de Especificidad (9 y 8). Esto es debido
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a que el primero obtiene el mismo valor de densidad conceptual
para diferentes sentidos y no es capaz de asignar un tinico sentido
a la palabra que se desea desambiguar. Sin embargo, el método
de Marcas de Especificidad en estos casos aplica la heurfstica de
Marcas de Especificidad Comuin. Como se puede apreciar al apli-
car esta heuristica descienden considerablemente las palabras no
desambiguadas, eso si, no se sabe si esos sentidos asignados son
correctos o incorrectos. Aunque observando los resultados de es-
te experimento se puede afirmar que se obtienen m4s sentidos
correctos que incorrectos. Si se observan los resultados de esta
tabla, ME supera en un porcentaje bastante notable (un 66,4% y
65,1% frente a 47,89% y 49,2% para SemCor y Encarta 98, res-
pectivamente) a DC en cuanto a los sentidos correctos asignados a
las palabras. Evidentemente esto es debido a que DC deja muchas
palabras sin desambiguar, ya que en cuanto a palabras desambi-
guadas incorrectamente los resultados son muy parecidos (32,00%
y 33,80% frente a 29,76% y 34,00%).

Como tltimo comentario, hay que decir que la Tabla 4.38 de-
muestra que los dos métodos tienen casi la misma “precisién”
(67,47% y 65,87% frente a 61,64% y 59,52%), aunque la del
método de Marcas de Especificidad es mejor en un 2%. Sin em-
bargo, los resultados de “cobertura” para el método de Marcas de
Especificidad superan a los de Densidad Conceptual en un por-
centaje bastante considerable, aproximadamente de un 19% para
SemCor y de un 16% para Encarta 98. Esto es debido a la decisién
de tomar como no desambiguadas aquellos casos en que el método
de Densidad Conceptual devuelve como salida varios sentidos pa-
ra la misma palabra, por eso su valor de “cobertura absoluta”
es bajo y afecta al valor de “cobertura” de dicho método. Si en
este experimento se hubiera tomado la decisién de elegir el sen-
tido més frecuente de WordNet, cuando el método de Densidad
Conceptual devuelve varios sentidos para una misma palabra, los
dos métodos tendrian valores muy similares tanto de “cobertura”
como de “cobertura absoluta”. Con este experimento se puede
deducir que ambos métodos obtienen unos resultados de “preci-
sién” y “cobertura” muy similares, aunque en este caso el valor
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del método de Marcas de Especificidad haya sido mejor para la
desambiguacién del conjunto de palabras elegido.

Comparacién indirecta. Las comparaciones que se han efectuado
a los diferentes métodos se han realizado sobre diferentes versiones
de WordNet y oraciones de entrada. Y por tanto, no pueden consi-
derarse més que comparaciones indirectas. Por un lado, WordNet
1.6. es més polisémico que WordNet 1.4. y por otro, los corpus
son de tamafios y caracteristicas distintas. Teniendo en cuenta
esto, el método de Marcas de Especificidad supera en “cobertu-
ra” y “precisién” al resto de métodos, menos en la “precisién”
del método de Densidad Conceptual. Pero este resultado se pue-
‘de justificar debido a que al tener una “cobertura absoluta” més
baja su “precisién” tiene que aumentar, es decir se afina més al
seleccionar los sentidos de las palabras pero a cambio desambigua
‘menor nimero de palabras. Asi, se puede decir que el método de
Densidad Conceptual es més conservador que el resto.

Experimento 5: Comparacién del método de Marcas de
Especificidad con un modelo probabilistico basado en el
principio de Maxima Entropia.

Objetivo. El principal objetivo de este experimento es evaluar
y comparar el método de Marcas de Especificidad, el cual estd
basado en el conocimiento no supervisado y un método supervi-
sado basado en los modelos de probabilidad de Maxima Entropia
(MEX), descrito en (Sudrez y Montoyo, 2001), sobre un mismo
conjunto de ejemplos. Posteriormente a partir de la comparacién
de los resultados obtenidos se estudid la viabilidad de un nuevo
método hibrido basado en la cooperacién de ambos, es decir de
un método basado en el conocimiento (Marcas de Especificidad)
y de otro-como un método de aprendizaje supervisado basado en
el corpus (Maxima Entropia). Mediante la experimentacion sobre
un mismo conjunto de evaluacién, el trabajo presentado mues-
tra una mejora de un 12% cuando se combinan los dos métodos
utilizados.

Descripcion del recurso. Para evaluar y comparar los dos
métodos aqui propuestos se han utilizado todos los articulos pre-
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sentes en las carpetas Brownl y Brown2 de Semcor, tal y como
se distribuye con WordNet versién 1.6.

Tamano del recurso. Para realizar el proceso de desambigua-
cién se han seleccionado los siguientes nombres: account, age, art,
car, child, church, cost, duty, head, interest, line, member, peo-
ple, term, test, y work. En la realizacién de este experimento, se
“seleccionaron todas las oraciones en las que apareciera alguno de
los nombres anteriormente seleccionados de entre todo el corpus
Semcor. Para cada una de estas oraciones se forma el contexto
de entrada mediante los nombres que acompafian a la palabra a
desambiguar.

Resultados.

Marcas de Especificidad. Al aplicar el método de Marcas de Es-
pecificidad al contexto anteriormente comentado, este devuelve
automéaticamente el sentido correspondiente de WordNet para ca-
da uno de los nombres. Los resultados® obtenidos cuando se aplica
el método de Marcas de Especificidad sobre los nombres seleccio-
nados se muestran en la Tabla 4.40.

Mdzima Entropia. Para la construccién de los distintos clasifica-
dores se han definido funciones que indican la presencia de pala-
bras en posiciones relativas a la palabra objetivo: w-1, w-2, w-3,
w+l, w+2, w+3, (w-1 w-2), (w-1, w+1), (w+1, w+2), (w-3, w-
2, w-1), (w-2, w-1, w+1), (w-1 w+1 w+2), (w+1 w+2 w+3).
También se han tenido en cuenta las etiquetas sintécticas en el
contexto, nuevamente en posiciones relativas: p-3, p-2, p-1, p+1,
p+2, p+3. Asimismo, se ha utilizado una funcién basada en la fre-
cuencia de aparicién de ciertas palabras con contenido léxico en
contextos asociados a una clase en concreto: palabras que apare-
cen 5 veces® 0 més en todo el corpus de entrenamiento y para cada
sentido de la palabra a clasificar. Para la evaluacién del método
5 A las medidas vistas anteriormente de “cobertura” (C), “precisién” (P) y “cober-

tura absoluta” (CA) se le afiaden nuevos valores que se representars mediante el

simbolo “F#oc” y que mide la cantidad de ocurrencias de la palabra en el corpus

evaluado, “#s” que mide el nimero de sentidos y “SMF” que es el sentido més
frecuente en el corpus.

6 Se evaluaron 3, 5 y 10 veces en el DSO, y el que mejor resultados dié fue el de
5 veces.
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[ nombre | #oc I #s | SMF l P ] (o | CA J
account 27 5 44,4% | 48,0% | 48,0% | 100%
age 104 3 72,5% 52,3% 52,3% 100%
art 74 4 49,0% 33,3% 32,8% 98,4%
car 71 2 92.6% 73,4% 72,3% 98,5%
child 206 2 70,9% 62,2% 59,4% 95,6%
church 198 | 3 | 46,9% | 53,9% | 51,4% | 95,3%
cost 85 3 88,2% 28,9% 28,9% 100%
duty 25 3 48,0% 34,8% 34,8% 100%
head 179 8 78,2% 20,4% 19,0% 93,5%
interest | 139 | 7 | 41,0% | 44,4% | 444% | 100%
line 124 22 16,1% 20,9% 20,3% 97,5%
member 74 3 90,5% 51,5% 51,5% 100%
people 281 4 89,7% 53,1% 52,0% 98,0%
term 55 5 67,3% 15,6% 15,6% 100%
test 36 6 | 523% | 83% | 88% | 100%
work 208 6 41,3% 25,5% 25,3% 98,9%

[TOTAL [ 1810 | 5,37 | 60,4% | 40,4% | 39,5% | 97,8% |

"’i‘abla 4.40. Resultados de evaluacién del método Marcas de Especificidad en Sem-
Cor

se ha dividido el corpus en 10 partes (10-fold cross-validation). Se
realizan 10 experimentos distintos, seleccionando, en cada uno de
ellos, una décima parte del corpus como conjunto de evaluacién y -
el resto como conjunto de entrenamiento. Los resultados obteni-
dos se muestran en la Tabla 4.41. En ella se muestra la cantidad
de ocurrencias, de sentidos de cada nombre en los conjuntos de
evaluacién y los valores promedio de “precisién”, “cobertura” y
“cobertura absoluta”.

Cooperacidon de los dos métodos. Para comparar los dos métodos
se ha revisado una porcién del conjunto total de datos evalnados
anteriormente. Esta porcién se compone de 18 articulos del Sem-
cor que contienen 267 ocurreéncias de los nombres seleccionados.
A partir de las evaluaciones de cada método, se han contabiliza-
do aquellos casos en los que los dos métodos devuelven el mismo
sentido para la misma ocurrencia. También se han contabilizado
aquellos casos en que al menos uno de los métodos proporciona
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| nombre | #oc | #s | SMF | P §] CA |
account 27 5 | 444% | 285% | 26,3% | 87,2%
age 104 | 3 | 725% | 31,3% | 14,3% | 43.8%
art 74 4 | 490% | 59,6% | 57,5% | 96,6%
car 71 2 | 92,6% | 959% | 959% | 100%
child 206 | 2 | 709% | 95,7% | 16,9% | 18,9%
church 128 | 3 | 469% | 55,8% | 54,3% | 96,7%
cost 85 3 | 88.2% | 88,3% | 851% | 96,2%
duty 25 3 | 48,0% | 77,8% | 685% | 87,0%
head 179 | 8 | 782% | 60,0 | 582% | 96,1%
interest 139 | 7 | 410% | 485% | 454% | 93,2%
line 124 | 22 | 161% | 70% | 6,7% | 946%
member 74 3 | 905% | 874% | 874% | 100%
people 281 | 4 | 89,7% | 62,6% | 359% | 53,0%
term 55 5 67,3% | 44,5% | 43,0% | 95,1%
test 36 6 | 52,8% | 25,8% | 252% | 93,8%
work 208 | 6 [ 41.3% | 40,5% | 39,2% | 96,2%

| TOTAL | 1810 | 5,37 [ 60,4% | 58,6% | 47,3% | 80,5% |

Tabla 4.41. Resultados de evaluacién del método Méxima, Entropia en SemCor

el sentido correcto. Un resumen de los resultados obtenidos se
muestra en la Tabla 4.42.

Casos comparados 267

Coinciden 30,71%
Al menos uno acierta 71,91%
Aciertan los dos 22,47%
Fallan los dos 28,09%

Tabla 4.42. Comparativa de la combinacién de resultados de los dos métodos

Dziscusion. :

Marcas de Especificidad. Una ventaja importante al aplicar este
método es su proceso no supervisado, por lo que no necesita pro-
cesos de entrenamiento, codificacién manual léxica de las entradas
ni etiquetado manual de los nombres del texto.

Mdzima Entropia. Debido al tamafio del corpus Semcor, el método
no dispone de una gran cantidad de ejemplos de los que aprender,
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y la inmediata consecuencia de este hecho son los bajos valores
de “cobertura” y “cobertura absoluta”. Aunque el sistema podria
utilizar alguna heuristica (por ejemplo, frecuencia de aparicién de
cada clase en el corpus de entrenamiento) se asume que ante si-
tuaciones de informacién insuficiente la clasificacién no se puede
llevar a cabo. Asimismo, los valores tan dispares de “precisién”
pueden ser imputables a la misma causa. El nombre interest, que
en los resultados mostrados obtiene un 48,5% de “precisién” y
un 45,4% de “cobertura”, evaluado sobre el DSO English sense-
tagged corpus (Martinez y Agirre, 2000), mucho més extenso, se
llega a obtener un 74,5% y 73,8% respectivamente. Debido a dife-
rencias en el etiquetado entre DSO y Semcor no es posible aplicar
el aprendizaje con el primero al segundo.

Cooperacién de los dos métodos. A la vista de los datos mostrados
en la Tabla 4.42, se puede observar que la cooperacién de los dos
métodos mejora la desambiguacién del sentido de las palabras,
ya que los porcentajes de “precisién”, y “cobertura” son mejores
que los obtenidos por cada método individualmente. En concreto,
para la porcién del Semcor estudiada, la cooperacién entre los
dos podria mejorar en aproximadamente un 12% los resultados
del método con més éxito, ya que alguno de los dos métodos (o
los dos) obtiene la desambiguacién correcta en el 72% de los casos.
Ambos métodos coinciden y aciertan en el 22,5% de los casos. Al
respecto de esto 1ltimo, es remarcable el dato de que en los casos
de coincidencia la mayor parte corresponde a aciertos: del 31% de
los casos en que ambos proponen el mismo sentido, los aciertos
suponen el 73%.

Los resultados de los experimentos realizados demuestran que
la cooperacién de ambos métodos mejora la desambiguacién del
sentido de las palabras si los comparamos con los obtenidos de
sus respectivas aplicaciones individuales. Con estos datos se pue-
de afirmar que un nuevo método hibrido que combine las aproxi-
maciones basadas en el conocimiento y en el corpus mejorard la
desambiguacién del sentido de las palabras.

Los métodos basados en corpus tienen la desventaja de su de-
pendencia del propio corpus de entrenamiento, tanto por disponi-
bilidad e idoneidad del mismo como por su discutible aplicacién
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en diferentes dominjos (Escudero et al., 2000a). Los sistemas ba-
sados en el conocimiento obtienen, en el momento actual, peores
resultados que los primeros y exigen un gran esfuerzo de repre-
sentaciéon del conocimiento, pero son mds ficilmente aplicables
a dominios heterogéneos. Un método que una las dos aproxima-
ciones aprovecharia las ventajas de cada una y minimizarfa los
aspectos negativos respectivos.

4.3.3 Evaluacién final

Experimento 6: Evaluacién en Senseval-2. Hoy en dia, hay
muchos sistemas que determinan autométicamente el sentido de
las palabras en un contexto determinado. Pero sin embargo, es
muy dificil realizar una comparacién directa de cada uno de ellos
para ver cual es el que mejor resuelve el problema expuesto. SEN-
SEVAL’ trata de resolver este problema.

La dltima competicién, denominada SENSEVAL-2 (Second In-
ternational Workshop on Evaluating Word Sense Disambiguation
Systems) formé parte del evento ACL SIGLEX y se celebré desde
el 1 Noviembre del 2000 hasta el 5/6 de Julio de 2001 que tuvo
lugar el Workshop en Toulouse (France). Para esta competicién
se definieron 3 tipos de tareas sobre 12 lenguajes distintos. A con-
tinuacién se describen cada una de las tareas y sobre los lenguas
que intervienen.

e La tarea “all-words” consiste en encontrar el sentido a todas
las palabras de los textos seleccionados por el comité y evaluar
todas esas palabras. Esta tarea se realizé a los cuatro lenguas
siguientes: Checo, Holandés, Inglés y Estonio.

e En la tarea “lezical sample”, en primer lugar se eligen un con-
junto de palabras de un lexicén, posteriormente se deben en-
contrar los sentidos de esas palabras a partir de los ejemplos
de contexto seleccionados por el comité y finalmente se evaliian
solamente esas palabras. Esta tarea se realizé a los siguientes

mL es una competicion que propone una coleccién de evaluacién, un con-
junto de definiciones y una serie de métricas comunes, y que pretende evaluar la

potencia o debilidad de los sistemas WSD existentes en diferentes lenguas. Puede
encontrarse mds informacién en: http://www.sle.sharp.co.uk/senseval?/.
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nueve lenguajes: Vasco, Chino, Danés, Inglés, Italiano, Japonés,
Coreano, Espaiiol, Sueco.

o La tarea “translation task”, consiste en encontrar el sentido co-
rrespondiente de una palabra dada para las distintas traduccio-
nes a otras lenguas. Esta tarea se realizé sélo para el Japonés.

Una informacién més detallada sobre los datos de entrenamien-
to, prueba y resultados de la evaluacién SENSEVAL-2 se pueden
encontrar en http://www.sle.sharp.co.uk/senseval2/.

El sistema denominado “The University of Alicante Word Sen-
se Disambiguation System”, el cual estd basado en el método de
Marcas de Especificidad (para desambiguar nombres) y en los
modelos probabilisticos de Médxima Entropia (Sudrez y Palomar,
2002) (para verbos y adjetivos), participé en la competicién del
SENSEVAL-2. Este sistema participé en la tarea de “lexical sam-
ple” para el inglés y espafiol.

Objetivo. Después de presentar brevemente en que consiste la
competicién SENSEVAL-2, sus tareas y qué lenguas intervienen en
cada una de ellas, el objetivo del presente experimento es mostrar
los resultados obtenidos por el método de Marcas de Especificidad -
para los nombres seleccionados por el comité en la tarea de “lexical
sample” tanto para inglés como para espafiol.

Descripcion del recurso.

Para Inglés. Los corpus en inglés para la competicién SENSEVAL-
2 se obtienen a partir de los recursos BNC-2 y Penn Treebank
(compuesto a partir de Wall Street Journal, Brown y IBM ma-
nuals). Ambos recursos estdn disponibles piblicamente. '

Los ficheros del corpus suministrados para el proceso de en-
trenamiento y de prueba tienen formato XML. Ademds, todas
las ocurrencias de entrada, correspondientes a la palabra a de-
sambiguar en la tarea “lezical sample”, vienen etiguetados con la
categoria sintdctica de la palabra (nombre, verbo o adjetivo).

El diccionario utilizado para proporcionar los sentidos a las
palabras es el WordNet 1.7 (versién publica en Abril de 2001), el
cual ha sido revisado y actualizado y sigue manteniendo el mismo
formato que WordNet 1.6. especificado por Princeton. Hay que
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comentar que el método de Marcas de Especificidad se adapté a
la versién 1.7 de WordNet, ya que los ejemplos de “test” también
estaban marcados con esta versién. Ademds, para esta prueba se
us6 de contexto a todo el texto proporcionado por cada una de
los ejemplos en vez de frase a frase.

La tarea “lexical sample” para el inglés se ha realizado sobre
71 palabras, de las cuales 29 eran nombres, 28 verbos y 14 adje-
tivos. Los resultados obtenidos para nombres se muestran en la
Tabla 4.43, en donde se muestra la categorfa léxica de las pala-
bras (POS), el ndmero de ejemplos (incluyendo datos del “test”
y “train”), el nimero de sentidos y los resultados obtenidos por
nuestro sistema (contando el nimero aciertos).

Los resultados obtenidos para adjetivos se muestran en la Ta-
bla 4.44, en donde se muestra la categorfa léxica de las pala-
bras (POS), el ndmero de ejemplos (incluyendo datos del “test”
y “train”), el niimero de sentidos y los resultados obtenidos por
nuestro sistema.

Los resultados obtenidos para verbos se muestran en la Ta-
bla 4.45, en donde se muestra la categorfa léxica de las palabras
(POS), el nlimero de ejemplos (incluyendo sélo datos del “test”)
y los resultados obtenidos por nuestro sistema.

Para Espariol. Los corpus en espaifiol para la competicién SENSEVAL-
2 se obtienen a partir de dos recursos: El Periédico (un periédico
espafiol) y Lexesp-III (una coleccién de textos de diferentes do-
minios; DGICYT APC 99-0105). Los ficheros del corpus suminis-
trados para el proceso de entrenamiento y de test tienen formato
XML

El diccionario utilizado ha sido creado especificamente para
esta tarea y consiste de una definicién para cada sentido, unido
al numero de sentido correspondiente a esa palabra, la categoria
sintdctica y algunas veces a ejemplos y sinénimos. No han sido
consideradas las palabras compuestas ni los nombres propios.

La tarea “lezical sample” para el Espaifiol se ha realizado sobre
40 palabras, de las cuales 18 eran nombres, 13 verbos y 9 adjetivos.
Los resultados obtenidos para nombres se muestran en la Tabla
4.46, para los verbos en la Tabla 4.47 y para los adjetivos en la
Tabla 4.48. Ademsés, para cada una de las tablas se muestran la
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Palabra [ Pos [ # Ejemplos I # Sentidos [ Sistema

W

Art 2 294 5 34,7%
Authority | n 276 7 15,22%
Bar n 455 13 25,52%
Bum n 137 4 27,27%
Chair 2 207 4 14,70%
Channel n 218 7 20,55%
Child n 193 4 35,93%
Church n 192 3 39,06%
| Circuit n 255 6 27,06%
| Day n 434 9 5,5%
Detention | n 95 2 25,0%
Dyke n 86 2 85,7%
Facility | o 172 5 20,63%
Fatigue | n 128 4 9,3%
Feeling n 153 6 27,45%
Grip o 153 7 21,57%
) Hearth n 96 3 28,12%
k Holiday | n 93 2 21,61%
Lady n 158 3 50,94%
Material n 209 5 31,88%
Mouth n 179 8 1,6%
Nation n 112 3 16,21%
Nature n 138 5 32,61%
Post n 236 8 10,12%
Restraint | n 136 6 22,72%
Sense n 160 5 26,41%
Spade n 93 3 69,69%
Stress n 118 5 10,81%
Yew n 85 2 32,14%
Total 5266 5 27,24%

Tabla 4.43. Resultados de nombres para la tarea “lezical sample” de inglés

categoria léxica de las palabras (POS), el nimero de ejemplos
(incluyendo datos del “test” y “train”), el niimero de sentidos y
el porcentaje del sentido més frecuente (SMF).

Las ocurrencias (incluyendo datos de “test” y “train”) elegi-
das solamente pueden pertenecer a una categoria sintictica, asi
se eligieron 2336 ocurrencias a desambiguar para nombres, 2276
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Palabra | Pos | # Ejemplos | # Sentidos | Sistema
Blind a 163 3 81,81%
Colorless | a 103 2 0%
Cool a 158 6 42,31%
Faithful a 70 3 73,91%
Fine a 212 9 52,86%
Fit a 86 3 24,14%
Free a 247 8 54,88%
Graceful a 85 2 79,31%
Green a 284 7 69,15%
Local a 113 3 52,63%
Natural a 309 10 0%
Oblique a 86 2 75,86%
Simple a 196 7 56,06%
Solemn a 77 2 96%
Vital a 112 4 94, 7%
Total 2301 473 56,9%

Tabla 4.44. Resultados de adjetivos para la tarea “lerical sample” de inglés

para verbos y 2093 para adjetivos. En tvotal, se pasaron 6705 ocu-
rrencias para la tarea de “lezical sample” de espafiol sobre las
palabras anteriormente mostradas.

Resultados. A continuacién se mostrardn los resultados obteni-
dos en la competicién SENSEVAL-2 para el inglés y espafiol por
el sistema denominado “The University of Alicante Word Sense
Disambiguation System”. En primer lugar, se mostrardn los re-
sultados oficiales globales del sistema presentados por el comité
del SENSEVAL-2 y a continuacién se presentaran los resultados
desglosados para nombres, verbos y adjetivos. Asi, se conocer4 la
efectividad de los dos métodos que componen al sistema global.

Para Inglés. Los resultados oficiales provisionales tal cual fueron
enviados por el comité del SENSEVAL-2 son los signientes:

Fine-grained score for "montoyo-Univ._Alicante_System":
precision: 0.421 (1779.20 correct of 4230.90 attempted)
recall: 0.411 (1779.20 correct of 4328.00 in total)
attempted: 97.756 % (4230.90 attempted of 4328.00 in total)

Coarse-grained score for "montoyo-Univ._Alicante_System:
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Palabra | POS | #Ejemplos | Sistema
Begin v 280 69,64%
Call v 66 36,36%
Carry v 66 - 39,39%
Collabora v 30 90,0%
Develop v 69 36,23%
Draw v 41 14,63%
Dress v 59 54,24%
Drift v 32 40,62%
Drive v 42 35,71%
Face v 93 78,49%
Find v 68 17,64%
Keep v 67 35,82%
Leave v 66 37,87%
Live v 67 55,22%
Match v 42 64,28%
Play v 66 46,97%
Pull v 60 ‘ 15%
) Replace | v 45 46,66%
See v 69 37,68%
Serve v 51 49,02%
Strike v 54 27,77%
Train v 63 42.85%
Treat v 44 52,27%
Turn v 67 28,36%
Use v 76 67,10%
Wander v 50 74,0%
‘Wash - v 12 33,33%
Work v 60 28,33%
Total 1805 44,83%

Tabla 4.45. Resultados de verbos para la tarea “ezical sample” de inglés

precision: 0.526 (2226.40 correct of 4230.90 attempted)
recall: 0.514 (2226.40 correct of 4328.00 in total)
attempted: 97.756 % (4230.90 attempted of 4328.00 in total)

Los resultados presentados anteriormente se dividen en dos
métodos distintos de puntuar, los correspondientes a “Fine-grained”
y a “Coarse-grained”. El método de “Fine-grained” consiste en
contar como sentido correcto solo el primer sentido etiquetado
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Palabra Pos | # Ejemplos | # Sentidos | SMF | Cobertura
Autoridad n 122 6 49% 68%
Bomba n 113 2 1% 27%
Canal n 156 5 33% 34%
Circuito n 123 4 34% 43%
Corazén n 146 5 36% 23%
Corona n 119 4 45% 53%
Gracia n 160 6 30% 28%
Grano n 78 3 44% 37%
Hermano n 135 5 61% 74%
Masa n 131 5 45% 39%
Naturaleza | n 167 10 44% 45%
Operacién n 142 5 35% 71%
Organo n 212 4 52% 73%
partido | n 159 2 55% 81%
pasaje n 112 4 39% 83%
Programa | n 142 6 45% 36%
Tabla n 119 3 51% 88%
Nombres 2336 4 45% 55%

Tabla 4.46. Resultados de Nombres para la tarea “lezical sample” de espadiol

Palabra | Pos | # Ejemplos | # Sentidos | SMF | Cobertura
Actuar v 155 6 28% 27%
Apoyar v 210 T4 64% 63%
Apuntar v 191 8 47% 55%
Clavar v 131 9 44% 50%
Conducir | v 150 9 35% 35%
Copiar v 147 8 32% 42%
Coronar v 244 6 32% 49%
Explotar | v 133 6 32% 45%
Saltar v 137 14 15% 51%
Tocar v 236 12 31% 51%
Tratar v 192 13 21% 39%
Usar v 167 4 68% 7%
~ Vencer v, 183 8 63% 72%
Verbos ‘ 2276 7 40% 51%

Tabla 4.47. Resultados de verbos para la tarea “lezical sample” de espadfiol
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Palabra | Pos | # Ejemplos | # Sentidos { SMF | Cobertura
brillante a 256 2 52% 63%
Ciego a 114 4 54% 1%
Claro a 204 7 83% 82%
Local a 139 3 74% 84%
Natural a 137 6 25% 34%
popular a 661 3 65% 7%
simple a 217 5 61% 67%
Verde a 109 9 37% 48%
Vital a 256 4 45% 65%
Adjetivos 2003 ) 58% 66%

Tabla 4.48. Resultados de adjetivos para la tarea “lezical sample” de espaifiol

ignorando los restantes, ya que a una palabra el sistema le pue-
de asignar méds de un sentido etiquetado con una probabilidad.
El método de “Coarse-grained” consiste en contar como sentido
correcto aquellos casos en que esté etiquetado en el subconjunto
de sentidos etiquetados por el sistema para la palabra a desambi-
guar. De acuerdo a la aplicacién de estos métodos de puntuacién,
es evidente, y asf lo confirman los resultados anteriores, que los re-
sultados presentados por “Coarse-grained” son bastante mejores
que los de “Fine-grained”. '

Los resultados para la tarea de “lezical sample” en inglés se
muestran en la Tabla 4.49, desglosando los resultados para nom-
bres, verbos y adjetivos.

| POS | Precisién I Coberturaj
Nombres 30 % 29,24 %
Verbos 486 % | 44,83 %
Adjetivos | 70,9 % | 56,9 %

Tabla 4.49. Resultados de “ezical sample” en inglés (Fine-grained)

En la Tabla 4.49 se pueden observar los resultados de “preci-
sién” y “cobertura” obtenidos al desambiguar los nombres, verbos
y adjetivos. Los nombres tienen un porcentaje mds bajo porque
en esta prueba sélo se evalian unas palabras en concreto todas
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ellas polisémicas. Mientras que en los otros experimentos sobre
SemCor y Encarta se estd trabajando con todos los nombres y no
todos polisémicos, lo cual ayuda a afinar méds en la jerarquia de
WordNet y se obtiene una mejor desambiguacién.

Ademds, el método de Marcas de Especificidad es un método
no-supervisado basado en el conocimiento y si se comparara con
los métodos participantes no-supervisados que han participado en
esta tarea, este estaria mejor clasificado.

Para Espafiol. Los resultados oficiales provisionales tal cual fue-
ron enviados por el comité del SENSEVAL-2 son los siguientes:
Fine-grained score for "montoyo-Univ. Alicante System":
precision: 0.514 (1118.20 correct of 2176.90 attempted)

recall: 0.503 (1118.20 correct of 2225.00 in total)
attempted: 97.838 ) (2176.90 attempted of 2225.00 in total)

Como se puede observar, en la tarea de “lexical sample” en
espaniol solo se utilizé la politica de “Fine-grained” para calcular
la “precisién” y “cobertura” del sistema.

Los resultados para la tarea de “lexical sample” en espaifiol se
muestran en la Tabla 4. 50, con el desglose de los resultados para
nombres, verbos y adjetlvos.

[POS |Precisi6n | Cobertural
Nombres | 56,6 % 55 %
Verbos 51,1 % 51 %
Adjetivos| 68,7 % 66 %

Tabla 4.50. Resultados de “lezical sample” en espaiiol (Fine-grained)

Dziscusion. Antes de empezar a discutir los resultados obtenidos
por el sistema “The University of Alicante Word Sense Disambi-
guation System”, que tomé parte en la competicién SENSEVAL-2
para la tarea de “lezical sample” en inglés y espafiol, hay que
recordar lo siguiente. Este sistema se clasifica en la competicién
dentro de los métodos supervisados, pero sin embargo uno de los
métodos (método de Marcas de Especificidad) que actian en es-
te sistema para desambiguar los nombres est4 clasificado en los
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métodos no-supervisados. Por lo tanto, esta discusién se centra
en los resultados de la competicién obtenidos sobre los nombres.

Para Inglés. Con el objetivo de centrar la discusién, en la Figura
4.3 se muestra una gréfica ilustrativa de los resultados obtenidos
por todos los sistemas, tanto supervisados como no-supervisados,
participes en la tarea de “lezical sample” para el inglés.
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Figura 4.3. Resultados de todos los sistemas para “lezical sample” en inglés

Analizando los resultados de los nombres (30 % de “precisién”
y 29,24 % de “cobertura”) mostrados en la Tabla 4.49 de la sec-
cién anterior se observa que son més bajos que los obtenidos para
verbos y adjetivos. Esto es debido al tipo de método usado pa-
ra desambiguar los nombres, que utiliza un método basado en
el conocimiento (no-supervisado), frente a los verbos y adjetivos
que han utilizado un método basado en el corpus (supervisado).
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Sin embargo, si se comparan estos valores con los obtenidos por
los sistemas participantes en la competicién clasificados como no-
supervisados, estos serfan de los mejores resultados. Se puede ver
en la figura 4.3 que los dos mejores sistemas no-supervisados ob-
tienen unos porcentajes entre 40 % y 31 %, y el resto ya obtienen
porcentajes por debajo de 30 %, es decir, m4s pobres que el nues-
tro.

Un problema detectado al desambiguar los nombres fue que
no tratamos las palabras compuestas. Si se hubieran tratado se
hubieran obtenido mejores resultados, ya que, una palabra com-
puesta como industrial plant que forme parte del contexto de la
palabra a desambiguar afina mucho més el sentido que si se trata,
por una parte industrial y por otra plant. Otra conclusién im-
‘portante es realizar un exhaustivo preproceso de las ocurrencias
entregadas por el comité para cada palabra a desambiguar, ya
que la informacién suministrada por el contexto se enriqueceria
con reconocimiento de entidades, andlisis total, etc. Y este tipo
de informacién beneficiaria al método de Marcas de Especificidad
para obtener més relaciones entre conceptos de WordNet, etc.

Para Espasiol. Tgual que se hizo para el inglés, a continuacién,
mediante la figura 4.4, se muestra una grafica ilustrativa de los re-
sultados obtenidos por todos los sistemas supervisados participes
en la tarea de “lezical sample” para, el espaiiol.

El método de Marcas de Especificidad se aplicé directamente
sobre el Spanish WordNet con todas las heurfsticas, pero se tu-
vieron que adaptar las que utilizan las glosas de WordNet para
realizar la desambiguacién. Para ello se tradujeron las nombres
en inglés a espafiol de las glosas y a partir de ellas se aplicaron
estas heuristicas.

Si se observan los resultados de los nombres (56,6 % de preci-
sion y 43,5 % de recall) mostrados en la Tabla 4.50 de la seccién
anterior, resalta a la vista que estos resultados son bastante me-
Jores que los del inglés. Esto es debido a que el diccionario en
espaiiol agrupaba varios sentidos de WordNet, por lo tanto co-
mo hacia un clustering previo, se obtenfan mejores resultados. -
Por lo tanto el Sistema de Marcas de Especificidad se beneficia
de esto, mejorando los resultados de desambiguacién. Ademss,
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Spanish Lexical Sample
(fine-grained scoring)
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Figura 4.4. Resultados de todos los sistemas para “lezical sample” en espafiol

en esta tarea se introdujeron algunas mejoras como por ejemplo
analizar y tratar las definiciones de las palabras en el diccionario
aportado por el comité para esta tarea. Una aclaracién sobre la
diferencia entre los datos de “precisién” (56,6 %) y de “cobertura”
(43,5 %) es que hubo un error en la implementacién de las pala-
bras acentuadas (corazdn, operacién and drgano). Por tal motivo,
todas las ocurrencias para estas tres palabras no pudieron desam-
biguarse, repercutiendo en el resultado de la “cobertura”. Si estas
tres palabras se hubieran desambiguado como el resto de palabras,
el resultado de “precisién” hubiera aumentado en un porcentaje
bastante menor al de “cobertura”. Sin embargo, la ““cobertura”
se hubiera casi igualado con la “precisién”, ya que este sistema
est4 disefiado para que se deje pocas palabras sin desambiguar y
por consiguiente tiende a igualar estas dos medidas.
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Se pueden ver en la figura 4.4 que los cinco primeros sistemas
supervisados obtienen unos porcentajes entre 71,2 % y 61,5 %, y
el resto ya obtienen porcentajes muy similares entre 60,7 y 50,3
%. Con estos datos hay que resaltar que todos los sistemas son su-
pervisados, aunque el sistema “The University of Alicante Word
Sense Disambiguation System” tiene parte de no-supervisado. Por
lo tanto, si se hubiera utilizado el método de Marcas de Especifi-
cidad (basado conocimiento y no-supervisado) para desambiguar
también a los verbos y adjetivos, y tomando como premisa que el
sistema desambigua en un 56,6 %, este sistema estarfa en un nivel
muy préximo a los sistemas intermedios de la clasificacién. Por lo
tanto, se puede afirmar que para ser un método no-supervisado
estd obteniendo unos resultados bastante satisfactorios.

Experimento 7: Evaluacién final sobre todo el corpus
SemCor.

Objetivo. El objetivo del presente experimento es mostrar los
resultados de desambiguacién obtenidos por el método de Marcas
de Especificidad sobre todos los documentos de la coleccién de
SemCor. Para llevar a cabo este trabajo se ha aplicado de distinta
manera el método, con el objetivo de comprobar y verificar cuando
y cémo el método de Marcas de Especificidad funciona mejor o
peor, si cuando las heuristicas se aplican en cascada® en un orden
preestablecido o cuando se aplican independientemente®.

También se presenta en este experimento una comparacién en-
tre nuestro método y el de Densidad Conceptual (Agirre y Rigau,
1996), una variante del algoritmo de Densidad Conceptual pro-
puesto por UNED (Ferndndez-Amorés et al., 2001a), el algoritmo
de Lesk (Lesk, 1986) y la medida de la heuristica del sentido mds
frecuente (coger siempre el primer sentido de WordNet) sobre los
mismos datos de entrada, es decir sobre todo el SemCor.

Descripcion del recurso. La evaluacién ha sido realizada sobre
la coleccién de documentos SemCor. Este consiste de un conjunto

8 Aplicar las heuristicas en cascada se entiende que en primer lugar se aplica el
método base y si hay palabras sin desambiguar se aplica la primera heuristicas
y asi sucesivamente hasta que se apliquen todas.

9 Las heuristicas se aplican siempre que se puedan y se combine el resultado de
todas ellas.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2002



Desambiguacion lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

4.3 Trabajo experimental 177

de 171 documentos donde todas las palabras son anotadas con el
sentido més apropiado de WordNet. En esta evaluacién, nuestro
método como todos los comentados anteriormente se han ejecuta-
do sobre todas las palabras cuya categorfa gramatical es nombre
correspondientes a todos los documentos del Semcor.

SemCor es un subconjunto del Brown Corpus, etiquetado con
informacién seméntica por el mismo equipo creador de WordNet.
Todos los nombres, verbos, adjetivos y adverbios estan etiqueta-
dos con el sentido correspondiente a la base de datos 1éxica Word-
Net. La construccién del SemCor se realizé de forma manual con
la ayuda de herramientas software disefiadas especialmente para
este propésito. SemCor puede ser utilizado para entrenar sistemas
en la resolucién de la ambigiiedad 1éxica, pues se pueden extraer
contextos (con sus palabras circundantes) de diferentes sentidos
de palabras polisémicas.

Resultados. A continuacién se mostrardn los resultados obteni-
dos por el método de Marcas de Especificidad cuando se aplica
con las heuristicas en cascada o independientemente sobre todos
los documentos de la coleccién SemCor.

Método con heuristicas aplicadas en cascada con ventana de frase
y en el orden presentado. Los resultados obtenidos para este caso
se muestran en la Tabla 4.51, teniendo en cuenta conJuntamente :
los nombres polisémicos y monosémicos .

‘ Método WSD I Precisién I CoberturWCobertura Absoluta}
l Marcas de Especificidad | 55,3% { 52,2% T 94,3% 1

Tabla 4.51. Resultados del método con heuristicas a.phcada.s en cascada con nom-
bres polisémicos y monosémicos

Si se tienen en cuenta sélo las palabras polisémicas, se obtienen
los resultados mostrados en la Tabla 4.52.

Método con heuristicas aplicadas independientemente. Los resul-
tados!® obtenidos para este caso se muestran en la Tabla 4.53,

10 1,as heuristicas de hipénimo y glosa de hipénimo se han aplicado sobre 10 ficheros
de SemCor debido al tiempo de computacién tan elevado.
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| Método WSD | Precisién | Cobertura | Cobertura Absoluta |
[ Marcas de Especificidad | 37,66% | 31,11% | 94,3% ]

Tabla 4.52. Resultados del método con heuristicas aplicadas en cascada con nom-
bres polisémicos '

teniendo en cuenta conjuntamente los nombres polisémicos y mo-

nosémicos.
LHeun’stica.s I Precisién [ Cobertura, | Cobertura Absoluta l
H. Hiperénimo 56,3 % 47 % 79,5 %
H. Definicién 48,0 %. 36,3 % 75,8 %
H. Hip6nimo 55,6 % 43,6 % 78,4 %
H. Glosa Hiperénimo | 55,5 % 45,0 % 81,1 %
H. Glosa Hipénimo 61,7 % 494 % 79,8 %
H. MEC 56,5 % 443 % 78,4 %

Tabla 4.53. Resultados del método con heuristicas aplicadas independientemente
sobre nombres polisémicos y monosémicos

Si s6lo se tienen en cuenta los nombres polisémicos, se obtienen
los resultados que se muestran en la Tabla 4.54.

’ Heuristicas ' | Precisién ] Cobertura ] Cobertura Absoluta I
H. Hiperénimo 42,0 % 31,3 % 74,5 %
H. Definicién 30,0 % 20,9 % 69,9 %
H. Hip6nimo 393 % 28,5 % 72,6 %
H. Glosa Hiperénimo. | 41,2 % 31,6 % 76,4 %
H. Glosa Hipénimo. 48,1 % 358 % 74,5 %
H. MEC 423 % 31,0 % 73,2 %

Tabla 4.54. Resultados del método con heurfsticas aplicadas independientemente
sobre nombres polisémicos

A continuacién se ha realizado una evaluacién conjunta de to-
das estas heuristicas. La forma de realizar esta prueba es teniendo
en cuenta que cada heuristica estd votando con un peso (en nues-
tro caso el peso es 1, aunque se podria normalizar entre 0 y 1) para

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2002



Desambiguacion lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

4.3 Trabajo experimental 179

cada sentido y entonces el resultado obtenido para cada sentido
se suma y se realiza una combinacién o voting. Por ejemplo, si
hay cuatro heuristicas que votan por el mismo sentido y las otras
2 por otro, entonces a la palabra a desambiguar se le asignard
el sentido con una votacién de 4 (la mayor votacién). La evalua-
cién utilizando voting se ha realizado sobre una coleccién de 10
ficheros de SemCor. Los resultados obtenidos son de un 54,6 % de
cobertura para palabras polisémicas y monosémicas y de un 38,9
de cobertura para palabras polisémicas solamente. En cuanto a la
precisién es de 56,7 % para palabras polisémicas y monosémicas
y 42,6 % para palabras polisémicas.

Como se ha comentado en los objetivos, en este experimento se
presenta una comparacioén entre nuestro método y el de Densidad
Conceptual (Agirre y Rigau, 1996), una variante del algoritmo de
Densidad Conceptual propuesto por UNED (Ferndndez-Amorés
et al., 2001a), el algoritmo de Lesk (Lesk, 1986) y la heuritica del
sentido més frecuente (coger siempre el primer sentido de Word-
Net) sobre los mismos datos de entrada, es decir sobre todo el
SemCor. La Tabla 4.55 muestra los resultados de “cobertura” ob-
tenidos al aplicar los distintos métodos a toda la coleccién de
documentos del SemCor.

[Método WSD l Cobertura I
ME con Heuristicas 31,1%
Método UNED 31,3%
Lesk 27,4%
Densidad Conceptual 22,0%

| H. més frecuente WordNet I 70% J
Tabla 4.55. Comparacién de métodos WSD

Discusién. Nuestro método de Marcas de Especificidad obtie-
ne un 31,1 % de “cobertura”, el cual junto con el método de la
UNED obtienen los mejores resultados de los métodos compara-
dos. Sin embargo, todavia est4d muy lejos del 70 % que obtiene
la heuristica més frecuente. Esto nos hace pensar que todos los
métodos mostrados anteriormente, los cuales se basan en las rela-
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ciones conceptuales como informacién para desambiguar el sentido
de las palabras, deberian ser rechazados para la tarea de WSD.
Sin embargo, esto es una errénea conclusién, por las siguientes

razones:

e Las anotaciones manuales tienden a elegir el primer sentido de
WordNet (el cual es el sentido més frecuente). Por ejemplo,
cuando en una anotacién manual se quieren desambiguar todas
las palabras, y la persona que estd realizando esta tarea tiene
que seleccionar el sentido apropiado de cada una de las ocurren-
cias, las cuales de media tiene 5 6 mds sentidos diferentes. En
estos casos la persona que estd anotando las palabras tiende a
seleccionar el primer sentido que parece acorde al contexto, y
esto produce una tendencia a elegir los primeros sentidos del
rango correspondiente. Por eso distintos estudios sobre cémo
evaluar a los sistemas WSD (Resnik y Yarowsky, 1999; Kilga-
rriff y Rosenzweig, 2000) estdn a favor de la notacién “lexical
sample” que se utilizé en el SENSEVAL-1 y SENSEVAL-2, ya que
el anotador selecciona el sentido de las ocurrencias de una mis-
ma, palabra, lo cual permite familiarizarte con los sentidos de

esa palabra.

e Ademds de los problemas presentados en la anotacién manual,
la tarea de anotar todas las palabras de un texto implica que
el sistema debe repetitivamente intentar desambiguar ejemplos
de términos muy comunes, los cuales pueden tener 20 sentidos

diferentes y que son muy dificiles de desambiguar.

e Otra razén es que este método sélo tiene en cuenta nombres y
muchas veces son los adjetivos o verbos del contexto los que nos

permiten desambiguar.

o Ademss, en este método se trata bésicamente informacién con-
tenida en WordNet (limitada) y se le da mucha importancia a

las relaciones clase/subclase.

e Por eso, este método en realidad funcionard muy bien para
desambiguar palabras fuertemente relacionadas por relaciones
clase/subclase como se verd a continuacién en los siguientes ex-
perimentos del préximo capitulo. Pero no estd pensado para

desambiguar textos.
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Yo creo que una conclusién acertada es que ni las medidas
conceptuales ni las contextuales son suficientes por si solas pa-
ra realizar una correcta tarea de WSD, y que necesitan de otras
técnicas. Por eso este método no nos permite desambiguar com-
pletamente pero se puede proponer como una componente de un
sisterna més completo basado en el conocimiento o colaborar con
uno supervisado, etc.
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5. Enriquecimiento de WordNet. con
Sistemas de Clasificacion

En este capitulo se presenta la aplicacién del método de Marcas de
Especificidad para enriquecer semanticamente WordNet con eti-
quetas de dominio o categorias preestablecidas en otros sistemas
de clasificacién. El sistema de clasificacién utilizado para etique-
tar automdticamente los synsets de WordNet ha sido el Subject
Reference System desarrollado por IPTC!

Este capitulo ha sido organizado de la siguiente forma. A con-
tinuacién se presentan distintos sistemas de clasificacién y en
particular el sistema IPTC. En segundo lugar se describe deta-
lladamente el método propuesto para enriquecer semanticamente
WordNet con categorias IPTC (Versién IPTC/1). Posteriormen-
te, se describen las caracteristicas del disefio e implementacién de
la interfaz construida para extender y mejorar la base de datos
léxica WordNet. Y finalmente, se muestran los experimentos rea-
lizados al método propuesto asi como las conclusiones obtenidas
al analizar sus resultados.

5.1 Introduccion

Algunos investigadores han propuesto varias técnicas para tomar
ventaja de la utilizacién de més de un recurso léxico, mediante la
integracién de varios recursos léxicos a partir de algunos preexis-
tentes. Por ejemplo, el trabajo de Byrd (1998) presenté la integra-
cién de varios recursos estructurados de conocimiento léxico deri-
vado a partir de diccionarios electrénicos monolingiies y bilingiies
! International Press Telecomunication Council (IPTC) se dedica a establecer

estdndares y formatos para la transmisién de informacién entre las agencias de

noticias. Para obtener més informacién del sistema, de clasificacién IPTC acceder
a la direccién http://www.iptc.org.
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y tesauros. Rigau (1994) presenté un método automdtico para
enriquecer semdanticamente el diccionario electrénico espaifiol, me-
diante el uso de unas férmulas de distancia conceptual muy sim-
ples junto con un diccionario bilingiie espafiol/inglés y WordNet.
Yarowsky (1992) propuso un método estadistico para enriquecer
las definiciones de los diccionarios con las categorias del tesau-
ro Roget. Este método fue aplicado por Rigau et al. (1998) para
etiquetar un- diccionario electrénico espafiol monolingiie con ca-
tegorias de WordNet. También, Chen y Chang (1998) usaron el
tesauro Roget para etiquetar LDOCE. Magnini y Cavaglia (2000)
presentaron una versién aumentada de la parte nominal de Word-
Net, anotando los synsets semi-autométicamente con una o més
categorias.

Los recursos léxicos son componentes fundamentales en los sis-
temas de Procesamiento del Lenguaje Natural, tales como Recu-
peracién de Informacién, Extraccién de Informacién, Traduccién
Automaitica, Clasificacién de Documentos, etc. Estos tltimos re-
quieren grandes lexicones en los que se organicen las palabras més
relevantes a cada dominio seméntico o categoria donde queramos
clasificar un documento. Por ejemplo, la categoria HEALTH pue-
de estar formada por las palabras doctor, hospital, to operate, etc.
O la categoria FECONOMY puede estar formada por money, stock,
to invest, to buy, etc. Lexicones de este tipo pueden obtenerse de
Tesoros de la lengua (tesauros) o diccionarios ideolégicos, donde
se clasifican las palabras por categorias o dominios. Entre ellos, se-
guramente el mds utilizado en PLN ha sido el Roget “s Thesaurus
(Chapman, 1984).

Por su parte, los sistemas de clasificacién intentan estructu-
rar y organizar el conocimiento y la informacién. Asf, en Biblio-
teconomia, los sistemas de clasificacién (por ejemplo, el sistema
Library of Congress Classification® o Dewey Decimal Classifica-
tion®) permiten organizar todas las referencias bibliogréaficas. O
en las agencias de noticias y periédicos permiten organizar sus
noticias y articulos en secciones (por ejemplo, el sistema IPTC).

2 http://lcweb.loc.gov/catalog
% http://www.noblenet. org/wakefield/rdewey.htm
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O en los buscadores de Internet permiten dar estructura tematica
a la web.

Por otra parte, WordNet, seguramente el lexicon del inglés mas
utilizado en PLN, presenta una divisién de los sentidos de las pa-
labras con demasiado detalle. Por ejemplo, a la palabra en inglés
line le asocia 29 sentidos distintos. Por eso, las categorias o etique-
tas de dominio, como Agriculture, Health, etc, aportan una forma
més natural para establecer distinciones claras entre los sentidos
de las palabras.

En el presente capitulo se define y describe un método au-
tomédtico para enriquecer semanticamente WordNet versién 1.6.
con las categorfas utilizadas en el sistema de clasificacién de no-
ticias IPTC?, aplicando el método Marcas de Especificidad pro-
puesto en esta Tesis.

5.1.1 IPTC Subject Reference System

El sistema, de clasificacién IPTC Subject Reference System ha sido
desarrollado para que las agencias de noticias puedan codificar los
articulos de prensa utilizando un idioma comun.

IPTC Subject Reference System estd compuesto de 17 cate-
gorias principales, y estas se subdividen a su vez en otras cate-
gorias hasta un tercer nivel. Estas categorias estan subdivididas
en grupos de palabras fuertemente relacionadas a ella. Las cate-
gorias principales de IPTC y las subcategorias que contienen cada
una se muestran en la Tabla 5.1.

Para la aplicacién del método propuesto se han considerado
también como principales las subcategorias pertenecientes a la
categoria principal (Economy, Business y Finance). Estas cate-
gorias comentadas se muestran en la Tabla 5.2.

5.2 Método para enriquecer WordNet

A continuacién se describen brevemente los procesos utilizados
para enriquecer la base de datos léxica WordNet versién 1.6. La

“ Este trabajo ha sido realizado dentro del marco del proyecto NAMIC IST-1999-
12302 (http://namic.itaca.it).
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ICategon’as Principales ’N" de Palabras]
Arts, Culture y Entertainment 23
Crime, Law y Justice 8
Disasters y Accidents 10
Economy, Business y Finance 130
Education 8
Environmental Issues 11
Health 12
Human Interest 6
Labour 18
| Lifestyle y Leisure 18
Politics 27
Religion y Belief 7
Science y Technology 10
Social Issues 20
Sport 81
Unrest, Conflicts y War 12
‘Weather 6

Tabla 5.1. Categorias principales de IPTC

[ Subcategorfas [N° Palabras]
Agriculture 6
Chemicals 9
Computing y Technology 10
Construction y Property 5
Energy y Resources 14
Financial y Business Services 13
Counsumer Goods 10
Macro Economics 12
Markets y Exchanges 6
Media 12
Metal Goods y Engineering 9
Metals y Minerals 5
Tourism y Leisure i 7
Transport 4

Tabla 5.2. Categorias del nivel 2 de (Economy, Business y Finance)
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figura 5.1 ilustra el proceso seguido para enriquecer WordNet. En
primer lugar, el grupo de palabras (nombres para IPTC) perte-
necientes a cada una de las categorias del sistema de clasificacién
IPTC forman el fichero de entrada al médulo WSD. Este médulo
de WSD, basado en el método de Marcas de Especificidad, consul-
ta la base de conocimiento WordNet para cada una de las palabras
que forman parte de la categoria semantica de entrada, y devuelve
para cada una de ellas el sentido correcto asignado por WordNet
en un nuevo fichero. Este nuevo fichero obtenido es la entrada al
modulo de reglas. Este médulo aplicard un conjunto de reglas pa-
ra encontrar el super-concepto® en WordNet. Una vez encontrado
este, se etiqueta en WordNet con su categoria correspondiente del
~sistema de clasificacién IPTC, asf como todos sus hipénimos.
- En las siguientes sub-secciones se detallardn cada uno de los
. procesos nombrados anteriormente para enriquecer y etiquetar
- WordNet con categorias del sistema de clasificacién IPTC.

5.2.1 Proceso 1: Obtencién y Tratamiento de categorias

El grupo de palabras (nombres para IPTC) pertenecientes a cada
una de las categorias del sistema de clasificacién IPTC forman
la entrada de informacién a este proceso. La categoria completa
Heglth del sistema de clasificacién IPTC se muestra en la figura
5.2.

A veces, esta informacién de entrada conlleva algunos proble-
mas debidos a que las categorias IPTC tienen palabras compues-
tas de dos o més palabras y es imposible encontrarla en Word-
Net, impidiendo al sistema poder asignarle un sentido correcto.
Por ejemplo, la categoria Health de IPTC tiene una palabra com-
puesta de dos palabras: Health Organization. Esta si se busca en
WordNet no se encuentra y por lo tanto no se le asignaria la
etiqueta del sentido WordNet correspondiente. Con objeto de re-
solver este problema se aplica la utilidad de WordNet denominada
“Find Keywords by Substring (grep)”. Esta utilidad tiene la carac-
teristica de relacionar otros synsets de WordNet con las palabras

% Super-concepto es el synset de WordNet que agrupa los sentidos desambiguados
de una categoria determinada.
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Ca a/Clase: Health
Diseases
Zpidenic & Plague
Health treatment
Health
erganisations
Madical reseazch
Medicines
Preventive medicine

Injuries

Hozpitals

Clinics
‘WSD usando
Mosie | ]| Woans
Eeecificiad

Categorla/Clase: Health

Grupo de palebras Sentido Wordet

Diseases T
Spidente & Plague
Health treatment
Health organisations
Medical research
Madicines

Prevent ive medicine
Injuries

Hospitals

Clinics

[ | Retsomn
Encontrar ¢l

Concepto Principal

W e e e e e

Figura 5.1. Proceso para enriquecer WordNet con categorfas IPTC

Categoria o Clase: HEALTH

[
l

Diseases

Epidemic

Flague

Health treatment
Health organizations
Medical research
Medicines

Injuries

Hospitals

Clinics

Figura 5.2. Categoria Health del sistema de clasificacién IPTC
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compuestas deseadas. Para el ejemplo anterior esta utilidad devol-
veria los synset de WordNet siguientes: World health organization
y Health maintenance organization.

5.2.2 Proceso 2: Seleccién del sentido correcto

El nicleo principal de este proceso es el método de Marcas
de Especificidad con heuristicas, explicado detalladamente en el
capitulo 3. Aunque en la figura 5.3 se presenta la idea fundamental
e intuitiva de este método.

Palabra s

desambiguar
Conmg 1, W2, W3, Wd}
Seatidos para:
Wisfol 2.0}
W2={s1,52}

Wi=(sl}
Wa={s1,52,53}

Se elige Marca de Especificidad
Con seatido 52 de 1a palabra W1,

Figura 5.3. Idea intuitiva del método de Marcas de Especificidad

Este proceso toma como entrada al grupo de palabras pertene-
cientes a'una de las categorias del sistema de clasificacién IPTC
tratadas en el proceso anterior. Y finalmente devuelve las mis-
mas palabras de entrada etiquetadas con el nimero de sentido de
WordNet mediante la aplicacién del método de Marcas de Espe-
cificidad. Un ejemplo de la informacién devuelta por este proceso
se muestra en la figura 5.4 '
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Categoria o Clase: HEALTH

Figura 5.4. Sentidos asignados a la categoria Health

5.2.3 Proceso 3: Etiquetado del super-concepto

Este proceso tiene la funcién de analizar y seleccionar los super-
conceptos de las palabras pertenecientes a la categorfa tratada,
usando las relaciones jerirquicas en la taxonomia de WordNet.
Por ejemplo, en la figura 5.5 se muestra un ejemplo donde el
super-concepto para la palabra disease#1 es ill_health#1, porque
disease#1 es un hipénimos de il health#1.

1 Health#1 [Super-concepte]

Miness#
Disease#l
Comunicable disease#1

Infectious disease# |

Plagne#!

Figura 5.5. Ejemplo para la obtencién del super-concepto

Este proceso toma como entrada al grupo de palabras con sus
posibles sentidos etiquetados, pertenecientes a una de las cate-
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gorfas del sistema de clasificacién IPTC. Al estar estas palabras
etiquetadas con el nimero de sentido correspondiente a WordNet
se tiene también el ntiimero de synset y su posicién en la jerarquia,
conociéndose el resto de synsets hiperénimos e hipénimos. Por lo
tanto a partir de esta informacién de entrada se analiza el modo
de combinar las categorias seménticas del sistema de clasificacién
IPTC y WordNet con el objetivo de obtener el super-concepto de
WordNet para cada una de las palabras que pertenecen a la cate-
goria semdntica tratada. Para realizar esta tarea se aplican cuatro
reglas una detrds de otra, las cuales se definen en las sub-secciones
siguientes.

Regla 1. Si un synset determinado contiene solo como palabras
hipénimas algunas pertenecientes a la categoria tratada, este se
elige como super-concepto. Es decir, esta regla selecciona el super-
concepto méas bajo comin a tantos synsets desambiguados. Por
ejemplo, la categoria health estd compuesta de un grupo de pala-
bras y entre estas se incluyen la palabras clinic y hospital. Estas

* a su vez han sido desambiguadas con el sentido clinic#3 y hospi-
tal#1. Por lo tanto, al analizar estos dos synsets se observa que
son hipénimos de medical building#1 y como este tiene solamen-
te como hipénimos a los dos anteriores entonces se elige como
super-concepto. La figura 5.6 ilustra el ejemplo anteriormente co-
mentado.

Hospital#1 clinic#3

Figura 5.6. Ejemplo de aplicacién de la Regla 1

Regla 2. Si el synset desambiguado tiene un hiperénimo que esté
compuesto por una palabra idéntica a la categoria, entonces este
synset hiperénimo se elige como super-concepto. Por ejemplo, en-

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2002



Desambiguacion lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

192 5. Enriquecimiento de WordNet con Sistemas de Clasificacién

tre las palabras de la categoria health se incluye la palabra disease.
Esta a su vez ha sido desambiguada con el sentido disease#1. Al
analizar este synset, recorriendo la jerarquia de hiperénimos, se
observa que el synset ill_health es hiper6nimo de disease#1 dos
niveles hacia arriba. Por lo tanto, al aplicar esta regla se obser-
va que el synset il _health estd compuesto de la palabra il y de
health, siendo esta ltima la misma palabra de la categoria trata-
da, y como consecuencia se elige a ill_health como super-concepto.
La figura 5.7 ilustra el ejemplo anteriormente comentado.

Il Health#1 > [HEALTH]

|

Tliness#1

o>

Disease#1

e

Figura 5.7. Ejemplo de aplicacién de la Regla 2

Regla 3. Esta regla resuelve el problema de aquellas palabras que
ni estdn relacionadas directamente en WordNet ni estédn en algin
synset compuesto de las relaciones de hiperonimia e hiponimia.
Para resolver este problema se ha usado la glosa de cada synset
de las relaciones de hiponimia de WordNet.

En primer lugar, para cada palabra perteneciente a la categoria
a tratar de IPTC se eligen sus distintos sentidos o synsets en la
jerarquia de WordNet. Para estos se elige el synset hiperénimo
inmediato y posteriormente son analizadas todas las glosas per-
tenecientes a los synsets hipénimos y la suya propia, con el obje-
tivo de comprobar si alguna palabra perteneciente a la categoria
semadntica es encontrada en dichas glosas. En caso de que se en-
cuentren palabras de la categoria en las glosas de esos synsets
hipénimos se seleccionan para su posterior etiquetacién.

Por ejemplo, entre las palabras de la categoria HEALTH se
incluye la palabra hospital. Segin el contexto asociado a esta
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palabra y aplicando el proceso 2, se etiqueta hospital#1 como
sentido correcto. Pero, al aplicar esta regla, el otro sentido hospi-
tal#2 tiene como synset hiperénimo a medical_institution#1, el
cual es definido por su glosa como “an institution created for the
practice of medicine”. Como se observa, en su definicién aparece
la palabra “medicine” y esta es una de las palabras que también
pertenece a la categoria estudiada, por lo tanto estara ralacionada
semanticamente. Si se continua con todas las glosas de sus syn-
sets hip6nimos se encuentra a hospital#2 y a clinic#1, y estas a
su vez también tienen palabras en sus glosas que pertenecen a la
categoria estudiada como medical. Como consecuencia de esto se
decide que el synset medical_institution#1 y todos sus hipénimos
se etiqueten con la categoria semédntica HEALTH. La figura 5.8
ilustra el ejemplo anteriormente comentado.

Sense 2
organization#], organisation#2 — (a group of people who work together)
=> Alcoholics Anonymous#l, AA# — {zn intemational organization that provides a support group for persons trying te overcome alcobolism)
=> Jrish Republican Army#1 — (a militant organization of Irish nationalists who use guerrilla wafare in an effort to achieve a united independent Freland)
=> association#] — (a formal organization of people; "he joined the Modern Language Association”)
=> ol - (a policaly o i
=> institutiont!, establishment# - (an organization founded and united for 2 specific purpose)
=> medical institution#1 - (an nstitution created for the practice of medicine)
=> clinic#1 - (a medical establishment run by a group of medical specialists)
=> eye cllmc#l (a clmlc where specmhst care for 2 patlents eyes)

0spita o .
=> financial mstlhltmn#l financial organization#] - (an istifution (pubhc of pnvate) that collects funds andi mvuts them in financizl assefs)
=> vicariate#1, vicarship#1 - (the religious institution under the authority of a vicar)
=> educational institution$#] - (an institution dedicated to education)

=> epterprised2  (an organization created for business ventures; "a growing enterprise must have a bold leader”)

=> defense349, defence3#4 ~ (an organization of defenders that provides resistance against attack; "he joined the defense against invasion”)
=> bastion#] - (a group that defends a principle; "a bastion against cornption”; "the last bastion of communism")

=> establishment!#5 — (any large organization)

=> fire brigade#], fire company#1 - (2 private or temporary organization of individuals equipped to fight fires)

=> denominationt! — {2 group of religious congregations baving its own organization and a distinctive faith)

=> company2#2, troupei] - {organization of performers and associated personnel; "the traveling company all stayed at the same hotel

=> Peace Corps#1 - (a civilian organization sponsored by the US government; helps people in developing counries)

=> forcedd, personnel 1 — (group of people willing to obey orders; "a public force is necessary to give security to the rights of citizens")

Figura 5.8. Ejemplo de aplicacién de la Regla 3
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Regla 4. Siun synset desambiguado estd préximo al nivel raiz de
la jerarquia WordNet (segundo o tercer nivel), es decir préximo a
la cima de la taxonomia, se le etiqueta con la categoria seméantica
sin més. Esto es debido a que estos synsets son muy genéricos
y sus distintos hipénimos estaran poco relacionados entre si. Por
ejemplo, la categoria HEALTH estd compuesta de un grupo de
palabras y entre estas se incluye la palabra epidemic. Segin el con-
texto asociado a esta palabra y aplicando el proceso 2, se etiqueta
epidemic#1 como sentido correcto. Este estd en el nivel 4 de la
jerarquia semdntica de WordNet, por lo que su synset hiperénimo
es outbreak#1. Su significado, “ una repentina y violenta apari-
cién de una condicién indeseable”, representa algo mucho més
genérico que lo que realmente significa una “epidemia”. Por lo
tanto, se etiqueta con la categoria semantica HEALTH solamen-
te a epidemic#1. La figura 5.9 ilustra el ejemplo anteriormente
comentado.

Eventdl

Happening#i

Outbreak#l

/

Epidemickl 3 [HEALTH]

Figura 5.9. Ejemplo de aplicacién de la Regla 4

5.2.4 Proceso 4: Etiquetado por expansién

Una vez hallados los super-conceptos de una categoria IPTC, el
proceso 4 se encarga de asignar la etiqueta de la categoria a los
synsets hip6nimos y merénimos de los super-conceptos.

Este proceso toma como entrada el conjunto de super-conceptos
y la categoria tratada. Posteriormente recorre la jerarquia de
WordNet a través de las relaciones de hiponimia y meronimia
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y asigna a cada uno de estos synsets la etiqueta de la categoria.
Al concluir este proceso, la base de datos de WordNet se enriquece
con las etiquetas de las categorias IPTC en cada synset hipénimo
y merénimo de los super-conceptos obtenidos en los procesos an-
teriores. Un ejemplo de los super-conceptos con su etiqueta se
muestra en la figura 5.10.

WordNet Sense Word Super-Concept
{10129713} disease#1 {10120678} <IPTC.Health> ill Health#1
{05531449} epidemic#1 {05531449} <IPTC.Health> epidemic#]
{10169961} plague#1 {10120678} <IPTC.Health> ill Health#1
{00430183} treatment#1 {00430183} <IPTC.Health> treatment#1
{00650412} organisationf6 {00650412} <IPTC Health> organisation#6
{10366424} health#1 {10366424} <IPTC.Health> health#1
{00092823} medical#l {00092823} <IPTC Health> medical#1
{02981307} medicine#2 {02981307} <IPTC Health> medicine#2
{10257548} injury#1 {10120678} <IPTC.Health> ill Health#1 .
{02834408} hospital#1 {02980771} <IPTC.Health>medical_building#1
{02450085 }clinic#3 {02980771} <IPTC.Health> medical building#1

110129713} preventative#1 {02981307} <IPTC.Health> medicine#2

Figura 5.10. Etiquetado de la categoria Health

En esta figura solamente se muestran los super-conceptos eti-
quetados con la categoria, sin embargo también estarian etiqueta-
dos todos los synsets hipénimos y merénimos de cada uno de estos
super-conceptos. Con esto se enriqueceria y ampliaria la base de
conocimiento WordNet con etiquetas del sistema de clasificacién
IPTC.

5.3 Evaluacién del proceso de enriquecimiento
de WordNet

En esta seccidén se describen los experimentos realizados y los
resultados obtenidos al aplicar el método descrito en las secciones
anteriores, usando la interfaz desarrollada para este propdsito.
Con estos experimentos lo que se pretende es evaluar la efectividad
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del método propuesto para enriquecer WordNet con categorias del
sistema, de clasificacién IPTC.

La experimentacién del presente método se dividié en dos ex-
perimentos. :

5.3.1 Experimento 1: Evaluacién del método de Marcas
de Especificidad con Sistemas de Clasificacién

El objetivo de este experimento es evaluar si el método de Marcas
de Especificidad desambigua efectivamente el sentido de las pala-
bras que forman parte de las categorias en los sistemas de clasifi-
cacidn. En definitiva, lo que se pretende con este experimento es
confirmar que el sistema de Marcas de Especificidad obtiene muy
buenos resultados con palabras fuertemente relacionadas, como es
el caso de los sistemas de clasificacién.

Los resultados obtenidos en la evaluacién del método de Marcas
de Especificidad sobre los grupos de palabras relacionadas por las
categorias descritas en la seccién anterior se muestran en la Tabla
5.3. En ella se presentan las medidas de “precisién”, “cobertura”
y “cobertura absoluta”; asi como los resultados obtenidos en el
experimento 2 del capitulo 4 al aplicar el método sobre textos no
restringidos (SemCor y Encarta 98), con el objetivo de mostrar
la gran diferencia entre unos valores y otros.

[ Tipo de Texto ]Nombre del Corpus[ Ratio IValores]
Precisién 67,2 %
SEMCOR Cobertura |66,2 %
C. absolutal98,5 %
Precisién | 67 %
ENCARTA Cobertura {66,3 %
- |C. absoluta|98,8 %
Precisién |96.1 %
Sistema de Clasificacién iPTC Cobertura |92,5 %
' C. absoluta| 96,8 %

Textos No Restringidos

Tabla 5.3. Resultados de “precisién”, “cobertura” y “Cobertura absoluta” sobre
IPTC
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Como se puede observar en la Tabla 5.3, se obtienen unos re-
sultados del 96,1 % de “precisién” y del 92,5 % de “cobertura”,
cuando se aplica el método a todas las categorias IPTC (30 cate-
gorfas) y a 399 palabras pertenecientes a dichas categorfas. Estos
resultados son muy superiores a los obtenidos en el experimento 2
del capitulo 4 y mostrados en la misma tabla, cuando se aplica el
método de Marcas de Especificidad sobre textos no restringidos
(67,2 % de “precisién” para SemCor y 67 % de “precisién” para
Encarta 98). Esta diferencia se debe a que el método de Marcas
de Especificidad se basa en el conocimiento de cuantas palabras
del contexto se agrupan alrededor de una clase seméntica. Por lo
tanto, las conclusiones que se obtienen de este experimento son
-que el método de Marcas de Especificidad aplicado funciona con
una efectividad muy alta sobre palabras fuertemente relacionadas
y agrupadas en una unica. categoria, debido a que esas palabras
‘pertenecientes a las categorias estdn relacionadas muy fuertemen-
te y WordNet también refleja esa relacién fuerte en su taxonomia.

5.3.2 Experimento 2: Evaluacién del método de
Enriquecimiento de WordNet

El segundo experimento tiene como objetivo evaluar el enriqueci- .
miento de WordNet con las categorias IPTC.

El primer paso del experimento se basa en calcular la canti-
dad de synsets de WordNet correctamente etiquetados, incorrec-
tamente etiquetados y no etiquetados (no estdn en WordNet) para
el conjunto de palabras pertenecientes a las categorias IPTC. En
la Tabla 5.4 se muestran los resultados obtenidos al aplicar el
proceso anterior. En dicha tabla la columna de palabras indica
las palabras junto con las sub-categorias.

_ A continuacién, con el objetivo de evaluar la “precisién”, “co-
bertura” y “cobertura absoluta” del método, se aplican las cuatro
reglas descritas anteriormente y se comprueba manualmente los
resultados obtenidos para cada una de las palabras pertenecien-
tes a las categorias IPTC. Para este experimento la “precisién” se
calcula mediante el ratio entre los synsets correctamente etique-
tados y los synsets contestados (correctamente e incorrectamente
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| Categorias IPTC [Palabras|Correc. [Incorrec|Sin etiq.|
Arts, culture & entertainment| 23 21 2 0
Crime, law & Justice 8 8 0 0
Disasters & accidents 10 7 2 1
Agriculture 6 5 0 1
Chemical , 9 8 0 1
Computing & Technology 10 9 1 0
Counstruction & property 5 3 1 1!
Energy & resource 14 10 -0 4
Financial & business services 13 12 1 0
Consumer goods 10 10 0 0
Macro economics 12 10 0 2
Markets & exchanges 6 6 0 0
Media 12 12 0 0
Metal goods & engineering 9 8 0 1
Metals & minerals 5 5 0 0
Tourism & leisure 7 7 0 0
Transport 4 4 0 0
Education 8 6 0 2
Environmental Issues 11 11 0 0
Health ' , 12 8 3 1
Human Interest : 6 6 0 0
Labour 18 17 1 0
Lifestyle & leisure . 18 18 0 0
Politics 27 22 3 2
Religion & belief 7 7 0 0
Science & technology 10 9 0 1
Social Issues 20 19 1 0
Sport 81 72 1 8
Unrest, conflicts & war - 12 12 0 0
Weather ' 6 6 0 0
[ TOTAL ] 399 ]38 [ 16 | 25

Tabla 5.4. Categorias IPTC con los resultados obtenidos

etiquetados). “cobertura” se calcula mediante el ratio entre los
synsets correctamente etiquetados y el numero total de palabras.
Y “cobertura absoluta” se calcula mediante el ratio entre los syn-
sets contestados (correctamente e incorrectamente etiquetados) y
el nimero total de palabras. Los resultados de “precisién”, “co-
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bertura” y “cobertura absoluta” del método se muestran en la
Tabla 5.5.

% C. absoluta|Precisién|Cobertura
Enriquecimiento WordNet| 93.7% | 95.7 % | 89.8 %

Tabla 5.5. Resultados obtenidos de “precisién”, “cobertura” y “cobertura absolu-
ta’I g

Una observacién a los resultados obtenidos es que si el método
de Marcas de Especificidad desambigua correctamente y se apli-
can las reglas presentadas anteriormente, el método propuesto
funciona correctamente. Sin embargo, si el método de Marcas de
Especificidad desambigua incorrectamente, el método etiqueta in-
correctamente .a los synsets. de WordNet con las categorfas de
IPTC. Pero, la conclusién obtenida al observar los resultados pre-
sentados en la Tabla 5.5 del experimento es que el método aqui
utilizado para enriquecer WordNet es preciso, eficiente y eficaz
cuando se aplica a IPTC Subject Reference System.

5.4 Implementacién de la interfaz para
enriquecer WordNet

En esta seccién se presenta la interfaz implementada para enri-
quecer WordNet con categorias semdnticas de sistemas de clasifi-
cacién. Esta interfaz estd compuesta de un conjunto de programas
disenados para realizar las especificaciones descritas en la seccién
anterior 5.2. Estos programas realizan autométicamente cada uno
de los procesos explicados asi como el etiquetado de los synsets
en WordNet.

A continuacién se describen las caracteristicas del disefio e im-
plementacién de la interfaz con el objetivo de extender y mejorar
la base de conocimiento léxica WordNet.

El diseno de la interfaz estd compuesta de los cuatro procesos
explicados detalladamente en la seccién 5.2. Pero para una mejor
comprensién se presenta la figura 5.11 en donde se resume de
forma esquemdtica el disefio utilizado para la implementacién.
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Hay que aclarar que esta interfaz estd preparada para trabajar
con cualquier sistema de clasificacién, pero en el presente estudio
solo se ha trabajado sobre IPTC.

Seleccién
Sisterna de
Clasificacién

Resolver la
ambigitedad
1éxica

WordNet
~—

Encontrar
Super-
Concepto

Organizar y
Formatear
‘WorndNet

WordNet
Enriquecido

Figura 5.11. Proceso que intervienen en la interfaz

Esta interfaz est4 programada con el lenguaje de programacién
C++ y ofrece al usuario las siguientes operaciones.

e Elegir la categoria a procesar. Una vez seleccionada la ca-
tegoria, el grupo de palabras pertenecientes a ella aparecen en
la ventana izquierda de la interfaz. '

e Etiquetar. Cuando el usuario elige este comando se activan
los procesos de resolucién de la ambigiiedad léxica asi como
la eleccién del super-concepto. La salida de informacién, co-
rrespondiente al grupo de palabras de la categoria selecciona-
da suministrada por estos dos procesos, aparece en la ventana
derecha de la interfaz denominada “synsets etiquetados”. Esta
salida de informacién estd compuesta de las palabras con el sen-
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tido de WordNet y el super-concepto asignado a cada palabra
perteneciente a la categoria previamente elegida. En la figura
5.12 se muestra la informacién que se visualiza en la ventana
denominada “synsets etiquetados”.

e Almacenar y etiquetar categorias en WordNet. Cuando
esta opcién es elegida, toda la informacién obtenida en los pro-
cesos previos es organizada, formateada y almacenada para cada,
super-concepto y todos sus synsets hipénimos y merénimos en
la base de datos léxica WordNet.

Con objeto de aclarar cada uno de los procesos implementa-
dos y mostrados en el disefio de la figura 5.11, a continuacién,
se presenta mediante la figura 5.12 la interfaz implementada pa-
ra enriquecer WordNet con categorfas seménticas de sistemas de
clasificacién :

Super-Concepl

spilal cinic prevenialive By {10120678) «IPTC Haalth> ill Haalthid)
{03321449) <LPTC.Haalth> epidemich]
{101206728) <[PTC Health» 01 Health#
{00430183) <[PTC.Haalth> {rwatmant¥]
{0065041.2} <[PTC. Health> organis aticaW®
{ 10366424} <[PTC Healthe healtléf]
£00092823) «[PTC Healtlv madicalé]

{U2981307} <IPTC. Haalths rmedicize A2
{10120578} <IPTC.Health i Healthill
834408} bospitall {02920771) <IPTC Health» medical tuildingtl

Figura 5.12. Interfaz de Usuario para enriquecer WordNet con categorfas de sis-
temas de clasificacion
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5.5 Conclusiones y aportaciones obtenidas

Las conclusiones obtenidas en este capitulo son que el método
de Marcas de Especificidad se aplica satisfactoriamente para asig-
nar categorias del sistema de clasificacién IPTC Subject Reference
System a la base de datos 1éxica WordNet, con objeto de enrique-
cer su taxonomfa. También, los resultados de los experimentos
realizados cuando el método se aplica a IPTC Subject Referen-
ce System indican que este método para enriquecer WordNet es
preciso y eficaz.
De los experimentos realizados debemos destacar:

e En primer lugar, el método de Marcas de Especificidad funcio-
na satisfactoriamente con sistemas de clasificacién, ya que sus
categorias estdn subdivididas por grupos de palabras que estan
fuertemente relacionadas. Y esto facilita la desambiguacién del
sentido de estas palabras debido a que el método de Marcas de
Especificacién se basa en las relaciones de hiperonimia, e hipo-
nimia en la taxonomia de WordNet. Aunque el sistema ha sido
probado sobre el sistema de clasificacién IPTC Subject Referen-
ce System, este se puede aplicar a otros sistemas que agrupen
palabras sobre una categoria como por ejemplo Library of Con-
gress Classification Roget’s Thesaurus o Dewey Decimal Clas-
sification. ' '

e En segundo lugar, la reduccién de las palabras polisémicas es
otra consecuencia relevante de aplicar el método para enrique-
cer WordNet. Porque el niimero de categorias para una palabra
es normalmente mas bajo que el nimero de sentidos para esa
palabra. Por ejemplo, las categorias Health, Sports, etc estable-
cen una forma de agrupar los sentidos de las palabras. Por lo
tanto, este método puede ayudar a reducir el problema de la
“granularidad fina” en la distincién de los sentidos en WordNet
(Ide y Véronis, 1998). ‘

e Finalmente, los investigadores, gracias a esta aportacién, serdn
capaces de construir variantes de sistemas WSD, ya que estos
ahora para desambiguar una palabra de un texto elegirdn la
etiqueta de su categoria en vez de elegir la etiqueta de su sentido
(Magnini y Strapparava, 2000).
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En este trabajo se ha desarrollado un método para resolver la am-
bigiiedad léxica pura (seméntica) en textos de dominios no res-
tringidos en cualquier lengua que tenga un WordNet! particular
(inglés, espafiol, italiano, etc). El método de resolucién de la am-
‘bigiiedad 1éxica pura propuesto se basa en el uso de conocimiento
:lingiiistico (informacién léxica y morfolégica) y de conocimiento
..a partir de las relaciones 1éxicas y semanticas de un recurso ex-
iterno (taxonomia de nombres a partir de la base de datos léxica
WordNet), ambos independientes del dominio.

Gracias al uso de informacién no dependiente del dominio, este
método de resolucién de la ambigiiedad 1éxica, al que hemos deno-
minado Marcas de Especificidad, est4 preparado para ser aplicado
a sistemas que trabajen sobre cualquier dominio y sobre cualquier
lengua que tenga un WordNet predefinido.

A continuacién se presentan las principales aportaciones de

~esta Tesis, asi como los posibles trabajos futuros y la produccién
cientifica obtenida en la realizacién de este trabajo.

6.1 Aportaciones

Las principales aportaciones de esta Tesis han sido:

o La definicién de la nocién de Marca de Especificidad, 1a cual for-
maliza la relacién entre sentidos que se basan en taxonomias.
La Marca de Especificidad se aprovecha de la informacién su-
ministrada por las relaciones de sinonimia, hiperonimia e hipo-
nimia. Aunque en esta Tesis se ha utilizado para nombres, se

! Si cada WordNet particular tiene definiciones es mejor para el funcionamiento
del método.
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puede adecuar para trabajar con verbos. Con la utilizacién de
las Marcas de Especificidad se aporta una nocién como base
para la desambiguacién del sentido de las palabras, los cuales
estdn unidos a través de conceptos en las taxonomias. Ademsds,
la aplicacién de esta nocién no requiere desambiguacién manual
previa para aplicarse.

e La definicién de un método basado en las Marcas de Especifici-
dad, el cual utiliza el paradigma de los métodos basados en cono-
cimiento, y en concreto el conocimiento que suministra la base
de conocimiento léxica WordNet. Debido a las caracteristicas
de las Marcas de Especificidad, se ha disefiado un método que
desambigua nombres de un texto libre segiin estén organizados
los sentidos de las palabras en la taxonomia. Por tal motivo,
este método puede aplicarse a textos de diferentes idiomas sin
realizar adaptaciones del mismo, siempre que tenga un Word-
Net.

e La definicién de un conjunto de heuristicas para mejorar la pro-

~ puesto del método inicial, que denominamos método Marcas
de Especificidad. Estas heuristicas utilizan el conocimiento su-
ministrado por WordNet, como son el synset y la glosa en su
idioma, por lo tanto también pueden aplicarse a textos de dife-
rentes idiomas sin realizar adaptaciones.

e [l disefio y desarrollo de una interfaz para implementar el
método Marcas de Especificidad. Esta interfaz puede ser eje-
cutada desde cualquier ordenador que tenga acceso a Internet
y que acceda a la direccién http://gplsi.dlsi.ua.es/wsd.

e El entrenamiento y ajuste del método Marcas de Especificidad
implementado. Para ello el método se ha validado y ajustado
con el objetivo de estudiar su efectividad mediante un trabajo
experimental dividido en tres experimentos. El experimento 1
del capitulo Ezperimentacion consiste en comprobar el funcio-
namiento del método cuando se aplica solamente la nocién de
Marca de Especificidad. El experimento 2 consiste en comprobar
que al complementar el método con un conjunto de heurfsticas,
estas aportan mejores porcentajes de desambiguacién y por lo
tanto mejoran el método. Y el experimento 3 consiste en ana-
lizar y definir la ventana éptima de contexto para obtener la
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mejor desambiguacién. Con estos tres experimentos se consigue
que el método desambigue los sentidos de las palabras sobre
WordNet con una “precisién” del 67,1 %, una “cobertura ” del
66,2 % y una “cobertura absoluta” del 98,5 %.

e La comparacién del método de Marcas de Especificidad con
otros métodos de WSD y su evaluacién final. Se ha realizado
una comparacién directa e indirecta del método mediante dos
experimentos. En el experimento 4 del capitulo Ezperimenta-
cidn se realiza una comparacién con métodos basados en el co-
nocimiento, es decir métodos WSD que pertenecen a la misma
clasificacién que el propuesto en esta Tesis. Y en el experimento
5 se realiza una comparacién entre el método propuesto y uno
basado en corpus, concretamente en un modelo probabilistico
que utiliza el principio de Mdxima Entropia. A partir de es-

. ta comparacién y comprobar los resultados obtenidos, podemos
probar que el método de Marcas de Especificidad es 1til para

- desambiguar el sentido de las palabras, ya que se han obtenido

mejores resultados que otros métodos basados en conocimiento,
y en concreto el conocimiento que suministra la base de cono-
cimiento léxica WordNet.
Para la evaluacién final del método Marcas de Especificidad se
han realizado dos experimentos. El experimento 6 consiste en
participar con el método en la competicién de sistemas de WSD
denominada SENSEVAL-2 para los nombres seleccionados por el
comité en la tarea de “lexical sample” tanto para inglés como
para espaifiol. Y el experimento 7 consiste en evaluar al método
cuando se aplica con las heuristicas activadas en cascada o se-
cuencialmente y cuando se aplican independientemente unas de
otras, y en ambos casos sobre todos los documentos del corpus
SemCor. _

e La definicién de un método para enriquecer semdnticamente el
recurso léxico WordNet con categorias o clases de otros sistemas
de clasificacién, mediante la aplicacién del método de Marcas
de Especificidad. El sistema de clasificacién utilizado para eti-
quetar autométicamente los synsets de WordNet ha sido IPTC
Subject Reference System.
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El recurso léxico WordNet, también muy utilizado en PLN, pre-
senta una divisién de los sentidos de las palabras con demasia-
do detalle (en inglés conocido como fine-grained). Por eso, las
categorias, como Agriculture, Health, etc, aportan una forma
més adecuada para diferenciar los sentidos de las palabras. Por
lo tanto para tratar y resolver este problema asociado a Word-
Net, se define y describe un método automatico para enriquecer
seménticamente WordNet versién 1.6. con las categorfas utili-
zadas en el sistema de clasificacién IPTC.

e El disefio y desarrollo de la interfaz construida para extender
y mejorar la base de datos léxica WordNet con categorfas del
sistema de clasificacién. Gracias al desarrollo de esta interfaz -
se han podido realizar los experimentos para evaluar la efecti-
vidad del método propuesto para enriquecer WordNet. Como
resultado se obtuvo una “cobertura absoluta” del 93.7 %, una
“precisién” del 95.7 % y una “cobertura” del 89.8 %.

Como conclusién final indicaremos que en este trabajo hemos
estudiado dos métodos, uno aplicado a la desambiguacién del sen-
tido de las palabras para textos no restringidos en cualquier idio-
ma que tenga un WordNet particular y otro aplicado al enrique-
cimiento de WordNet con categorias de sistemas de clasificacién.
En ambos métodos los resultados obtenidos son satisfactorios y
consideramos que el método de Marcas de Especificidad es til
para WSD y el de enriquecimiento de WordNet es 1til para me-
jorar y extender la base de datos léxica WordNet con categorias
de los sistema de clasificacién.

6.2 Trabajos futuros

Como trabajo futuro se pretende modificar el algoritmo para uti-
lizar més y mejor las relaciones semdnticas de WordNet, ademés
de anadir mds categorias 1éxicas a la hora de desambiguar, como
los verbos y los adjetivos. Esto haré que se tenga més informacién
de contexto y mejor relacionado. A consecuencia de lo dicho ante-
riormente, también se pretende obtener més informacién de otros
recursos léxicos como los diccionarios o tesauros. Pero quizi el
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cambio més importante sea introducir més heuristicas que combi-
nen diferentes técnicas y recursos para producir todos juntos una
mejor desambiguaciéon del sentido de las palabras. .
Magnini y Strapparava (2000) estudiaron la influencia de los
dominios en la desambiguacién de los sentidos. Asi, para cada pa-
labra en un texto se elige una etiqueta de un dominio en vez de la
etiqueta del sentido. Una consecuencia de aplicar los dominios ob-
tenidos de WordNet es que se reduce la polisemia de las palabras,
ya que el nimero de dominios para una palabra es generalmente
'm3s bajo que el nimero de sentidos para la misma. Por lo tan-
to, otro trabajo futuro serfa modificar y adaptar nuestro método
para obtener esta variante de WSD que se le conoce como Word
‘Domain Disambiguation (WDD).

:':6.3 Produccion cientifica

El trabajo de investigacién llevado a cabo para la realizacién de
esta Tesis ha tenido como consecuencia la publicacién de diferen-
tes publicaciones relacionadas con la resolucién de la ambigiiedad
léxica pura y con el enriquecimiento de WordNet con categorias
de los sistemas de clasificacién. A continuacién se presentan cada
una de las publicaciones referentes a lo comentado anteriormente:

o Publicaciones en revistas nacionales

— Sudrez, A., Montoyo A. Estudio de cooperacién de métodos
de desambiguacién 1éxica: marcas de especificidad vs. méaxima,
entropia. Procesamiento del Lenguaje Natural, 27. 2001. pp
207-214. ISSN:1135-5948.

— Montoyo, A. Método basado en Marcas de Especificidad para
WSD. Procesamiento Lenguaje Natural, 26. 2000. pp 53-59.
ISSN:1135-5948.

e Comunicaciones a congresos internacionales

— Montoyo, A., Sudrez, A. y Palomar M. Combining Supervised-
Unsupervised Methods for Word Sense Disambiguation. In
Proceedings of the Third International conference on Intelli-
gent Text Processing and Computational Linguistics (CICLing-
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2002). México D.F.(México). 2002. Lecture Notes in Compu-
ter Science, VOL 2276:156-164. Springer-Verlag.

— Montoyo A., Romero R., Vdzquez S., Calle MC., Soler S. The
Role of WSD for Multilingual Natural Language Applications.
Proceedings of 5th International Conference on Text Speech
and Dialogue TSD’2002. Brno (Czech Republic). 2002. Lectu-
re Notes in Artificial Intelligence. Springer-Verlag (pendiente
de publicar). ,

— Vézquez, S., Calle MC., Soler, S. y Montoyo, A. Specification
Marks Method: Design and Implementation. In Proceedings of
the Third International conference on Intelligent Text Proces-
sing and Computational Linguistics (CICLing-2002). México
D.F.(México). 2002. Lecture Notes in Computer Science, VOL

| 2276:439-441. Springer-Verlag.

— Montoyo A., Sudrez A. The University of Alicante Word
Sense Disambiguation System. Proceedings of SENSEVAL-
2: Second International Workshop on Evaluating Word Sense
Disambiguation Systems. pp.131-134. Toulouse, France. July
2001. ‘

— Montoyo A., Palomar M. y Rigau G. Method and Interface
for WordNet Enrichment with Classification Systems. Pro-
ceedings of 12th International Conference on Database and
Ezpert Systems Applications DEXA-2001. Munich, Germany.
2001. Lecture Notes in Computer Science, VOL 2113:122-130.
Springer-Verlag.

— Montoyo A., Palomar M. y Rigau G. Method for WordNet En-
richment Using WSD. Proceedings of 4th International Confe-
rence on Text Speech and Dialogue TSD’2001. Selezné Ruda
- Spiedk, Czech Republic. 2001. Lecture Notes in Artificial
Intelligence, VOL 2166:180-186. Springer-Verlag.

— Montoyo, A. y Palomar, M. Specification Marks for Word
Sense Disambiguation: New Development. Proceedings of the
2nd International conference on Intelligent Text Processing
and Computational Linguistics (CICLing-2001). México D.F.
(México). 2001. Lecture Notes in Computer Science, VOL
2004:182-191. Springer-Verlag.
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— Montoyo A., Palomar, M. y Rigau, G. WordNet Enrichment
with Classification Systems. Proceedings of the Second Mee-
ting of the North American Chapter of the Association for
Computational Linguistics (NAACL-01), Workshop Word-
Net and Other Lezical Resources: Applications, Extensions
and Customisations. Carnegie Mellon University. pp.101-106.
Pittsburgh, PA, USA. 2001.

— Montoyo, A., Palomar M. y Rigau, G. Lexical enrichment
of WordNet with Classification Systems using Specification
Marks Method”. In Proceedings 6th International Conference
on Application of Natural Language to Information Systems
(NLDB "2001). Madrid (Spain). 2001. Lecture Notes in Infor-
matics, P-3:109-120, German Informatics Society GI-Edition.

— Montoyo, A. y Palomar M. WSD Algorithm applied to a NLP
System. In Proceedings of the 5th International Conferen-
ce on Application of Natural Language to Information Sys-
tems (NLDB “2000). Versailles (France). 2000. Lecture Notes
‘in Computer Science, VOL 1959:54-65, Springer-Verlag.

— Montoyo, A. y Palomar M. Word Sense Disambiguation with
Specification Marks in Unrestricted Texts. In Proceedings of
the 11th International Workshop on Database and Ezpert Sys-
tems Applications (DEXA 2000). Greenwich, London. 2000.
IEEE Computer Society. pp 103-108. ISBN 0-7695-0680-1.

o Informes técnicos

— LLopis, F., Muioz, R., Sudrez, A., Montoyo, A., Palomar, M.,
Ferrdndez, A., Mértinez-Barco, P., Peral, J., Romero, R., y
Saiz, M. Propuesta de un sistema de extraccién de informacién
de textos notariales: EXIT. Report Interno. Departamento de
Lenguajes y Sistemas Informadticos. Universidad de Alicante.
1998.

Ademds de los anteriores, otros trabajos relacionados que han
complementado los trabajos realizados para esta memoria son:

e Publicaciones en revistas nacionales
— Munoz, R., Montoyo, A., Llopis, F., y Sudrez, A. Reconoci-
miento de Entidades en el sistema EXIT. Procesamiento Len-
guaje Natural, 23:47-53, Septiembre 1998. ISSN:1135-5948.
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— Llopis, F., Munoz, R., Sudrez, A., Montoyo, A. EXIT: Pro-
puesta de un sistema de extraccién de informacién de tex-
tos notariales”. Revista NOVATICA, 133:26-30. Mayo-Junio
1998. A

e Comunicaciones a congresos internacionales

~ Mufoz R., Montoyo A. y Saiz-Noeda M.. Semantic Informa-
tion in Anaphora Resolution. In Proceedings of the Interna-
tional Conference Portugal for Natural Language Processing
(PorTAL-2002). Universidade do Algarve, Faro, Portugal. 23
al 26 de junio. 2002. Lecture Notes in Computer Science, (pen-
diente de publicar). Springer-Verlag.

— Soler, S. y Montoyo, A. A Proposal for WSD using Semantic
Similarity. In Proceedings of the Third International conferen-
ce on Intelligent Text Processing and Computational Linguis-
tics (CICLing-2002). México D.F.(México). 2002. Lecture No-
tes in Computer Science, VOL 2276:165-167. Springer-Verlag.

- Palomar M., Saiz-Noeda M., Muiioz, R., Sudrez, A., Martinez-
Barco, P., y Montoyo, A. PHORA: NLP System for Spanish.
In Proceedings 2nd International conference on Intelligent
Text Processing and Computational Linguistics (CICLing-
2001). México D.F.(México). 2001. Published in Lecture No-
tes in Computer Science, VOL 2004:126-139. Springer-Verlag.
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