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1. Introducción

1-.1 Procesamiento del Lenguaje Natural

La aplicación de las nuevas tecnologías a los sistemas de inforrna-
ción actuales ha provocado una revolución que está cambiando a
la gente su forma de trabajar, de comunicarse con los demiís, 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-
ción es que se está incrementando el uso y tratamiento de grandes
cantidades de información con un formato más natural para los
usuarios que los utilizados por los antiguos formatos típicos de
las computadoras. Es decir, se están incrementando las activida-
des que utilizan y tratan el lenguaje natural como por ejemplo
la redacción y coruección de documentos, consultas a distancia de
fuentes de información, traducción automática, uso de dicciona-
rios y enciclopedias, etc.

Por todos estos motivos, las investigaciones en la comprensión
y en el uso de forma automática de los lenguajes naturales se
han incrementado considerablemente en los últimos años. En esta
área, denominada Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), se
estudian los diferentes probiemas que genera el lenguaje en su
tratamiento automático, tanto en conversaciones habladas como
escritas.

Para diseñar un sistema de PLN se requiere conocimiento
abundante sobre las estructuras del lenguaje, como son el mor-
fológico, sintáctico, semántico y pragmático.

¡ El conocimiento morfoiógico proporciona las herramientas para
formar palabras, es decir cómo las palabras son construidas a
partir de unidades más pequeñas.
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L. Introducción

. El conocimiento sintáctico proporciona cómo se deben combinar
las palabras para forma¡ oraciones correctas, además de estudiar
cómo se relacionan unas con otras.

¡ El conocimiento semántico proporciona qué significan las pala-
bras y cómo estas se combinan para formar el significado com-
pleto de una oración.

o El conocimiento pragmático ayuda a interpretar la oración com-
pleta dentro de su contexto, es decir proporciona cómo el con-
texto afecta a la interpretación de las oraciones.

Todas estas formas de conocimiento lingüístico tienen asociado
un problema común difícit de resolver, sus diferentes ambigüeda-
des. Por este motivo, cuando se diseña un sistema de PLN, uno de
los objetivos fundamentales es resolver sus múltiples ambigüeda-
des (estructural, léxica, árnbito de cuantificación, función con-
textual y referencial) mediante la definición de procedimientos
específicos para cada una de estas.

1.1.1 Ambigüedad léxica

En concreto en esta Tesis nos centraremos en la resolución de la
ambigüedad léxica, la cual se presenta cuando, al asociar a cada
una de las palabras del texto la información léxico-morfológica,
hay palabras que tienen más de un sentido o significado. Se dis-
tinguen dos tipos de ambigüedad léxica:

1. La ambi,güedad lérica categori,al se presenta cuando una pa-
labra aparte de tener diferentes significados, éstos pueden de-
sernpeñar diferentes categorías sintácticas en la oración. Corno
por ejemplo, la palabra cura que puede ser un nombre en la
oración: "El cura bendijo los alimentos", y un uerbo en la ora-
ción: "El médico cura al paciente en el hospital".
Algunas de las técnicas usadas en la literatura para resolver
este fenómeno se basan en aprorimaciones li,ngüísti,cas, como
por ejemplo, el sistema EnCG (Votilainen, 1988; Votilainen y
Járvinen, 1995) basado en gramáticas de restricciones, y otras
se fundamentan en aprori,mac,iones basad,as en aprend,i,zaje au-
tomó,ti,co como son los trabajos desarrollados para el español
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1.1 Procesa.mieato del Lenguaje Natural

en Padró (1998) donde combina n-gramas y restricciones ma-

nuales, Mánquez (1999) donde combina distintas técnicas de

aprendizaje automático como árboies de decisión, Pla (2000) y

Pla et a/. (2000), donde utiiizan técnicas basadas ea n-grarnas-

2. La ambigüed,ad léri,ca purl, se presenta en aquellas palabras

que en función del contexto pueden tener un sentido u otro.

De forma miís precisa, se puede decir que la ambigüedad léxica
pura puede referirse tanto a homonimia como a poli,semia-

¡ Polisemia: Se encuentra poiisemia cuando a una palabra

le corresponden, según el contexto, varios significados. Es

una nueva demostración del principio de economía que ri-

ge las lenguas, pues en caso de monosemia, se necesitaría

un número mucho mayor de palabras. Para deshacer la am-

bigiiedad hay que apoyarse en el contexto, el cual nos indica

cuál es el significado pertinente, que puede tener un sentido
irónico o humorístico. Son ejemplo de polisemia:

El cura bendijo los al imentos
El médico realizó 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, según el contexto:

cura: sacerdote, curación, cuidado
inocente: ingenuo, puro, inofensivo, sencil lo, cándido, tonto,

simple, bobo
jugar: apostar, arriesgar, divertirse, entretenerse,

recrearse. funcionar, etc.

o }lomonimia: Como la polisemia, la homonimia ofrece va-

rios sentidos para una sola palabra. Pero esto viene

vado por la evolución histórica de una lengua, que, con el
paso del tiempo, va confundiendo diferentes palabras en una

Desambiguacíon lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

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



1. Introducción

única forma por evolución fonética. Por ejemplo, la palabra
bala pueden tener va,rios sentidos:

bala como munición o
bala como paquete grande de algo.

Las palabras que presentan homonimia se dividen en dos
tipos:
- Homófonos: 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:

- Homógrafos: se escriben y pronuncian igual. Es necesario
acudir al artículo, al plural o al contexto para saber su
significado. Por ejemplo, las palabras:

tubo
onda
ojear

el corte
esposa

tuvo
honda
hojear

la corte
esposas

El irabajo que aquí se presenta se centra en la resolución de
la ambigüedad léxica, y en concreto, en la resolución de la am-
bigüedad lédca pura pero sin trata¡ la homonimia de homófbnos.
Ya que este tipo de ambigüedad es un obstáculo en aquellas apli-
caciones que precisan conocer el significado semántico, por tal
motivo, la resolución de esta ambigüedad mejora la calidad de
algunos campos de la investigación. La resolución de los distin-
tos tipos de ambigüedades, comentadas anteriormente, es tarea
del Procesamiento del Lenguaje Natural, pero en particular, el
campo que se encarga del estudio y resolución del problema de
la ambigüedad lédca pura se conoce como Desambi,guaci,ón del
sentido d,e las palabras (WSD, en ingiés Word Sense Di,sambigua-
ti,on).
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1.2 Desambiguación del Sentido de las
Palabras

En términos generales, la desambiguación del sentido de las pa-

labras consiste en asociar una palabra dada de un texto con una

definición de un sentido o significado, lo que permite distinguirla
de otros significados atribuibles a esa palabra. Entrando más en
detalle, WSD consistiría en preprocesar un texto no restringido
con el fin de extraer un conjunto de características (pistas o indi

cios), para posteriormente usarlas para asignar a cada palabra del

texto el sentido m;ás probable, adecuado y eficiente. La mayoría
de los sistemas de WSD, para solucionar este problema, lo que

hacen es determinar los diferentes sentidos de cada palabra del
texto de entrada utiiizando una lista cerrada de sentidos (como
los que hay en un diccionario), un grupo de categorías (como las
de un tesauro) o un diccionario multilingüe 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 asignación del sentido a cada palabra, se utilizan dos
recursos de información:

1". EI conterto de la paiabra a ser desambiguada, el cual se obtiene
con la información contenida dentro del texto en el que la
palabra aparece, junto con la información lingüística sobre el
texto, como la colocación, etc.

2. Recursos de conoci,mi,ento ertemo como son los recumos léxicos,
enciclopédicos, así como recursos de conocimiento desarrolla-
dos manualmente, que proporcionan datos valiosos para aso-
ciar palabras con sentidos. La gran mayoría de técnicas uti-
lizadas para solucionar el sentido de las palabras se aplican
individualmente pero según McRoy (1992) se deberían combi-
nar varias técnicas y recuxsos de información.

Antes de continuar hay que hacer una aclaración muy impor-
tante sobre la preocupación en la forma de comparar los trabajos
realizados en la desambiguación del sentido de las palabras debido
a la dificultad para definir un sentido. Pero sin embargo, sí que ha

Desambiguacíon lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

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



1. Introducción

habido un acuerdo generai para que el problema de desambigua-
ción morfo-sintáctica y desambiguación de los sentidos se puedan
separar (Kelly y Stone, 1975). Por lo tanto, para los homógrafos
(palabras de distinta significación que se escriben de igual mane-
ra; por ejemplo: cura(nombre) y cura(verbo), la desambiguación
morfo-sintáctica logra la desambiguación del sentido de las pala-
bras (no entre "el cura" y "la cura"). Por tal motivo el trabajo
de desambiguar ei sentido de las palabras se ha enfocado mayori-
tariamente en distinguir sentidos homógrafos que pertenecen a la
misma categoría sintáctica.

A continuación se realizará una descripción de córno han evolu-
cionado a lo la,rgo del tiempo los estudios sobre la desambiguación
del sentido de las palabras. Así, uno de los puntos centrales del
tratado de Bar-Hillel (1960) fue la dificultad que conlleva la de-
sambiguación del sentido de las palabras. Por ejemplo, é1 afirmó
que no veía cómo el sentido de la palabra pen pudiera desam-
biguarse automáticamente a partir de la oración siguiente: 7ñe
bor i,s i,n the pen, ya que esta oración 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
mayoría de las investigaciones de traducción automática sobre los
años sesenta.

Durante esta misma época, hubo un progreso considerable en
el área de la representación del conocimiento, sobre todo en las
redes semánticas (Masterman, L962; Richens, 1996), las cuales se
aplicaron inmediatamente a la desambiguación del sentido de las
palabras. Se intentó hacer una "interlingua", basada en los prin-
cipios lógicos y matemáticos para resolver el problema cle la cle-
sambiguación, relacionando palabras de cualquier lenguaje a una
representación semántica/conceptual común. De tal forma que la
primera base de conocimiento implementada automáticamente fue
construida desde Roget's Thesaurus (Masterman, 1957).

En los últimos diez años, los estudios y trabajos para auto-
matizar la desambiguación del sentido de ias palabras han au-
mentado considerablemente, así como los trabajos que tienen una
relación directa con la lingüística computacionai, debido a la po-
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sibilidad de lectura de textos electrónicos y desarrollo de métodos

estadísticos para identifi.car irregularidades sobre los datos. Como

consecuencia de lo expuesto anteriormente, hoy en día la desam-

biguación del sentido de las palabras es uno de los problemas más

importantes en la investigación sobre el procesamiento del len-

guaje natural. Sin embargo, hay que considerar que los últimos

métodos para la desambiguación del sentido de las palabras no

han contribuido a dar solución a todas las investigaciones hechas

al problema de WSD anteriormente. De hecho, no han apareci-

do datos cuantitativos que presenten mejolas empíricas a tiavés

de la desambiguación del sentido de las palabras, excepto en los

campos de Traducción Automática (Brown et al., 1991) y en Re-

cuperación de Información (Fukumoto y Suzuki, 1996). Una razón

del fracaso en la mejora de los métodos existentes es debido a ia

falta del conocimiento del problema en la investigación de la de-

sambiguación del sentido de las palabras, lo cual nos estimula a

investigar intensamente esta área de investigación.

En el trabajo de Witks and Stevenson (1996) se afirma que la

Desambiguación dei sentido de las palabras es una "tarea interme-

dia" que ayuda, en gran medida, a otras tareas del procesamiento

del lenguaje natural, así como cua¡rdo necesitamos comprender el

lenguaje en otros campos de la investigación como:

t Recuperaci,ón de Informaci,ón (RI). Estos sistemas padecen ios

efectos del ruido en aquellas palabras polisémicas, por lo tanto

se recuperarán documentos que tienen las mismas palabras pero

diferentes sentidos. Los resultados de varios experimentos (Kro-

vets y Croft, 1992; Sanderson, 1994; Schütze, 1995; Fukumoto

y Suzuki, 1996; Krovets, 1997; Schütze, 1998; Gonzalo et a).,

1998, 1999) demuestran que la tarea de desambiguar el senti-

do de las palabras es fundamental para mejorar los sistemas de

recuperación de información. En estos casos el sistema encuen-

tra solo aquellos documentos que usan palablas con el sentido

apropiado. Evidentemente, el sistema eliminará 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-
ción", 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-
ción de un diccionario automático y Voorhees (1993) mediante
la utilización de WordNet.

o Traducción automática (MT). La desambiguación del sentido
de las palabras es fundamental para la traducción, porque una
palabra puede tener múltiples traducciones en el lenguaje des-
tino, y cada una de estas pueden estar asociadas a sentidos
diferentes. Por ejemplo la palabra francesa gri,lle, dependiendo
del contexto, puede ser traducido al español como: barand,illa,,
uerja, bar, mostrad,or, reji,Ila, escall, eúc (Weaver, 1955; Yngve,
1955). Otro ejemplo sería la palabra inglesa d,uty,7a cual puede
tener los siguientes sentidos Tar y obli,gation, y que se corres-
ponden a las palabras en español i,mpuesto y obligación/deber
respectivamente (Brown et al., 1991; Dagan et al., 1gg4).
Los primeros intentos en la desambiguación automática del sen-
tido de las palabras se hicieron en el contexto de la traducción
automática. En el trabajo de Weaver (1955) se afirma que si
se examinan una a una las palabras de un texto es irnposible
determinar el significado de esas palabras. Pero sin embargo, si
se examina esa palabra junto con otras (a izquierda y derecha)
sí que se puede decidir su significado. Pero con esto surge una
duda en cuanto a cual es el valor mínimo de palabras a izquierda
y derecha para obtener el significado correcto de la palabra. Un
experimento, anterior al memorandum de Weaver (195b), he-
cho por Kaplan (1950) contesta en parte a la cuestión anterior.
Este observó que la solución 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 oración completa. Otros in-
vestigadores como (Masterrnan, 1962; Koutsoudas y Korfhage,
1956; Gougenheim y Michéa, 1961; Choueka y Lusignan, 1985)
también han descrito la misma experiencia.
En un principio la TA se dirigió hacia los textos técnicos y hacia
textos a partir de dominios particulares. Weaver (1955) discute
el papel del dominio en la desambiguación del sentido, diciendo
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que dentro de un contexto general de un artículo matemático

cada palabra tiene un único significado. Posteriormente otros in-

vestigadores como Gale eú al. (I992c) reiteraron estas palabras,

por eso se desarrollaron muchos diccionarios especializados en

los comienzos de la traducción automática.
El texto de Weaver (1955) también nos indicaba la utilidad

de ia estadística en el análisis del lenguaje comentando que los

estudios semántico estadísticos deberían ser entendidos como un
paso inicial completamente necesario. Varios trabajos de Harper
(1957a; 1957b) siguieron esta aproximación en TA, haciendo

estimaciones del grado de polisemia en textos y diccionarios.
o Anó,Ii,sis temáti,co del contenidol. Los autores Stone et al. (1966;

1969; 1975) y más recientemente Litowski (1997) han admitido
la necesidad de desambiguar el sentido de las palabras para este

,, tipo de análisis. Para ello, se anaiiza cómo se distribuyen las
, categorías 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 análisis sirve para incluir

solamente aquellas palabras que tengan sentido apropiado.
o And,li,si,s si,ntócti,co. A menudo, cuando las relaciones sintácticas

se asocian con el contenido semántico, falla ei análisis sintáctico
al identificar la estructura sintáctica de una oración. Los sin-
tagmas preposicionales y las estructuras predicado-argumento
asociadas con las restricciones seleccionales son ejemplos de es-
te tipo de problema. Por tai motivo, para solucionar el problema
y obtener el significado correcto de las oraciones, se requiere el

contenido sem¡íntico de las entradas léxicas. Hay varios métodos
que resuelven estos dos tipos de ambigüedad (Lytinen, 1986;
Maruyama, 1990; Ravin, 1990; Nagao, 1994). También, la de-

sambiguación del sentido de las paiabras se utiliza en la fase

de análisis sintáctico para etiquetar correctamente las palabras.

Por ejemplo, en la oración "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-

I Con Análisis temático del contenido nos referimos a la búsqueda del tópico del
discurso.
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mero está en masculino y el otro en femenino, por lo tanto hay
que desambiguarlo para etiquetarlo correctamente como nombre
femenino.

o Tratami,ento d,e tertos. Se ha despertado un gran interés con el
tratamiento de los textos, debido a la generalización de la men-
sajería y edición electrónica, que ha originado un incremento
de la información de forma textual. Para manejar y acceder de
forma eficiente a la información disponible, es necesario contar
con herramientas que faciliten sin manipulación el trabajo con
esos textos. A consecuencia de este interés por el tratamien-
to de textos, la desambiguación del sentido de las palabras se
utiliza para la corrección ortográfica, por ejemplo en las pa-
labras con acento "perdida" (Que no tiene o no lleva destino
determinado) y "pérdida" (Carencia, privación de lo que se po-
seía) (Yarowskg 7994a,b). O en ios casos en los que hay que
reconstruir las mayúsculas de "ET, ESCRIBE EN EL MAR-
CA" a "El escribe en el Marca". Y también, se utiiiza como
ayuda en los editores de textos para sugerir palabras alternati-
vas semánticamente equivalentes a las encontradas en un texto
cuando se está editando el mismo.

o Enfoques del PLN basados en clases semónti,cas. Los plantea-
mientos presentados en los trabajos de Ker, Resnik, Ribas y
McCarthy (1997; 1993a; 1995b; 2001) se benefician de ia de-
sambiguación del sentido de las palabras, ya que relacionan ca-
da palabra de entrada con una clase semántica (casi siempre a
partir de una taxonomía de tesauro).

o Si,stemas d,e Di,alogo y Ertracción d,e Información (IE). Los sis-
temas que extraen información necesitan obtener estructuras
semánticas, 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 Extracción de
Información emplean normalmente la representación del cono-
cimiento mediante el dominio específico en el que se aplica, en
vez d,e usar la desambiguación del sentido de las palabras con
objeto de solucionar la ambigüedad léxica.

o Ventajas pura la lericografía. Fn el trabajo Kilgarriff (1997) se
presentan las ventajas que tiene la desambiguación del sentido

Desambiguacíon lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

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



1.3 Objetivo 11

de las palabras en la lexico$afía. Una de las ventajas presenta-

das es anotar el sentido a los datos lingüísticos, paxa reducir con-

siderablemente el esfuerzo que tienen que hacer los lexicógrafos

cuando deben clasificar grandes corpus en relación al uso de las
palabras por sus distintos sentidos.

Con el objetivo de centrar el problema a resolver en esta Tesis

diremos que ei trabajo que aquí se presenta consiste en la resolu-

ción de la ambigüedad léxica pura (semríntica) en textos de domi-
nios no restringidos que tenga un repositorio de sentidos en una
lengua concreta como inglés, español, italia.no, etc. Además, con-

sideramos y así demostramos a lo largo de este trabajo, que una
resoiución adecuada de la ambigüedad léxica pura puede mejorar

considerablemente a otros campos dei 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 resolución de la ambigüedad léxica pura en textos de do-

minios no restringidos. Para la consecución de este objetivo se
plantean ias siguientes líneas de actuación:

¡ Estudio de las ambigüedades léxicas y en concreto la arn-
bigüedad léxica pura como aplicación del método para su re-

solución.
o Estudio y desarrollo de estrategias de resolución de Ia am-

bigüedad léxica pura. Para ello se tomarán como hipótesis inicial

los trabajos previos de la resolución de la ambigüedad léxica.
o A partir de la clasificación de los distintos tipos de métodos pa-

ra la resolución de la ambigüedad léxica pura, elegir y definir el

ámbito de trabajo. En concreto se ha elegido el ámbito de tra-

bajo de los métodos basados en el conocimiento. Porque estos
métodos tienen la ventaja de no necesitar procesos de entrena-
miento, ni codificación manual de las entradas, ni etiquetado
manual.
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o Estudio de la influencia de la estructura taxonómica del recurso
léxico utilizado en la resolución de la ambigüedad léxica pura
con el objetivo de adquirir conocimiento.

o Desarrollo de un proceso de ajuste del método que garantice la
mejor estrategia de resoiución de la ambigüedad léxica pura.

¡ Desarrollo de un proceso de evaluación del método con el fin de
obtener resultados finales de efectividad en la resolución de la
ambigüedad léxica pura.

o Estudio, definición y desa"rrollo de una aplicación e integración
del método de Marcas de Especificidad orientado al enriqueci-
miento de WordNet mediante las categorías, por ejemplo, de los
sistemas de clasificación de noticias.

o Desarrollo de un proceso de evaluación del nuevo sistema para
enriquecer WordNet con categorías de los sistemas de clasifica-
ción para comproba.r su efectividad.

Junto con estas líneas de actuación se tendrá en cuenta que el
método queda abierto para plantear nuevas estrategias de reso-
iución como por ejemplo la resoiución léxica en verbos, adjetivos
y adverbios. Además aunque el método de WSD se aplica al en-
riquecimiento de un recurso léxico, y en particular de una base
de conocimiento léxica, su aplicación no debe quedar solo limi-
tada a esto. Cualquier aplicación computacional que requiera la
comprensión, interpretación y/o generación del lenguaje natural
puede ser receptora de un módulo de resolución de la ambigüedad
léxica pura para su mejor funcionamiento.

1-.4 Organización de la Tesis

Esta Tesis se ha estructurado en seis capítulos:

¡ Este primer capítulo es una introducción al problema del pro-
cesamiento del lenguaje natural, en concreto al problema de la
ambigüedad léxica pura, en el que se presenta la investigación
que se encarga del estudio y resolución de este problema, así
como las mejoras que aporta a otras á¡eas del procesamiento
del lenguaje natural. También se describe en este capítulo la
estructura de esta memoria.
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o El segundo capítulo presenta una descripción de los conceptos

más relevantes en Desambiguación del sentido de las palabras

y se hace una profunda revisión bibliogrrífica general del estado

actual en las investigaciones sobre WSD. Para ello este capítulo
presenta una clasificación de los distintos métodos de desam-

biguación y finalmente se presenta¡r los sistemas de WSD que

participaron en las competiciones SpxsnvAl-l y Snxsnvnl-2

con una breve descripción de los métodos más relevantes en di-

cha competición y todos los métodos basados en el conocimiento
que se relacionan con el método presentado en este trabajo.

o En el tercer capítulo se presentan las principales aportaciones

de nuestra investigación: en concreto, la propuesta del método
para la resolución de la ambigüedad léxica de nombres en cual-
quier lengua que tenga un repositorio de sentidos organizados

como una base de conocimiento (Método de Marcas de Espe-

cificidad). Para ello, en este capítulo presentamos inicialmen-

te la arquitectura del sistema de Procesamiento del Lenguaje

Natural (PLN) utilizado junto con los recumos y herramientas

lingüísticas utilizadas por el método, para posteriormente pre-

sentar detalladamente el funcionamiento del método propuesto.
o El cuarto capítulo incluye la evaluación completa de este método

propuesto, así como todo el proceso de ajuste llevado a cabo pa-

ra obtener la mejor versión. Para ello este trabajo ha realizado
inicialmente una fase de adaptación, con el objetivo de mejorar

el método hasta conseguir una versión final, para posteriormen-

te realizar la fase de evaluación, la cual consiste en presentar

resultados de funcionamiento dei método de Marcas de Especi-

ficidad. Tanto para ia fase de ajuste/adaptación como para la de

evaluación se presenta una introducción para ambos procesos,

así como una descripción detallada del entorno experimental,

mediante la irresentación de ios recursos empleados y las distin-

tas ventanas contextuales empleadas en los experimentos.
o En el capítulo quinto se presenta la aplicación del método de

Marcas de Especificidad a un método para enriquecer semán-

ticamente el recurso iéxico WordNet con categorías o etique-
tas de otros sistemas de clasificación. El sistema de clasifica-
ción utilizado para etiquetar automáticamente los registros de
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1 A l. Introducción

la base de conocimiento léxica ha sido IPTC Subject Reference
System. Para llevar a cabo este trabajo se realiza inicialmente
una introducción a los sistemas de clasifi.cación y una presenta-
ción particuiar al sistema de clasificación IPTC. A continuación,
se describe detalladamente el método propuesto para enrique-
cer semánticamente WordNet con categorías IPTC2 (Versión
IPTC/I), así como las características del diseño e implementa-
ción de la interfaz construida para extender y mejorar la base
de datos léúca WordNet. Y finalmente, se muestran los experi-
mentos realizados al método propuesto así como las conclusiones
obtenidas al analizar sus resultados.

o EI capítulo sexto muestra las conclusiones y beneficios de esta
Tesis junto con una propuesta de trabajos futuros.

r Por último se presenta una relación bibliográfica de los traba-
jos que se han utilizado como referencia bibliográfica 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-
bigüedad léxica pura (semániica) en textos de dominios no res-
tringidos en cualquier lengua que tenga un repositorio de sentidos
organizado como una base de conocimiento léxica. El método de
resolución de la ambigüedad léxica pura propuesto se basa en el
uso de conocimiento lingüístico (información léxica y morfológica)
y de conocimiento a partir de las relaciones léxicas y semánticas
de un recurso externo (taxonomía de nombres a partir de la base
de conocimiento léxica utilizada), ambos independientes del do-
minio.

Gracias al uso de información no dependiente del dominio, este
método de resolución de la ambigüedad léxica, al que hemos deno-
minado Marcas de Especificidad, está preparado para ser aplicado
a sistemas que trabaien sobre cualquier dominio y sobre cualquier
lengua que tenga un repositorio de sentidos predefinido.

2 httpr//"tn. iptc.org
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2. Desambiguación del sentido de las
palabras: Métodos de resolución

El objetivo de este capítulo es presental una profunda revisión

bibliogrrí"fica general del estado actual en las investigaciones sobre

WSD. Para ello, en primer lugar, se describirán los conceptos más

releva¡rtes en WSD, junto a una primera clasificación de los distin-

tos métodos de desambiguación: basados en corpus y basados en
:conocimiento. En segundo lugar, según ia clasificación propues-
ita, se presenta,n los distintos métodos de desambiguación basados

en corpus. A continuación, se presentan los métodos de desambi-

guación basados en conocimiento, así como los métodos híbridos,

los cuales combinan varias fuentes de conocimiento y diferentes

técnicas para explotar dicho conocimiento' Finalmente, se pre-

senta una clasifi cación alternativa de los sistemas WSD, desde el

punto de vista de si requieren ejemplos etiquetados manualmente

o no.

2.1- Introducción

La tarea de WSD pertenece al campo del PLN que se encarga del

estudio y resolución del problema de la ambigüedad léxica pura.

Su tarea consiste en identificar el significado concreto con que

aparece una palabra en un texto con un deterrninado contexto.

Para desambiguar una palabra que aparece en un determinado

lugar de un documento se utilizan dos fuentes de información:

definiciones de un recurso léxico y el contexto de aparición.

o Def,niciones d,e un recurso li,ngüísti,co. Una palabra puede tener

asociados diferentes sentidos y cada sentido debe tener asocia-

do una definición, la cual consiste en un conjunto de palabras.
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2. Desambiguación del sentido de las palabras: Métodos de resolución

Esta definición se puede obtener de un recurso lingüístico ex-
terno como puede ser un diccionario electrónico ó una base de
conocirniento léxica.

o E\ conterto en el que aparece la palabra a desambiguar estará
formado por las palabras que aparecen próximas a él en el texto
del documento.

La desambiguación 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 aclaración sobre
la dificultad que tiene la automatización del proceso WSD, debi-
do a los problemas que conlleva como al grado de granularidad
tan fina que proporcionan los diccionarios en la división de los
sentidos, a que el diccionario no contenga el sentido apropiado,
a que el sentido del diccionario se demasiado particular, a que
puedan apiicarse varios sentidos, etc. Así, algunos autores como
Slator y Wilks (1987) han afirmado que la división 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 reaiizar
una elección de sentidos extremadamente dificultosa incluso pa-
ra lexicógrafos expertos, debido a que distinción de los sentidos
realizada en algunos diccionarios es difícil de hacer incluso por
parte de los lexicógrafos expertos. Para solucionar el problema de
la automatización de WSD se han propuesto distintos enfoques,
pero el probiema sigue sin solucionarse definitivamente.

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

Los métodos supervisados requieren corpus semánticamente
anotados de modo manual por un humano para posteriormente
entrenar al sistema, además de un recurso léxico que suministra
el sentido que se corresponde con la anotación hecha. Esta ta-
rea manual de anotación semántica es muy laboriosa y costosa
de realizar, ya que se necesitan conjuntos de entrenamiento de
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2.L lntroduccióa 1 . 7

gran tamaño. Sin emba'rgo, hay situaciones en las que no se dis-

pone de estos recursos para poder realizar la desambiguación, por

lo que se debe hacer de forma no supervisada' Así, sistemas no-

suplrvisados se definen como aquellos métodos que no necesitan

estos ejemplos para realizar la desambiguación del sentido de las

palabras, es decir obtienen esta información automáticamente'

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 semiínticamente,
para la desambiguación del sentido de las paiabras. A partir de

esta información y aplicando alguna aproximación obtienen el sen-

tido de las palabras, por lo tanto estos métodos dependen de la

disponibilidad de los corpus a¡rotados semánticamente y su de-

pendencia de los datos utilizados en la fase de entrenamiento.
i Los métodos basados en bases de conocimiento (en inglés, WSD

Knowledge-Driven) se caracterizan porque su trabajo de desam-

biguación consiste en emparejar ia palabra a ser desambiguada

con cualquier información de un recurco de conocimiento externo

(diccionario, base de conocimiento, etc). Estos métodos utilizan

recursos de conocimiento léxico preexistentes, por lo que evitan

ia necesidad de utilizar grandes cantidades de información 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 características de

los recursos utilizados durante la desambiguación y en las medidas

utilizadas para compa¡ar similitudes entre unidades léxicas.
En esta tesis se ha creído conveniente utilizar como base la

clasificación propuesta por (Ide y Véronis, 1998), aunque hay otros
'áutores 

que realizan una clasificación diferente como (Wilks y

Stevenson, 1996). A continuación se presentan las investigaciones

de mayor relevancia en WSD según los criterios de clasificación

expuestos anterio¡mente.
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2. Desa,mbiguación del sentido de las palabras: Métodos de resolución

2.2 Métodos basados en corpus

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

Estos métodos basados en corpus usan normalrnente un cor-
pus con las palabras de cada oración anotadas semánticamente,
bien manuaimente o automáticamente, con su sentido correcto. A
los métodos que requieren anotación manual de los corpus se les
llaman métodos Superuisados. A los que excluyen la tarea de su-
pervisarlos se les llama métodos No superai,sad,os. Los rnétodos su-
pervisados requieren conjuntos de entrenamiento normalmente de
gran tamaño con anotaciones manuales del sentido de las palabras.
El desarrollo de estos corpus anotados semánticamente propor-
cionan el medio para inducir automáticamente reglas o modelos
probabilísticos para la desambiguación. Sin embargo, la creación
¡nanual de corpus anotados semánticamente a nivel de sentido es
una tarea difícil, tediosa y extremadamente costosa (Kilgarriff y
Palmer, 2000).

A continuación se van a clasificar los métodos basados en cor-
pus de acuerdo a su mecanismo de inducción. Es decir, al rne-
canismo que nos permite obtener modelos, leyes o principios a
partir de los fenómenos, hechos o casos particulares. La clasifica-
ción sería: métodos basados en reglas, métodos basados en mod,elos
probabi,Iísticos, y métod,os basad,os en Ia similitud semd,nti,ca.

La clasificación anterior se complementará con otros tipos de
rnétodos basados en corpus como métodos basados en el uso de
corpus bili'ngües y rnétodos basados en propiedad,es d,i,scursiuas.
En las siguientes sub-secciones se describirán detalladamente cada
una de las clasificaciones anteriores.
' cada aparición de la palabra a ser desambiguada en el corpus se encuentra

anotada con el sentido apropiado conforme al contexto donde ápa¡ece
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2.2 Métodos basados en corpus 19

2.2.t Métodos basados en reglas

Los métodos basados en reglas utilizan regias selectivas2 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 específicas como si son muy generales- Dentro

de los métodos basados en reglas se puede hacer una subdivisión

dependiendo del formato de las reglas.

Métodos basados en restricciones de selección. Las restric-

ciones de selección limitan el sentido de una palabra dependiendo

de las clases semánticas de las palabras con que aparece. Además,

las restricciones de selección para ser operativas deberían apli-

carse junto con la información sintáctica de las paiabras. Así, los

lexiconess que se aplican en los métodos deberían incluir tanto

información de la posición sintáctica de las palabras como ia in-

formación de tipo semántico 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 "líquido".
Por lo tanto, los métodos basados en las restricciones de selec-

ción aplican limitaciones a los argumentos de una palabra dada

(normalmente interpretada como un predicado) y ayudan a seiec-

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 selección nos pueden ayudar a distinguir entre los dos sentidos
("contratar" f "uti,li,zar") del verbo "emplear".

(1) 1 Eljefe empleó nuevos trabajadores.

2 Se entiende por regla selectiva al conjunto de operaciones que deben llevarse a

cabo para realizar una inferencia o deducción correcta.
3 Un lexicón puede ser un dicciona¡io electrónico o un tesauro. (Wilks et al., 1996)
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2. Desambiguación del sentido de las palabras: Métodos de resolución

2 Eljefe empleó su propuesta.

En la oración I su sujeto se asocia con las características
semánticas de "humano/organizaci,ón" y su objeto directo con
"hLLrnano". Por lo tanto al tener a "trabajadores" como objeto di-

recto, el sentido correcto para "emplear" es "contratart'. Sin em-
bargo, en la oración 2 su sujeto se asocia con las características
semánticas de "humano/organi,zación" y sr objeto directo con
"'i,d,ea". Por lo tanto al tener a "propuestz," como objeto directo,
el sentido correcto será "ut'i,l'i,zar".

Varios investigadores han aplicado las restricciones de selección
para desambiguar el sentido de las palabras: los trabaios 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 colocación de las palabras extraída de un corpus para decidir
el sentido correcto en patrones semánticos predicado.argumento o
adjetivo-nombre. Y el trabajo de Resnik (1993a) propone la iden-
tificación de las restricciones de selección como clases semánticas
definidas en la taxonomía de WordNet (Miller et al., 1990), y solo
aquellos nombres que están en la taxonomía y se han identificado
sus clases cumplirán la restricción.

Métodos basados en árboles de decisión. Los árboles de de-
cisión son una herramienta para tomar decisiones cuando se trata
con información compleja. Los árboles de decisión proporcionan
una estructura eficiente para establecer las distintas decisiones
alternativas y evaluar lo que implica tomar esas decisiones. Tam-
bién es muy útil para clasificar información. Un ejemplo de ¡írbol
de decisión para aplicar el descuento a un cliente es el mostrado
en la Figura 2.I. Cómo se puede ver la hoja marcada con "*" es
la raíz del árbol y dependiendo si el cliente paga en un periodo
superior o inferior a 10 días y de la cantidad a pagar se le aplicará
un descuento.

Hay que destacar en este punto que los árboles de decisión 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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2.2 Métodos basados en corpus

Figura 2.1. Árbol de decisión para aplica,r descuento a cliente

la comparación de varios algoritmos que utilizan árboles de deci-

sión. 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 utiiizó para adquirir

regla"s de traducción de verbos entre inglés y japonés. Como un

verbo en inglés puede interpretarse como varios verbos diferentes

en japonés, a esta última investigacióri se le puede considerar co-

mo un tipo de regla de inducción para WSD. Por ejemplo, el verbo

en inglés take puede traducirse como erabu (To choose), tsuretei-

ku (To take along) o motteí,ku (To take away)- En la Figura 2'2

se muestra un fragmento del árbol de decisión para el verbo en

inglés úake.
Por ejemplo, si se tiene una oración con el verbo úake seguido

del objeto directo him y una preposición úo, el árbol de decisión

selecciona al verbo en japonés tsureteiku (To take along), ya que

en el árbol de decisión pasa por las ramas correspondientes a

object:hi,m V prep:¿q.
Esas reglas de traducción adquiridas sirven para aplicarlas a

WSD, ya que dependiendo de las reglas que cumpla el verbo de
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22 2. Desa,-biguación del sentido de las palabras: Métodos d.e resorución

Objeto directo:him"

Preposición=J'vacio"

enabu ("to choose')

tsureteiku ("to take along')

Figura 2.2. un fragmento de ¡irbol de decisión para el verbo en inglés úa&e

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

Métodos basados en listas de decisión. Las listas de decisión
son estructuras para representar reglas y están compuestas de tu-
plas de la forma (condición, valor). según Rivest (lgsz) las ristas
de decisión se pueden considerar como reglas 'si-entonces-s,ino',,

por lo tanto las condiciones excepcionales aparecen al principio
en la lista mientras que las condiciones generales aparecen en los
últimos lugares, y la última condición de la lista será aquella que
acepte todos los casos. Es decir, cuando se hace una pregunta a
la lista de decisión, esta actúa de la siguiente manera: cada con-
dición en la lista de decisión se aplica secuencialmente hasta que
se encuentre la condición que satisfaga a la pregunta realizada, y
entonces, el valor que corresponda a esa condición se selecciona
como contestación a la pregunta realizada. Los trabajos de in-
vestigación que han utilizado las listas de decisión en la wSD se
comentan a continuación.

Los autores Agirre y Martinez (2000) realizaron un estudio de-
tallado sobre el funcionamiento de las listas de decisión sobre dos
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2.2 Métodos basados en corpus

corpus públicos disponibles y un corpus adicional adquirido au-

tornáticamente a partir de la Web, mediante el uso de los sentidos

de WordNet.
El trabajo de Yarowsky (1994b) propone la aplicación de las

listas de decisión con el objetivo de resolver un tipo particular de

ambigüedad léxica, la cual aparece cuando una palabra se aso-

cia con múltiples pronunciaciones (debido a los acentos tanto del

español como del francés). También, en otro trabajo, Yarowsky
(1995) aplicó las listas de decisión a WSD. En los dos trabajosa

anteriores de Yarowsky cada condición se corresponde a la colo-

cación de una palabra en una oración y cada valor corresponde al

sentido correcto de la palabra o a la pronunciación. Las coloca-

ciones de las palabras las obtuvo de un gran corpus con el objeto

de identificar automáticamente hechos o indicios efectivos (E), ya

que la identificación 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 más cercano que otro a estos

hechos. Formalmente hablando, el grado de efectividad de estos
hechos se calcula aplicando la Fórmula 2.I,\a cual representa el
ratio entre la probabilidad condicional de que el sentido s1 ) el

sentido s2 apmlzcan con un hecho o indicio efectivo (E) dado. En

la lista de decisión, cada hecho o indicio con sus sentidos posibles

a su probabilidad.

(2 1)

A continuación, se expondrá un ejemplo de Yarowsky (1995)
que utiliza un fragmento de una lista de decisión entrenada para

desambiguar la palabra plant (organi'sm/factory, en donde cada

hecho o indicio indica la coiocación de la palabra con su distancia
asociada a plant o un patrón de su colocación específica. Dicho

ejemplo, se muestra en la Tabla 2.1. Por 1o tanto, si se da una

entrada que contiene el patrón plant hei,ght,la interpretación que

se le asocia a plant es organi,sm y así sucesivamente para las demás

entradas.
a En los trabajos de Yarowsky (1994b) y (1995), el número de sentidos candidatos

para cada palabra se limitó a dos.

se clasifican en orden descendente respecto

.  P(s r lE)
tos 

P(rtE)
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24 2. Desambiguación del sentido de las palabras: Métodos de resolución

Hecho o indicio Sentido Probabilidad

Plant growth Organism 10,12
Car (within X. k word,s) Factory 9,68

Plant height Organism 9,64
Urrion (within * k wor d,s) Factory 9,61

Equipment (within * k word,s) Factory 9,54

Tabla 2.1. un fragmento de lista de decisión para la palabra en inglés plont

El algoritmo de reglas de inducción llarnado CNz (Clark y Ni-
blett, 1989) genera listas de decisión 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
basándose en entropía y su cobertura sobre el rango de los datos
de entrenamiento. La calidad de las listas de decisión depende en
gran medida de la secuencia de las reglas, ya que reglas sencillas al
final de la secuencia empeoran el proceso de desambiguación. pa-
ra resolver este problema en la última versión del algoritmo cN2
se utilizó una técnica denominada "reglas desordenadas" (clark y
Boswell, 1991). También, autores como Pedersen y Bruc.e (19g7a)
utilizaron el algoritmo de reglas de inducción cN2 en sus trabajos.

2.2.2 Métodos basados en modelos probabilísticos

La idea de los modelos probabilísticos consiste en: dada una pala-
bra a desambiguar y un conjunto de palabras que la acompañan
en la frase o párrafo (este conjunto de palabras se le denomina
"contexto"), desarnbiguar el sentido de la primera utilizando in-
formación que aporta el contexto. Es decir, se obtiene un modelo
probabilístico en función de un conjunto de hechos o indicios ob-
servados. Así, sobre la base de un hecho de un nuevo contexto y
basándose en los hechos observados, se proporciona la probabili-
dad de un determinado sentido para este nuevo hecho. A conti-
nuación se detaila la idea intuitiva de probabilidad condicional,
se expone algún ejemplo aclaratorio y se especifica su notación
formal.
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2.2 Métodos basados en corpus 25

Formalmente, la probabilidad condicional de un evento A co-

nociendo que el evento B ocurre (P(E) > 0) se calcula mediante

la fórmula 2.2.

P(AIB):ry# (2.2)

La generalización de esta regla a múltiples eventos se usa en
muchos métodos basados en modelos probabilísticos para desam-
biguar el sentido de las palabras (Leacock et a1., 1993; Pedersen
y Bruce, 1997b). Así, desde el punto de vista de la teoría de la
probabilidad, Ia 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-

biguado para entrenar al método WSD, el cuai es un conjunto
de entrenamiento de ejemplos donde cada palabra ambigua que

aparece en el corpus se anota con una etiqueta semántica. La no-
tación que se usa a pa.rtir de ahora será la mostrada en la Tabla
2 .2 :

Símbolo Significado

W Palabra a-bigua

5 1 ¡ S k ¡ t s K Sentidos de la palabra ambigua w.

C l t ' . ' ¡ C k t " ' ¡ C K Coatexbo de w en el corpus.
' ü L r " ' t ü h r " ' t a K Palabras usadas como ca¡acterísticas para desambiguar.

Tabla 2.2. Notación utilizada en esta sección

El teorema de Bayes, que se presenta para desambiguar el sen-
tido de las palabras, consiste en observar aquellos rasgos o ca-
racterísticas (normalmente palabras) que están alrededor de una
palabra ambigua en un contexto. Así cada rasgo aporta informa-
ción muy útil sobre qué sentido de la palabra ambigua se usa
comúnmente con ella. Formalmente, el teorema de Bayes se cal-
cula con la fórmula 2.3.

P(su) x P(cls¡,)
P(s¡lc) :

P(")
(2.3)
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2. Desambiguación del sentido de las palabras: Métodos de resolución

El valor de P(s¿) es la ((probabilidad previa" del sentido s¡,
es decir, la probabilidad del s¡ sin saber nada sobre el contexto.
Pero P(s¡) se actualiza con el factor W el cual incorpora los
hechos que se tienen en el contexto, obte;iéndose como resultado
final la "probabilidad posterior" P(s¡,lc). El valor de P(cls¡) se
obtiene aplicando la fórmula 2.6.

Si lo que realmente se quiere es elegir la clase correcta entonces
la fórmula 2.3 se puede simplificar. Esto se obtiene al eliminar
P("), que es una constante para todos los sentidos y por lo tanto
no influye en el su cálculo. Por 1o tanto, con la fórmula 2.4 1o que
se pretende es asignar la palabra w al sentido ,9'.

S/: argtaxP(s¡lc) - argTFP(ru) x P(cls¿) (2.4)

Generalmente, para estos métodos la entrada de datos se re-
presenta con un vector de características WSD con la siguiente
es t ruc tu ra  : 1  F1 :  f t , Fz :  f 2 , . . - , F r :  f n ) ,  donde  4  y  f  son
la característica número ,i y su valor respectivarnente.

A continuación, se presentarán los métodos basados en modelos
probabilísticos de acuerdo a: si primero se identifica un conjunto
de características (rasgos) que pueden ser palabras, POS, pala-
bras en ciertas posiciones sintácticas, etc. Y luego se calcula la
probabilidad condicional de cada característica o rasgo respecto
al senticlo o clase.

o Primero se identifica un conjunto de características o rasgos,
y en concreto diferentes conjuntos de características para cada
una de las diferentes palabras polisémicas. Por ejemplo, aquellas
palabras que aparecen junto con la palabra (collocati,on words)
a desambiguar son palabras que típicamente se usan como ca-
racterísticas. Así, cada característica toma un vaior binario, es
decir un 1 cua¡rdo se da esa característica para los datos de
entrada y un 0 cuando no.
Los trabajos de Yarowsky (1992), Justeson y Katz (lggb) propo-
nen métodos que identifican automáticamente palabras con ca-
racterísticas informativas o relevantes. Particularmente, el tra-
bajo de Yarowsky utilizó la "Información Mutua" entre la pa-
labra w y el sentido s (para obtener los distintos sentidos de las
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2.2 Métodos basados en colpus 27

palabras utilizó las categorías semánticas definidas en ei The-

sauro Roget's (Chapman, 1984)) para estimar el grado de ca-

racterística informativa o relevante de la palabra tu al sentido

s. Intuitivamente hablando, la "Información Mutua" entre dos

variables o fenómenos da un mayor valor cuando estas variables

o fenómenos son miís probables a aparecer conjuntamente. Es

decir, mide la información común en las dos variables. Si dos

palabras tienden a aparecer siempre juntas en el contexto, su

relación debería ser fuerte. Pero si dos palabras nunca aparecen

en el mismo contexto, su relación debería ser débii'
La "Información Mutua" de u' y s se calcuia aplicando Ia formu-

Ia2.5, siendo P(Tr,'ls) la probabilidad de que u, aparezca dando

s (en el caso de Yarowsky, categoría Roget) , y P(w) la pro-

babilidad de que w aparezca en el contextos. Estos factores se

estiman basándose en ia distribución relativa de ru y s en los

datos de entrenamiento.

r ,  \  r  P( t l l s )
1 \ u ; s )  -  l o g  

ñ

La Tabla 2.3 muestra un ejemplo de palabras con características

informativas relacionadas con las dos categorías Roget "ANI-

MAL" y "TOOLS" (Yarowsky, 1992). Intuitivamente hablando,

cuando palabras como "family" o "species" aparecen en la en-

trada, la probabiiidad para "ANIMAL" tiende a ser miís grande

que para "TOOLS"

Sin embargo, en el trabajo de Justeson y KaLz se selecciona

la palabra u como indicador del sentido s siempre y cuando

5 Estricta¡cnente hablando, P(ruls) v P(w) deberían anotarse como P(,tL : 1ls)
y P(F- = 1), respectivamente, donde -FL es la característica que representa la
áxist'encia de ia patabra w. Sin emba¡go, aquí se usa una notación simplificada'

(2.5)

Tabla 2.3. Categorías asociadas a características informativas
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2. Desa-biguación del sentido de las palabras: Métodos de resolución

u aparezca con más frecuenciá con el sentido s que con otro
sentido candidato. Particularmente, el objetivo de este traba-
jo es desambiguar el sentido de los adjetivos bas¡índose en los
antónimos. 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 desambiguación en si mismo no depende de un
modelo probabilístico, sino que los indicadores simplemente son
usados como reglas de restricción.

Old ('No Nuevo") car, motorbike. thine. comouter.
Old l"No ioven") m¿In, woman. cat. wine..

Tabla 2.4. Nombres indicativos para un adjetivo

Otros investigadores (Pedersen et al., LggT; Ng y lee, 1996) uti-
lizan, las propiedades morfológicas de las palabras polisémicas
(singular/plural, el tiempo verbal), relaciones sintácticas aso.
ciadas con las palabras polisémicas, las características de las
palabras y la colocación de'estas en las distintas partes de la
oración, como información relevante y útil para desambiguar el
sentido de ias palabras.

o A continuación, se calcula la probabilidad condicional p(cls¡)
de cada rasgo o características para el sentido (o categoría) s¡.
El modelo mrás simple que calcula esto, Naiue-Bayes method
combina hechos a partir de un gran número de características
con una pobre eficiencia (Escudero et al., 2000c). por lo tanto, si
se desea aplicar sobre WSD, el contexto de la paiabra t¿ se des-
cribe en términos de u¡ (palabras usadas como características
contextuales para realizar la desambiguación) que aparecen en
el contexto. Hay que resaltar que en el método de Naive-Bayes
las características usadas se suponen condicionalmente indepen-
dientes para cada uno de los sentidos dados, es decir p(cls¡) se
calcula simplemente mediante el producto de p(u¡ls¡) como se
muestra en la fórmula 2.6.
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(2.6)

El método de Naive-Bayes explicado anteriormente, es el miis

simpie para obtener la probabilidad condicional, y s€ aplicó a
muchas investigaciones en WSD como son los casos de (Gale

et aJ., L992b; Mooney, 1996; Leacock et al., 1993; Pedersen y
Bruce, 7997b; Escudero et aI.,2000c; Suárez y Palomar,2002).
Naive Bayes se usa bastante para aprendizaje automático debi-
do a su habilidad para combinar hechos o indicios a partir de
un número de pruebas. Y es aplicable si el estado del mundo en
el que basamos nuestra clasificación se describe como una serie
de atributos.
El método de Naive-Bayes apiicado a WSD tiene dos consecuen-
cias. La primera es que toda la estructura y ordenación iineal
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 más común
que aparezca en el contexto que contiene "elección" que en el
contexto que contiene "poeta". Otro ejemplo ilustrativo, será el
que a continuación se va a presentar en la Tabla 2.5 para los

dos sentidos de drugs.

Tabla 2.5. Agrupación para "Drugs"

Trffickers es una buena palabra para el sentido de i'llegal subs-
tance, ya que la probabilidad condicional de que la palabra úral-

fi,cleers tenga el sentido illegal substance es superior a la presen-

tada por med,icati,on Por eso, si la palabra trffickers aparece
en un contexto de d,rug posiblemente tendrá una probabilidad

mas elevada con el sentido de illegal substance que con el de
medicati,on

II
a j  e n c
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2. Desambiguación del sentido de las palabras: Métodos de resolución

El trabajo de Pedersen (1OOZ) presenta un modelo más com-
plejo conocido como "decomposable model", que considera di-
ferentes características dependientes entre sí o recíprocamente.
Sin embargo, este trabajo tiene la desventaja de que el número
de pará,rnetros a ser estimados es enorme, debido a que estos
son proporcionales al número de combinaciones de los valores
para las características que dependen entre sí. Además, esta
técnica requiere grandes volúmenes de datos para estimar apro-
piadamente todos los pariímetros. Para resolver este problema,
Pedersen et aI. (1997) proponen un método automático para
identificar el modelo óptimo (alto rendimiento y poca estima-
ción de parárnetros), mediante la alteración 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 aplicación
del algoritmo AdaBoost.MH a la tarea de desambiguar el senti-
do de las paiabras. La idea principal de los algoritmos de boos-
ting es combinar muchas hipótesis simples y seguras (llamadas
clasificadores débiles) en un único clasificador para la tarea en
cuestión. Los clasificadores débiles se entrenan secuencialmen-
te, es decir, cada uno de elios se entrena con los ejemplos más
difíciles de clasjficar por el clasificador débil que le precede.
Los experimentos sobre un conjunto de 15 palabras polisémicas
demuestran que la aproximación de boosting supera a la de
Naiue-Bages.

2.2.3 Métodos basados en similitud semántica

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), asignándole
diferentes denominaciones. El cálculo de la similitud semántica
entre un nuevo problema y los ejemplos que se tienen en los
datos de entrenamiento ha sido un problema crítico. A con-
tinuación se expondrá una clasificación de estos métodos para
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2.2 Métodos basados en corpus 31

calcular la similitud semiántica según se basen en la distribución

estadística, 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 semántica a los datos de

entrenamiento. Un rnétodo que pertenece a este apartado es

el llamado los "k-vecinos más próximos" (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

interpretación de la palabra de entrada. En el caso de que K:1,

este método se denomina el "vecino más próximo" (en inglés,

"nearest neighbor'!). En este método, la paiabra de ent¡ada se

desambigua sirnplemente con el sentido asociado con el ejemplo
de mayor similitud. Ng (fOO7a) identificó automáticamente el

valor óptimo de k sobre el rango de unos datos de entrenamien-
to dados, lo cual mejoró el rendimiento del método del "vecino
más próximo".
Supongamos que cada ejemplo de entrenamiento así como la en-

trada (ejemplos) se representan por un vector de características
definido por la fórmula 2.5, en la cual cada ejemplo se sitúa

en un espacio N dimensionaJ, donde la característica -fl se co-

rresponde con el eje de coordenadas i. Una implementación de

esto es el llamado "uector space rnodel" (VSM), el cual calcula
Ia similitud entre dos ejemplos mediante ei ángulo que forman
los dos vectores obtenidos a partir de la representación de cada

ejemplo. Schutze (1OOZ) aplica VSM a Ia desambiguación del

sentido de las palabras, mediante la representación de cada pa-

labra con un vector que consta de la frecuencia de colocación
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 reiacionan con las palabras que aparecen en ei contexto.
Este método también necesita de algoritmos de agrupamiento
automático para relacionar cada paiabra polisémica con sus sen-

tidos y representar vectores de sentidos. Finalmente, mediante

la ecuación 2.7 se obtiene la similitud semántica entre la pa-
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2. Desa.mbiguación del sentido de las palabras: Métodos de resolución

labra de entrada y cada agrupación del sentido de la palabra,
seleccionando el sentido con rniíxima similitud.

Sim(x,3¡) :  ,-*- j--,
l t l ' l v l

Leacock et al. (1993) compararon el método VSM, redes neuro-
nales y el método de Naive-Bayes, y extrajeron la conclusión de
que los dos primeros métodos superan muy ligeramente a este
último en desambiguación.
Ng y Lee (1996) usaron en su método una medida diferente para
calcular la similitud. Eilos utilizaron la distancia entre dos ejem-
plos sumando las distancias de los valores característicos asocia-
dos a esos ejemplos. Es decir, calcularon la similitud semántica
a partir de la idea de que dos ejemplos son similares cuando tie-
nen vaiores característicos que miís o menos corresponden con la
distribución estadística obtenida a partir de ios datos de entre-
namiento. La fórmula 2.8 muestra como se calcula la distancia
de dos valores característicos fi y fz de una característica,t'.

di,st(f1, fz): I lp(slr : fr) - p(slF : fr)l
i

(2.8)

Donde P(slF : ft) es ia probabilidad condicional del sentido s
para el valor fi de la característica f'. Los resultados obtenidos
en sus investigaciones indicaron que la selección de la carac-
terística 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 entropía relativa (estima el gra-
do mediante el cual dos distribuciones probabilísticas difieren)
y aplicándola a la desambiguación del sentido de los verbos.
Ellos usaron solo una característica, en la que cada ejemplo se
representa mediante el nombre, que es objeio directo, asocia-
do al verbo polisémico. La similitud entre ejemplos se calcula
basándose en la distribución de los nombres asociados.

Métodos basados en similitud semántica mediante re-
cursos externos. En realidad estos métodos son estadísticos,
pero estiman la probabilidad de una clase en vez de una palabra

(2.7)
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mediante WordNet. Los métodos clasificados en este subapar-

tado se basan en la noción de qué palabras, próximas unas a

otras en un tesauro, diccionario u otro recurso) tienen semejan-

te significado. La mayoría de métodos (Li et aJ., 1995; Resnik,

1995a,b; Ribas, 1995b; Lin, 1997) predefinen heurísticamente la

relación 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 bilingües

Estos métodos básicamente son estadísticos, pero sin embargo

este apartado presenta otro parámetro de clasificación según la

utiiización de corpus bilingües. La principal característica de este

tipo de métodos es que utilizan recursos bilingües para desambi-
guar los sentidos de las palabras, con el objetivo de probar ciertas

técnicas de WSD sin ia necesidad de etiquetar manualmgnte los

sentidos en el texto. Estos rnétodos se basan en la observación de

que diferentes sentidos de palabras en una iengua dada, pueden

corresponderse con palabras distintas en otra lengua. Por ejemplo,

lapalabra en ingiés pen es "bolígrafo" en español con el sentido de

"instrumento para escribir" y "cotral" 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 traducción de una

palabra como pen, automáticamente se determina su sentido en

español ("bolígrafo o corral").
En el trabajo realizado por Gale y Church (1991) se observó

que las estructuras gramaticales y de párrafos en los dos corpus

(francés e inglés) utilizados eran idénticas, ya que eran traduc-

ción directa el uno del otro. Por 1o tanto aplicó una técnica au-

tomática de alineación de cada oración de un corpus con ei otro,

con el objetivo de obtener un corpus bilingüe alineado. Este tra-

bajo se utilizó para descubrir cómo una palabra en una oración

determinada se traducía al otro lenguaje, y por consiguiente la

traducción de esa palabra a su sentido correspondiente. Por eso al

aplicar esta técnica las palabras alineadas del corpus podían ser

automáticamente etiquetadas con el sentido correcto. Las prue-
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bas realizadas por Gale fueron sobre una única palabra (bank) y
obtuvieron una precisión de|92%.

Otro autor que utilizó la correspondencia entre palabras de
un diccionario bilingüe fue Dagan et aI. (Igg4). Para explicar la
idea de este método se utilizará un ejemplo. En inglés la pala-
bra i,nteresú tiene dos traducciones en alemán: Betei,li,gung ("legal
share") e Interesse ("attention", "concem"). Para desambiguar
la palabra inglesa interest, hay que identificar la oración donde
ésta aparece y buscar un corpus (alemán para nuestro ejemplo)
con ejemplos de la oración. Si la oración aparece con una única
traducción de la palabra i,nteresú en la segunda lengua, entonces
se puede asignar el correspondiente sentido. Si la palabra i,nterest
aparece en la oración showed i,nterest, la traducción en alemiín
de showed ("zeigen") aparecerá únicamente con Interesse. Por lo
tanto, la palabra interest en ia oración showed i,nterest pertene-
ce al sentido en alemán "attent'ion", "concern". Por otra parte,
la única traducción frecuenternente utilizada de la oración acqui-
red i,nterest es "erwarb ei,ne Betei,Ii,gung", por lo tanto el uso de
interest como el objeto d,e acquire corresponde al sentid o, legal
share.

Estos métodos de WSD basados en corpus bilingües tienen
una limitación muy evidente, y es que solo pueden utilizarse en
aplicaciones de traducción automática.

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 ser.ltido por colocación" (Ya-
rowsky, 1995). A continuación se explicarán detalladamente estas
dos propiedades y su aplicación a los métodos de WSD.

o "Un senti,d,o por di,scurso". 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 está aplicando la observación 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 botánica, normalmente cuando aparezca la palabra

"planta" en el discurso tendrá el sentido de "flora" en vez de

"planta industrial".
o "(Jn senti,d,o por colocaci6n". 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 relación

sintáctica, éstas forman un grupo coherente con respecto a su

sentido. Es decir, hay ciertos sentidos de ciertas palabras que

quedan completamente determinados mediante una colocación,

como por ejernplo, "materia gris". Al estar la palabra "gris"
cerca de "materia", el sentido de esta queda claramente iden-

tificado como "tejido nervioso". Esta es la principal propiedad

aplicada por ia mayoría de los trabajos basados en procesos es-
. tadísticos para desambiguar ei sentido de las palabras. Eso es

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

I bras estén fuertemente relacionados con ciertas características

contextuales, como por ejemplo, que haya otras palabras en la

misma oración.

Estas dos características se apiicaron en el trabajo de Yarowsky

(1995), el cual presentó 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 reúne características del contexto local, pa-

ra más tarde poder utilizarse en WSD. Yarowsky demostró que

este algoritmo es muy eficaz, ya que para diferentes versiones ob-

tuvo una precisión que oscilaba entre 90,6% y g6,5To. Cuando se

aplicaba la característica del discurso el ratio de error se reducía

en un 27%.

2.3 Métodos basados en Conocimiento

El trabajo que se presenta en esta Tesis está clasificado como un

método basado en el conocimiento. Por tal motivo, esta Tesis se
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36 2. Desambiguación del sentido de las palabras: Métodos de resolución

basa en algunos conceptos y técnicas que se han utilizado en los
trabajos clasificados en este apadado.

Los métodos de desambiguación supervisados requieren de
grandes conjuntos de datos de entrenamiento. Normalmente, los
algoritmos de desambiguación basados en corpus usan datos de
entrenarniento etiquetados manualmente. Es decir, cada palabra
ambigua perteneciente al conjunto de datos de entrenamiento
tendrá anotada una etiqueta semántica 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 manualm,ente las grandes cantidades de in-
formación requeridas para desambiguar el sentido de las palabras.
Por ejernplo, (Ng, 1997b) estimó que un hombre con dedicación
exclusiva tardaría 16 años para construir un corpus etiquetado
semánticamente para el ingiés. Otro factor a tener en cuenta es la
diversidad de lenguas, por lo que se debe¡ía realizar la anotación
de los corpus para cada una de las lenguas. Debido a los factores
comentados anteriormente (cobertura, anotación para cada len-
gua) 1os trabajos más recientes en WSD se han enfocado para
reducir la necesidad de supervisar los métodos basados en cor-
pus, así como el coste de adquisición de los corpus etiquetados
semánticamente. Debemos nombrar los trabajos de Mihalcea y
Moldovan (1998) y de Agirre y Martinez (2001a) para encontrar
ejemplos de sentidos de lVordNet en la Web de forma automática.

Durante los años ochenta, los recursos léxjcos como dicciona-
rios, tesauros y léxicos basados en conocimiento se pusieron a
disponibilidad de los investigadores facilitando la obtención de
conocimiento a partir de ios mismos sin necesidad del etiquetado
marrual. Estos recursos proporcionan una fuente de información
muy importante en los métodos de WSD basados en conocimien-
to, o también conocidos en inglés como knowled,ge-driuen WSD.

Los primeros métodos de desambiguación basados en cono-
cimiento, estuvieron muy influenciados por las técnicas que se
utilizaban en la Inteligencia Artificial (IA). Por tal motivo, los
métodos de desambiguación basados en conocimiento se han cla-
sificado en base a dos criterios: Métodos basados en técni,cas d,e
IA y Métodos basados en recursos erternos..
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A continuación se presentan las investigaciones de mayor rele-

vancia en la WSD basada en conocimiento según los crite¡ios de

clasificación expuestos anteriormente.

2.3.L Métodos basados en técnicas de IA.

Los primeros métodos basados en IA empezalon abordando el

problema de la comprensión del lenguaje. Por eso' los trabajos en

wsD siguiendo un enfoque de IA se realizaron en el contexto de

sistemas grandes, con la intención de obtener una comprensión

completa del lenguaje. Para realizar esta tarea se tenía que ob-

tener conocimiento sintáctico y semántico, io cual posteriormente

fue explotado por ia tarea de WSD. A continuación, se van a

explicar ios métodos más representativos o característicos de la

WSD basados en técnicas de IA.

Las redes semánticas como método de desambiguación.

Las redes semiínticas6 son representaciones gráficas 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 ¡elaciones entre esos nodos.

Un ejemplo de red semántica sería el mostrado en la figura 2.3.

Las redes semánticas permiten representar el sentido de las

palabras. En el trabajo de Masterman (1962) se utiiizó una red

semántica para derivar la representación de oraciones en una inter-

lingua (entre va¡ias lenguas) formada de conceptos esenciales del

lenguaje y se aplicó aJ campo de la traducción automática. La

distinción de sentidos se hacía implícitamente, mediante la elec-

ción de representaciones que Sean grupos de nodos fuertemente

relacionados en la red.
En el trabajo de Quillian (1968; 1969) se presenta la cons-

trucción de una red semiíntica, que incluía enlaces entre palabras

(tokens) y conceptos (tipos). A dichos enlaces se les etiqueta con

varias relaciones semánticas o mediante asociaciones entre pala-

bras. La red es creada a partir de las definiciones de diccionario,

pero se mejora mediante conocimiento etiquetado manuairnente.

6 Las redes semánticas provienen de los primeros trabajos sobre grafos para la

representación del conocimiento (Roberts, 1973; Selz, 1922).
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Universidad
de Alicanb

Ciudad de
Alioanúe

Comunidad
Valenciana

tr'igura 2.3. Estructura de una Red Semántica

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

Por otro lado, estos métodos también se basaron en el uso de
"marcos de regias" (frames). Los "marcos de reglas" son estructu-
ras de datos que contienen información de palabras y sus relacio-
nes. Hayes (1977a; I977b;1973) utilizó la combinación de una red
semántica y de "marcos de reglas", de tal manera que construyó
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una red semántica 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 PARII-OF a la red. Ei trabajo que desarrolló

Hayes demuestra que los homónimos pueden ser desambiguados

con bastante éxito usando esta aproximación pero, sin embargo,
para otros tipos de polisemia no se alcanza la misma precisión.

En el trabajo de Hirst (Hirst, 1987) también se usaron redes de

"marcos de regias" y se introdujo el mecanismo denominado pola'

roi,d words. Este mecanismo consiste en eliminar progresivamente

los sentidos no adecuados, basándose en los indicios sintácticos
(suministrados por el analizador) y en las relaciones semánticas

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 desambiguación.
La idea de los modelos conexionistas aplicados a la desambigua-
ción del sentido de las palabras consiste en un proceso en el cual
la introducción de un cierto concepto facilitará el procesamien-

to de subsiguientes conceptos introducidos que estiín relacionados
semánticamente. Esta idea se aplica en los "modelos de activación
extendida" de Anderson (1983) donde los conceptos de una red

semántica se activan por su uso y ésta se propaga por los nodos

de la red.
Cotirell y Small (1983) propusieron e implementaron un mG'

delo de activación extendida para desambiguar el sentido de las
palabras en el cual cada nodo de la red representa una pala-

bra específiea o concepto. Otros investigadores como Waltz y Po-

llack (1985) anotaron rnanuaimente conjuntos de características
semánticas correspondientes a duración de eventos (minuto, hora,

día, etc), localización (ciudad, país, etc), restricciones semánticas
(animado/inanimado, etc) y otras más, en sus redes. Posterior-

mente, estos conjuntos de características, definidas manualmente,

se utilizaron para activar un contexto determinado que servía para

desarnbiguar el sentido de una palabra de entrada. Otro trabajo

es el de Bookman (1987), el cual describe un proceso dinámico
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en el que las características son automáticamente activadas por el
texto precedente. Todos los trabajos propuestos hasta ahora utili-
zan modelos en donde un nodo corresponde a un único concepto,
denominándose 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, ia gran dificultad para anotar manuaJmente
conjuntos de caracteísticas semiánticas hace que solamente se
apliquen estos modelos a una parte muy reducida del lenguaje.
Y por lo tanto, los procedimientos de desambiguación que forman
parte de estos modelos alcanzan su efectividad cuando se aplican
a "ejemplos juguete", es decir a conjuntos de datos pequeños con
un contexto muy limitado. Finalmente, todo lo comentado ante-
riormente desemboca en modeios que no tienen una efectividad
elevada, sobre bextos reales.

Las preferencias semánticas como método de desambi-
guación. Las preferencias semánticas son representaciones de co-
nocimiento en donde las expectativas semánticas se almacenan
como restricciones manejables o preferencias. Se usa el término
preferencias en contraposición a reglas, porque las preferencias se
pueden anular en metáforas y otros significados extendidos. Por
ejemplo, la palabra "comer" toma argumentos que no se corres-
ponden con alimento en la oracién "el cantante se comió unas
palabras". Así, el uso de las preferencias semánticas 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 acción de asumir automáticamente que cualquier
cosa que se sale de la competencia semántica 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 oración, "yo pinté el puente", parece claro que el sentido
de esta palabra va dirigido hacia "estructura". Pero, imaginemos
que se tiene una restricción de selección para "pintar,' como que el
TEMA:"objeto físico". Por lo tanto, ambos sentidos de "puente,,
pertenecen a la categoría de "objeto físico" y por lo tanto satis-
facen la restricción. Por 1o tanto, no se seleccionaría el sentido
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2.3 Métodos basados en Conocimiento

correcto de las palabras aplicando esa restricción. Este probiema

se puede resolver mediante la utilización de técnicas que utilicen
preferencias semiínticas.

Las investigaciones de (Wilks, 1968, 1969, 1973, 1975d,c,b,a)

son unos de los primeros trabajos que están específicamente des-

tinados para tratar el problema de ia desambiguación del senti-

do usando las preferencias semánticas. Así, el trabajo de Wilks
(1975c) describe que las preferencias semánticas especifican de
forma precisa a las restricciones de selección. Con el objetivo de
realizar combinaciones de términos en una oración 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 metáfora. Por ejemplo, en la oración "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 semánticas para

WSD. Para elio usó una combinación de restricciones selecciona-
ies, preferencias, frames, etc, con objeto de mejorar el método
propuesto por Wilks. Otros autores más recientes como (Resnik,
1993a; Ribas, 1995b; Li y Abe, 1995) también trata¡r el problema

de la desambiguación del sentido aplicando restricciones seleccio-
nales.

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

A continuación se va a presentar un ejemplo de cómo las redes
de discriminación permiten organizar la información 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 adivina¡ cual es. El jugador (A) solo puede responder a
las preguntas del jugador (B) con respuestas de sí-no. Una simple
muestra del juego sería 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:  S i

A continuación, se expone el ejemplo 2.4, el cual presenta una
red de discriminación. como se puede ver en este ejemplo, el cons-
tituyente básico de esta red de discriminación es la representación
de una pregunta y el texto adicional que puede ser rerevante de
acuerdo a si la respuesta es afirmativa o negativa. El otro tipo de
constituyente en esta red es para representar los hechos como Sc
ti'ene /t pi"ernas y si, pued,es 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 ra pre-
gunta [Tiene cuatro piernas].

Este enfoque lo que pretende es realizar una discriminación de
los sentidos como en (Small y Rieger, 1982; Small, 1gg3; Small
et al., 1988). Okumura y Tanaka (1990) proponen una buena es-
trategia para la desambiguación semántica mediante las redes de
discriminación. Esta consiste en aumentar las restricciones obte-
nidas durante el proceso de análisis de una oración, y desambiguar
lo más pronto posible el sentido mediante esas restricciones. En
este trabajo se presenta el modelo computacional para el análisis
del lenguaje denomin ado Incremental di,s ambi, guation mod,el.
uso de información de diversa naturaleza como método
de desambiguación. Los métodos de desambiguaciórr que se
presentan aquí se basan en usar una gran variedad de informa-
ción de diversa naturaleza como análisis sintáctico, restricciones
de selección, etc.
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Icuestión
Tiene cuatro piernas
[cuestión

lPuedes nontarlo]
[objeto u¡ caba]-]ol
[objeto una vaca]l

lobjeto r¡ honbre]l

Si tiene 4 piernas entonces
Si puedes montarlo entonces

Es un caballo
Sino

Es u¡.a vaca
Sino

Es un hombre

Figura 2.4. Red de discriminación

: Dahlgren (1983) presenta un sistema de comprensión del len-

guaje natural que incluye un rnétodo pala desambiguar el sentido

de las palabras, el cual utiliza información de diversa naturaleza

corno información sintáctica, expresiones detelminadas y lazona-

miento utilizando el sentido común. Este último tipo de informa-

ción, es decir el razonamiento, solamente lo aplica cuando fallan

los otros dos métodos en la obtención del resultado. De este tra-

bajo se obtiene la conclusión de que el lazonamiento nolmalmente

necesita una ontología para encontlar antecesores comunes a las

palabras que forman parte del contexto. El trabajo anteliol se

anticipa a los resultados obtenidos en (Resnik, 1993b,c, 1995a),

donde determinan que la semejanza ontológica trae consigo un an-

tecesor común en la ontología. Con esto se prueba que esta idea es

muy importante para desambiguar ademiís de demostrar que las

restdcciones de selección del velbo son un lecur5o muy impoltante

para realizar la desambiguación del sentido de los nombres.

El trabajo de Agirre y Martinez (2001b) presenta una exten-

sión de los modelos estadísticos previos a preferencias de selec-

ción clase-a-clase. También, presenta un modelo que aprende pre-

ferencias de selección para clases de verbos. Estas preferencias
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extraídas se evaluaron en WSD con un conjunto de palabras y
documentos del SernCor.

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 paiabra a ser desambiguada
junto con la información, que se posea en recu$os léxicos exter-
nos, de cada uno de los sentidos de las palabras con el objetivo
de asignar el sentido correcto. Esta inforrnación para cada uno
de los sentidos se obtiene a partir de recursos de conocimiento
externos (diccionarios, tesauros, bases de conocimiento léxicas).
La clasificación que se propone para este tipo de rnétodos se basa
en el tipo de recurso externo estructurado utilizado. Así la sub-
clasificación para este tipo de métodos es la siguiente: d,i,cci,onarios
d,e uso conuencional (MRD's), tesauros, y bases de conoci,miento
léri,cas.

A continuación se detallan las características de cada uno de
los métodos expuestos anteriormente.

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

Aunque los diccionarios contienen multiples inconsistencias
(Atkins y Levin, 1988; Kilgarriff, 1994; Rigau et a1., 1998) y no
se crearon pa,ra su explotación en ordenadores, lo cierto es que
proporcionan una fuente de información muy valiosa para la dis-
tinción de los sentidos de las palabras, a través de sus definicio-
nes. Por este motivo se utiiizan como recuffio externo en bastantes
métodos de WSD.

El rnétodo que ha servido de base o de punto de partida para
todos los restantes métodos de WSD usando IvIRD's ha sido el de
Lesk (1986). Esie asociaba a cada sentido del diccionario una lista
de palabras que aparecían en la definición de ese senticlo. Entonces
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la desambiguación se realizaba seleccionando el sentido de la pa-

labra cuya lista contenía el mayor número de coincidencias con las

claves de las palabras de su contexto. El inconveniente que tienen

este método es que es muy sensible a la redacción exacta de cada

definición, ya que la ausencia o presencia de una palabra puede

altera¡ radicalmente los resultados, por 1o que dependen en gran

medida de las palabras elegidas para describir las definiciones.

El trabajo de Wilks et al. (L990; 1996) intentó mejorar el co-

nocimiento asociado con cada sentido, mediante el cálculo de la

frecuencia de aparición de las palabras en la definición de los tex-

tos del diccionario Longman's Dicti,onarY of Contemporary En-

glish (LDOCE). Esta métrica se apoya con un vector conocido en

inglés como " Co-ocu,rrence 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 asocialá un valor a cada palabra del reducido vo-

cabulario encontrado en LDOCE (l\/ en la ecuación 2.9 es igual

al tamaño del vocabula¡io reducido (2781)), el cual representará

la frecuencia de aparición (ver fórmula 2.10) para la palabra ur

y ia palabra ,i-th en el mismo vocabulario. con la ecuación 2.10

se obtienen cada uno de los valores dei vector de ocurrencias, los

cuales son la frecuencia de las apariciones u ocurrencias.

(2.e)

(2.10)

Igual que se calcula ia relación entre dos palabras, se puede

calcular matemáticamente la relación entre los dos vectores co-

rrespondientes, mediante por ejemplo el coseno (ver fórmuIa2.tz).

Finalmente, un sentido puede caracterizarse aglegando todos los

vectores correspondientes a las palablas en su definición (Wilks

et al., 1990) (aplicando la fórmula 2.I1,). De esta forma se obtiene

un vector Dara cada sentido del diccionario.

ú- t úi

Oi,: ( r f f , " ' ,uf f i )
^ . w _ t'ui - J w,zi

n€.d,ef (a)

(2 .11)
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se pueden aplicar distintas medidas de similitud entre vecto es
en un espacio multidimensional donde (las dimensiones las forman
las palabras) como por ejemplo la fórmula del coseno 2.I2, que
mide la relación entre dos vectores.

s im(u,u) :  cos (-d,d¡ : D{=r(ruru)
(2.12)

ffl=r ul L{=t*?
La evaluación del método se hizo sobre una única palabra

"bank" obteniéndose una exactitud d,el 45% en la identificación
del sentido y del 90% en la identificación de palabras homógrafas.

varios autores como (Krovetz y croft, 198g; 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 información en
la versión electrónica det LDocE, en particular, los campos bor
cod,e y subject code para cada sentido. El campo bor cod,e incluye
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 cod,e codifrca un
conjunto de primitivas que clasifican muchos de los senticlos de las
palabras por temas ("Ingeniería", ,,Botánica',, ,,Economía", etc).

El método de desambiguación empleado por Guthrie et aI.
(1991) usando los su,bject codes de LDocE es similar al de wilks,
con la salvedad que, en el proceso de expansión de las definiciones,
una definición que está asignada a una categoría sóro puede ex-
pandirse con paiabras concurrentes presentes en otras definiciones
asignadas a la misma categoría. Los resultados de la evaluación no
se disponen, pero cowie et al. (rgg2) conjuntamente con Guthrie
mejoraron el método obteniendo unos resurtados det 4T % en la
distinción de sentidos y del 72 To pala las pálabras homógrafas.

otro trabajo es el de Richardson (1992), el cual presentó el
desarrollo de una ¡ed semántica a partir de las definiciones de dos
diccionarios (LDocE y webster's zth Gove) mediante el análisis
sintáctico de sus definiciones con el objetivo de extraer relaciones
semánticas y asignarles un peso basado en la frecuencia. Como las
palabras no tienen asignados sus sentidos en las definiciones, en la
red semántica es imposible la relación entre dos sentidos. por lo
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2.3 Métodos basados en Conocimiento

tantO, envez de eso se usargn carninos de enlace pala implemental

las relaciones entre palabras. En definitiva, la idea consiste en que

dos palabras estalán muy relacionadas si hay muchos caminos de

enlace entle 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 relación.

Métodos basados en conocimiento extraído de tesauros.

Los tesauros propolcionan información soble las relaciones entre

palabras del inglés (Roget's Intemational Thesaurus). La relación

que se utiliza miás comúnmente es la de sinonimia.

El tesauro Roget se suministró en formato electrónico (dispo-

nible via ftp anónimo desde varios lugaresT y, a partir de la década

de los 50 se ha utilizado en una amplia variedad de aplicaciones,

tales como recuperación de información, traducción automática y

análisis de contenidos. Un tesauro está formado por un conjunto

de 1000 categorías y para cada una de ellas un grupo de palabras

relacionadas entre sí. Por 1o tanto, cada ocurlencia de una misma

palabra en diferentes categolías del tesauro, representa diferentes

sentidos o significados de la palabra. Así, este leculso se puede

utilizar para desambiguar el sentido de las palabras, ya que pala-

bras pertenecientes a una misma categoría estián semánticamente

relacionadas (Yarowsky, 1992) y dichas categorías se corresponde

con los sentidos de esas Palabras'
Uno de los primeros aigoritmos basados en tesauros para de-

sambiguar una palabra fue propuesto por Walker (1987), y este

utilizó la idea de que cada sentido y cada palabra se a,signan a

una o miís categorías o temas en el diccionario. Por lo tanto para

desambigua,r una palabra, se extraían del diccionario sus cate-

gorías, para posteriormente calcular la frecuencia de aparición de

las palabras de la frase en las categorías y finalmente seleccionar

el sentido para aquella categoría más frecuente.

un problema con el algoritmo es que una categorización general

de palabras en temas es inapropiado para un dominio particular.

Por ejemplo, la palabra "ratón" en un tesauro puede aparecer

como mamífero o como dispositivo electrónico. sin embargo, en

t  t"o *tr.  t*su. edu: /CLR/lexica/roget-1911
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2. Desa.mbiguación del sentido de las palabras: Métodos de resolución

un manual de ordenadores rara vez aparecerá la palabra "ratón,'
como la categoría mamífero. Otro inconveniente encontrado en
este algoritmo es la cobertura en una categorización general de
temas. Por ejemplo, si se busca el nombre propio Luís Figo en un
thesaurus de los años 60 no se encontraría, sin embargo la ocu-
rrencia de este nombre nos daría un indicio para clasifica¡lo como
"deporte". Para resolver estos problemas, el trabajo de Yarowsky
(L992) añade las palabras más frecuentes de un corpus a las ca-
tegorías según el contexto, por ejemplo, la ocurrencia Luís Figo
de un corpus aparecería más frecuentemente en un contexto de
deportes, por lo tanto se añadiría a la categoría deporte.

Yarowsky (1992) desarrolló 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
categorías semánticas dadas en el tesauro Roget, en donde ca-
da categoría semántica se compone de un conjunto de palabras
relacionadas. Utilizó una amplia variedad de categorías para cu-
brir distintas áreas, como por ejemplo herrami,entas/maquinaria
o animales/i,nsectos. Y para saber cual es el contexto típico de
cada categoría, reunía contextos para cada palabra en una cate-
goría de la enciclopedia Grolier. Finalmente, a partir de todas las
paiabras en el contexto de la categoría se elegían las más significa-
tivass mediante una medida estadística llamada saliency y que se
muestra en la fórmula 2.13. Esta fórmula calcula ia probabilidad
de una palabra que aparece en el contexto de una categoría Roget
dividido por su probabilidad general en el corpus.

(2.13)

En este trabajo 1a relación de palabras no se define explícitamente,
sino que se usa implícitamente como un método para etiquetar
palabras con las categorías de Roget's. Sin embargo, es posible
inferir ia relación entre palabras o sentidos a partir de la medida
dada.
ó se entiende por significativas a aquellas palabras que apa,recen m¿ás a menudo

con el contexto de una categoría

sali,ency(w) : iog 'JYI!
P(r)
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Los experimentos realizados demuestran que el algoritmo tiene

una alta precisión cuando las categorías de los tesauros y los sen-

tidos se corresponden con los temas, por ejemplo la palabra bass

tiene los sentidos musi,c y fish y las categorías Roget son musi,c y

animal.
En definitiva, la idea básica en Ia desambiguación basada en

thesaurus es que las categorías semánticas de las palabras en un

contexto, determinan la categoría semántica del contexto en su
totalidad, y por lo tanto determina el sentido de las palabras
(Manning y Schütze, 1999).

Métodos basados en conocimiento extraído de bases de
conocimiento léxicas. A mediados de los años 80, los investiga-
dores empiezan a construir manualmente bases de conocirniento
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 aJ., 1994). Sin embargo,
WordNet es la base de conocimiento en inglés rnás utilizada para

desambiguar el sentido de las palabras, por varias razones que se

detallarán a continuación:

1. WordNet combina las características de otros recursos explo-
tados comúnmente en el trabajo de desambiguación: ya que

incluye definiciones de términos para sentidos individuaJes co-
mo en un diccionario; define Synsets, como conjunto de pa-

labras sinónimas que representan un único concepto léxico,
y los organiza en una jerarquía conceptual como un tesauro.
También, incluye otros tipos de relaciones léxicas y semiánticas
(hiperonimia, hiponimia, meronimia, etc), que proporcionan el

conjunto más amplio de información léxica en un único recur-
so.

2. WordNet se diseñó para ser usado por programas, por lo tanto,
no tiene muchos de los problemas asociados de los dicciona-
rios eiectrónicos (MRD's) comentados anteriormente. Y por

último y quizas larazón más 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.

Desambiguacíon lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

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



2. Desambiguación del sentido de las palabras: Métodos de resolución

La característica fundamental de estos métodos es que la aso.
ciación 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 utiiizan este en-
foque como puede verse en el trabajo de Ide y Veronís (Ide y
Véronis, 1998).

Sin embargo, como el trabajo que se presenta en esta Tesis
está clasificado más concretamente como un método basado en el
conocimiento y que utiliza una base de conocimiento léxica, en
particular WordNet. Las investigaciones mrís importantes clasi-
ficadas con este enfoque se presentarán 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 extraÍdo de
bases de conocimiento léxicas

El método tradicional para medir la simiiitud en una red semántica
consiste en medir la longitud del camino entre dos conceptos (Ra-
da et al., 1939). La fórmula 2.L4 de distancia entre dos conceptos
A y B, que proponen, se define como la longitud del camino más
corto cle la relación IS-A que unen a ambos conceptos. La medi-
da de la distancia debería ser más pequeña para dos conceptos
fuertemente relacionados. v viceversa.

di,st(A.B) : min lonqitudb\' p€.carnino(A,B)
(2.r4)

La distancia conceptual, que propusieron Agirre et al. (L994),
entre dos conceptos (a y b en la fórmula 2.15) se obtiene por el
camino (p) *,ás corto. Para realizar el ciílculo de la longitud se
hace cle una forma especial: para cada'concepto C¡ en el camino
se añadirá la inversa de su profundidad en la jerarquía, donde
a :  Co  y  b :  Cn .

d, i ,s t (a .b\ :  min 5-  
1

\' / p<"ii¿ii(",u1 
froVrofundidad(C¿)

(2.15)
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2.3 Métodos basados en Conocimiento 51

uno de los primeros autores que explotó ia información léxica

existente en wordNet para, wsD aplicado a la recuperación de

información fue \borhees (1993). Para ello utilizó las relaciones

de hiponimia para nombres en wordNet. Y definió la "capucha"

de un sentido (en inglés, hood,) o synset como la categoría de sen-

tidos asociado a é1. Algo similar a la representación de categorías

realizada sobre el Roget en los métodos que ya hemos comentado

anteriormente, pero adaptado a\ synset. Para definir }a "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 aparición de las "capuchas" en la colección de do-

cumentos y en el texto considerado. Así, dada una paiabra en un

documento y sus "capuchas" asociadas (una para cada synset), se

le da mayor peso a las "capuqhas" que Son más referenciadas en el

texto respecto a la colección. Esto permite asignar un mayor peso

a las "capuchas" que son más referenciadas en un documento, y

que deben representar mejor el significado concreto del término

en el docunrento. cuando se tienen representados los documen-

tos por sus 
('capuchas" con SuS pesos, se define una función 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 más fina que

las 10 jerarquías de nombres de WordNet. Sus resultados indican

que su técnica no es un método fiabie para distinguir los synsets

de WordNet.
Otro autor, como Sussna (1993) utilizó la red semántica de

nombres de WordNet como fuente de información para su técnica

de wsD. La red permitía realizar el cálculo de la distancia

semántica entre dos palabras cualesquiera pertenecientes a dicha

red, por lo tanto también se podía calcular la distancia semántica

para cada nombre de un conjunto de textos de entrada con el ob-

jetivo de desambiguarlos. Para reaiizar esto, Sussna asignó pesos

según los distintos tipos de relación (sinonimia, hiperonimia, etc)

de la red semántica, reflejando la similitud semántica expresada

por esa relación. La distancia semántica entre dos nodos (sentido

de la palabra) se calculaba sumando los pesos de las relaciones
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2. Desambiguación del sentido de las palabras: Métodos de resolución

del camino más corto entre los dos nodos y se seleccionaban los
sentidos que minimizaban la distancia. Resumiendo, la hipótesis
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 ademiís de
la hiponimia.

Agirre y Rigau (1995; 1996) presentaron un método para re-
solver la ambigüedad léxica de nombres, que se basa en la noción
de densidad conceptual (extensión de la distancia conceptual em-
pleada por (Rada et al., 1989; Sussna, 1993)) entre conceptose.
El sistema necesita saber cómo se agrupan las palabras en cla-
ses semánticas y cómo se organizan jerárquicamente, y para este
propósito usaron la taxonomía semántica de nombres de Word-
Net. El funcionamiento de este método para WSD es el siguiente:

Se toma una ventana de contextorD W, que se irá moviendo a
1o largo de todo el documento nombre a nombre, con el objetivo
de desambiguar en cada paso el nornbre que está en el centro
de la ventana y considerar como contexto al resto de nombres
deitro de la ventana. Posteriormente, el proceso que desambigua
una palabra dada u del contexto Q siendo el contexto el resto de
palabras de la venta¡ra, utiliza 5 pasos que proceden de la siguiente
manera:

Paso 1: Se presentan los nombres presentes en la ventana, sus
sentidos y sus hiperónimos.

Paso 2: Se calcula la densidad conceptual de cada concepto en
WordNet, de acuerdo a los sentidos contenidos en su subje¡ar-
quía.

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

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

" Un concepto es análogo a un synset en WordNet.
10 Se entiende por ventana de contexto aJ grupo de palabras (10 palabras, 20, etc)

que forman parte del texto a desa-bigua¡.
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davía está pendiente de desambiguar. Pero se podrán eliminar

todos los demás sentidos de la palabra ?, que no estén bajo la

jerarquía 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 desambiguación

mejor, se procesan los sentidos a la izquierda de la palabra u y

se muestra el resultado. Hay que aclarar que en algunos casos el

método de desambiguación 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 1o que aporta la densidad con-

ceptual y como se realiza el cálculo {e la misma. A continuación

Se presentarán estas dos actividades detailadamente
- La densidad conceptual aporta una medida para calcular la

cercanía de los sentidos de dos palabras en una red jerárquica

estructurada. Así, 1o que se pretende obtener con la medida de

distancia conceptual entre conceptos de la jerarquía es:

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

2. La profundidad en la jerarquía. Conceptos profundos en la
jerarquía deberían considerarse más cercanos que los de partes

altas.
3. La densidad de conceptos en la jerarquía. Átea" con muchos

conceptos deberían considerarse más próximas que áreas con

menos conceptos.
4. La medida debería ser independiente del núrnero de conceptos

que se miden.

La fórmula de densidad conceptual de Agirre y Rigau (1995)

pretende ampliar los cuatro criterios vistos anteriormente y su

cáIculo es el siguiente.
Dado un concepto c (en lo alto de la jerarquía), y nhyp y h

(número de hiperónimos por nodo y altura de la subjerarquía,

respectivamente), la densidad conceptual para c cuando su sub-
jerarquía contiene un número rn de sentidos de las palabras a

desambiguar se calcula con la fórmula 2.16:
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2. Desambiguación del sentido de las palabras: Métodos de resolución

- If¡t ,hufo''o
CD(c ,m) :  ( 2 .16 )' descendi,entes.

donde el denominador viene dado por la fórmula 2.17:
h - l

descendi,entes": Lnhapo (2.I7)
i,=0

El numerador expresa el área esperada para una subjerarquía
conteniendo rn sentidos de las palabras a ser desambiguadas y el
divisor es el área estimada. Es decir, proporcion a la razón entre
los sentidos ponderados de los sentidos a ser desambiguados bajo
c y el número de sentidos descendientes estimados del concepto c.
En definitiva, la fórmula 2.16 captura la relación entre los sentidos
ponderados de las palabras a ser desambiguadas de la subjerar-
quía y el área total (número de conceptos) de la subjerarquía por
debajo de c. La nhyp se calcula para cada concepto en WordNet,
de forma que se satisfaga la ecuación 2.I7,la cual expresa la re-
lación entre la altura, el número de hipónimos de cada sentido
y el número total de sentidos en una subjerarquía suponiéndola
homogénea y regular.

La evaluación del método se realizó sobre parte del SemCor,
obteniendo unos resultados prometedores (61,4%), ademiís se tu-
vieron que adaptar los métodos de Yarowsky (1992) y Sussna
(1993) para poder compararlos. Los resultados obtenidos fue¡on
superiores que los métodos citados anteriormente.

Fernández-Amorós 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 parámetros e in-
corporaron algunas relaciones semiínticas con el obieto de refinar
y realizar una evaluación muy exhaustiva para cada una de las
combinaciones propuestas. Para realizar la evaluación exhaustiva
probaron al sistema en más de 50 configuraciones distintas contra
todos los nombres de la colección de textos del SemCor. Después
de realizar todas las combinaciones y pruebas se comprobó que
este algoritmo mejora en un 42% al de Agirre y Rigau (f OO0) y un
L4% al de Lebk (1986) basado en ocurrencias en las definÍciones
de un diccionario.
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Resnik (1995a; 1995b) exploró la medida de similitud sem¡íntica

(muy relacionada con la distancia conceptual) de los significados

de dos palabras. Para ello tomó como referencia la red jerarquía

estructurada de WordNet y en concreto la relación /5-A para

nombres. Éi calculó 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-

q|Lía IS-A de M/ordNet. Es decir, la idea que utiliza es que cuanto

más específico sea ei concepto que subsume dos o miís palabras,

miís relacionados semánticamente se supone que están. Por ejem-

plo, los conceptos nickelrt2 y dimeffl son ambos subsumidos por

el concepto coinffl en la taxonomía de WordNet, mientras que

ei concepto miís específico para nickel#z y credi,t-cardrtl que

comparten es rnedí,um-of-erchangefi1. F,sIo conlleva una dificul-

tad que es medir la especificidad de un concepto respecto a otros.

El hecho de contar únicamente con las relaciones IS-A en la taxo-

nomía puede resuitar engañoso, ya que una relación simple puede

representar una glanularidad fina en una parte de la taxonomía

(por ejemplo, zebrafil IS-A equi,neffl) y una no tan fina (por

ejemplo, carcinogen#l IS-A substancefff ). Pero si se decide con-

tar con otras ielaciones de la taxonomía el problema puede agra-

varse más, por eso una alternativa para medir la especificidad es

considerar el contenido informativo de un concepto (conocido en

inglés information content).
Resnik realizó una experimentación con la jerarquía de Word-

Net y y el contenido inform ativo (inforrnation content) definido

en la fórmula 2.18, la cuai mide la similitud de dos conceptos.

Si,m(wl,w2) : max. -.1- log Pr(c)]' 
Cesubsumer(ul,w2)'

(2.18)

Donde subsumer(w1,w2) es el conjunto de'synsets antecesores

tanto a u.'-1 como a w2 para cualquier sentido de ambas palabras.

El concepto C que maximice la expresión en 2.18 será el más

informativo que incluya o contenga a wl y w2. Pot ejemplo, el

concepto ní,ckelft2 (en el sentido de coin) y mortgagefil tienen

en común solo al super-conceplo possessi,onfiZ, con una similitud

de 8,17; el concepto ni'ckelrtZ y dimefi1 tienen en común todos los
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2. Desambiguación del sentido de Ias palabras: Métodos de resolución

super-conceptos listados en la Tabla 2.6, siendo el más informativo
o específico aquel que obtiene el valor de similitud de 13,51.

Coucnpro C Sr¡uluruo
1coi,n,3566679 > 13,51
1 coin,3566477 > 12$2
1 cash,3566144 > 12r45
1curcencq,3565780 > 11,69
<rnoneq,3565439 > IL,27
1tend,er,3562119 > r rpT
1 med,iutn a f -ex chang e, 356l-7 02 > tI,27
1 asset,3552852 > 9,7I
1 possession,l lST2 > 8,L7

Tabla 2.6. Super-coaceptos de ( nickel ) y l dime ).

Hay que forzar a que la probabilidad del concepto no pueda ser
decreciente a medida que se suba en la taxonomía, por ejempio si
se tiene la relación cl IS-A c2 entonces Pr(c1) < Pr(c2). Con esto
se garantiza que lo más abstracto, es decir en niveles superiores
de la taxonomía, signifique io rnenos informativo.

La probabilidad Pr(c) se obtiene a paftir de un corpus rne-
diante el cálculo de la fórmula 2.19.

Freq(c) : count(n) (2.1e)t
word,s(

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

Donde N es el número total de nombres observados. Se asume
que existe un único nodo raíz virtual, cuyos hijos son los nodos
raíces originales. Por lo tanto, si dos significados tienen el nodo
raíz virtual como su único límite supedor, su valor de similitud
CS CCIO.

Pr(c):Y# (2.20)
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La Tabla 2.7 muestra los valores de la similitud semántica para
varios pares de nombres, e indica al concepto más informativo que
los incluye.

Palabra 1 Palabra 2 Similitud Concepto m¡ís Informativo

doctor nurse 9.4823 (health professional)

doctor lawyer 7.2240 (professional person)

doctor mall 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

Thbla 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 basándose en la

densi,dad sernd,nti,ca entre palabras. Hay que aclarar que la de-

sambiguación se hace en el contexto de WordNet. En este caso,
la densidad semántica se mide por el número de palabras comu-
nes que estiín dentro de una distancia semántica de dos o más
palabras. Es decir, cuanto más cerca sea la relación semántica
entre dos palabras mayor será la densidad semántica entre eilas.

La densidad semántica funciona bien en los MRD's uniformes. En

realidad hay algunas lagunas en la representación del conocimien-

to y la densidad semántica sólo puede aportar una estimación de

la relaciones semánticas entre palabras. Pero tiene la ventaja de
que es muy fácil de medirla en un MRD como WordNet, por tal

motivo se utilizó en este método.
El rnétodo utiliza Internet como un inmenso corpus, para reu-

nir información estadística y clasificar los sentidos de las pala-

bras, y WordNet, para medir la densidad semántica. 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 continuación se de-
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2. Desambiguación del seatido de las palabras: Métodos de resolución

tallarán los dos algoritmos para reaiizar la desambiguación de un
par de palabras verbo-nombre.

Algoritmo L : Filtrar los sentidos posi,bles d,el nombre-
Este algoritmo clasifica los sentidos de los nombres con el ob-
jetivo de mejorar la precisión en ei cálculo de la densidad con-
ceptual entre un verbo y un nombre. La técnica utilizada en
esta tarea es un método estadístico 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 2.2I, se muestra la lista para el
nombre N que tiene m sentidos:

(N*, ¡¡^(t ' ,  N^"',  .  .  . ,  N*'o^')

Donde ly''(') representa el número sinónimo s del sentido
lút del nombre N, según 1o define la estructura de WordNet.
Un ejemplo de lista de similitud para los dos primeros sen-
tidos de ia palabra report, se muestra en 2.22.

(report, studg)
(r epart, new sr eport, story , account, wri,teup)

(2.22)

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

( ,v i ,  ¡ ¡ t t1 ) ,  N t t " ,  .  .  . ,  l y ' t to t ' )

(1tr2, ¡¿z{'), N,"',. .., Nr'o")

(y  -  ¡ t r t ,  I /  -  ¡ ¡ r t r )  , . . . , v  -  ¡ ¡ t t r t ) ¡
(v  -  N" ,  v  -  ¡ ¡z { r t , . . . , v  -  ¡ ¡z { rz ) ¡

(V -  y^ ' ,V -  ¡ ¡* t r l , . . . ,V -  ¡ ¡m("*)1

(2.21)

(2.23)
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2.3 Métodos basados en Conocimiento 59

Un ejemplo para el verbo inuesti,gate y las palabras de ia

lista de similitud del nombre report, se muestra en 2.24.

(inu e st'i g ate - r eport, i,nu e sti' g ate - stu dy)

(inu e sti, g at e - r ep ort, inu e sti, g ate - new s :r eport, 
1Z.Z+¡

inu estig ate - story, inu estig ate - account,

inu esti, g ate - write nP)

Paso 3: En este paso se busca en Internet y se clasifican

los sentidos. Para ello se realiza una búsqueda 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 número

de aciertos para cada sentido i del nombre .lú y esto nos
' da una clasificación de los r¿ sentidos del nombre y co-

mo se relacionan con ei verbo i/. Por ejemplo, lo que se

debe buscar en Altavistall para el verbo inaesti,gate y la

primera entrada de la lista de similitud del nombre re-

port será" lo siguiente; ("investigate report" OR "investi-
gate study"). Para este caso, Altavista devolvió 478 ocu-

rrencias, y para el otro ("investigate-report", "investigate-
newsJeport", "investigate-story", "investigate-account",

"investigate-write-up" ) 281 ocurrencias.

Algoritmo 2 : Determi,nar la densidad conceptual entre dos pa-

labras (uerbo y nombre).
La densidad conceptual es difícil de calcular para palabras de

distinta categoría léxica, por ejemplo entre verbos y nombres,

sin un gran corpus o un MRD que tenga relaciones semiínticas

entre distintas categorías léxicas. Como esos recursos no se

tienen actualmente, para conseguir taJes relaciones semánticas

se considerarán 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 recumo de información lingüística

r l  ht tp :  / /nww. a l tavista.  com

Desambiguacíon lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

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



2. Desa,mbiguación del seotido de las palabras: Métodos de resolución

suficientemente rico para calcular la densidad conceptual entre
palabras.
La entrada de información a este algoritmo es el verbo a de-
sambiguar y los dos primeros sentidos del nombre previamente
clasificados por el algoritmo 1. A continuación, determina el
sentido para el verbo y el nombre, mediante el cálculo previo
de la densidad conceptual para cada par V - N¡.Este cáiculo
se realiza mediante los pasos siguientes:

Paso 1: Se extraen todas las glosas de V¿ incluidas en su je-
rarquía, inclusive la suya. Larazón de esta decisión se debe
a que en WordNet una glosa explica o define a un concep-
to y además aporta ejemplos típicos de ese concepto. Con
objeto de determinar las jerarquías miís apropiadas para
nombres y verbos, se realizaron unos experimentos usando
SemCor y se llegó a la conclusión de que la jerarquía de
nombres debería incluir todos los nombres en la clase de
l/¡. Y la jerarquía del verbo V¿ se toma como la jerarquía
del más alto hipónimo ñ,¿ del verbo %. Como es necesario
considerar una jerarquía grande entonces esto lo propor-
cionan los sinónimos y los hipónimos directos. Además, al
cambiar el rol del corpus por las glosas, se obtendrán me-
jores resultados si más 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 subjerarquía
del verbo en cuya glosa el nombre se encontró.

Paso 3: Se determinan los nombres a partir de la subjerarquía
del nombre, inclusive I/¿.

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 fórmula 2.25.

tDu Dlf'n'l wr
(2.25)

log (descendi,entes¡)

Donde lcc¿¡l es el número de conceptos comunes entre las
jerarquías deVy N¡.Wr son los niveles de los nombres en
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la jerarquía del verbo U.Y descenüentes¡ es el número

total de palabras en la jerarquía del nornbre l/¡.

Como los nombres con una gran jerarquía tienden a te'

ner un gran valor para lcq¡1, la suma de los valores para

los conceptos comunes se normaliza con respecto a la di-

mensión de la jerarquía del nombre. Así el tamaño de una
jerarquía crece exponencialmente con su profundidad, por

eso se utiliza el logaritmo del número total de descendien-

tes en la jerarquía (log(descendi,entes¡)).
Paso 5: La combinación idónea entre los sentidos del verbo y

el nombre V - N¡ son los que obtienen el más alto valor
de C D¿¡.

Este método se evaluó con 384 pares de palabras seleccionadas
á 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 L27 pares y Adverbio-Verbo 57 pa-

res. Los resultados obtenidos al aplicar el método de desambigua-
ción fueron de 86,5% para nombrcs,67To para verbos, 79,8% para

adjetivos y 87% para adverbios.
Magnini y Strapparava (2000) han estudiado la influencia de

los dominios en la desambiguación de los sentidos. Así, para cada
palabra en un texto se elige una etiqueta de un dominio en vez

de ia etiqueta del sentido. Por ejempio, dominios como "medici-
na" o "deporte" describen de una manera natural las relaciones

semánticas entre los sentidos de las palabras, además 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 número de dominios para una paiabra es gene-

ralmente más bajo que el número de sentidos para la misma. Por

ejemplo, la palabra book Iiene siete sentidos diferentes en Word-
Net 1.6, y tres de ellos (bookfil, bookfiZ g bookff7) se pueden

agrupar bajo ei mismo dominio de "publish'ing", por 1o tanto se
reduce su polisemia de 7 a 5 sentidos. A esta variante de WSD
se le conoce como Word Domai,n Disambi,guati,on (WDD). Para

realizar este tipo de desambiguación se presentaron dos algorit-
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2. Desa-biguación del sentido de las palabras: Métodos de resolución

mos, los cuales utilizan dos alternativas distintas para medir ra
frecuencia del dominio.

Algoritmo | : Frecuencia d,el domi,nio según el terto.
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 parabras
pertenezca a ese dominio. En segundo lugar, se consideran
todas las palabras y aquel dominio con puntuación más alta
será el elegido como el resultado de la desambiguación.

Algoritmo 2 : Frecuenci,a d,el d,omini,o según las palabras.
En esta versión, 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 ra palabra.
Por ejemplo, si la palabra es book, el dominio publishing reci-
birá un.valor de A,42 (3 sentidos pertenecientes a publi,shi,ng
de 7 totales), mientras que los otros dominios recibirán cada
uno un vaior de 0,14 (un único sentido para cada dominio de
7 totales).

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

2.4 Métodos mixtos

Últi*u*errte, se han realizado muchos experimentos de WSD
usando de forma combinada varias fuentes di conocimiento léxico
(estructurado y no estructurado), así 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 características particulares de esos recursos que se utilizan
durante la tarea de desambiguación.
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2.4 Métodos mixtos

3. Las medidas utilizadas para compara¡ similitudes entre uni-
dades léxicas.

2.4.1 Mixto Corpus y tesauro

El trabajo de Yarowsky (1992) usó el Roget's Thesaur?rs para

dividir a Groli,er's Encyclopedia y reunir a las palabras por cada

categoría. En este caso, Ia tarea de WSD en vez de realizarla

a nivel de sentido se reaJiza a nivel de categoría de Roget (las

palabras se dividen en 1042 categorías semánticas). Este método

obtuvo una rnedia de desambiguación correcta de alrededor del

92Yo en 12 palabras polisémicas.
Con un enfoque similar, los autores Liddy y Paik (Liddy y

Paik, 1993) usaron los códigos semánticos por materias de LDO-

CE y el corpus WalI Street Journal para calcular una matriz de

correlación de los códigos de ¡nateria. Pa¡a 166 oraciones anota-

das con POS obtuvieron un porcentaje de acierto del 89% en la

asignación de los códigos de materias (las palabras se dividen en

!22 cat egorías semánticas).

2.4.2 Mixto WordNet y Corpus

Ribas (1995a) presentó un conjunto de técnicas y algoritmos para

desambiguar nombres que acompañaban a un verbo, formando los

dos un complemento. Para ello aplicó restricciones seleccionaies

sobre ciases de WordNet y el sistema 1o entrenó con un corpus no

supervisado.
Resnik (1995a; 1995b) exploró la medida de similitud semiíntica

(muy relacionada con la distancia conceptual) de los significados

de dos paiabras. Para ello tomó como referencia la red jerarquía

estructurada de WordNet y en concreto la relaci6n IS-A para nom-

bres. Él calculó el contenido informativo (informati,on content)

compartido de las palabras. Esto es una medida para la especifi-

cidad del concepto que subsume las palabras en la jerarquía IS-A

de WordNet. Es decir, la idea que utiliza es que cuanto más es-
pecífico sea el concepto que subsume dos o más palabras, más

relacionados semánticamente se supone que están.
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2. Desambiguación del sentido de las palabras: Métodos de resolución

2.4.3 Mixto métodos MRD's

Wilks y Stevenson (1997) propusieron un sistema de desambigua-
ción 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 información como sea posible, y sus salidas se combinarán
para realizar la desambiguación final. Los taggers comentados an-
teriormente incorporan como recursos de información: Part-Of-
Speech (POS), definiciones de diccionarios y etiquetas de domi-
nios (categorías de thesaurus). Finalmente, utilizan un mecanismo
que combina los resultados de los procesos que utilizan cada una
de los recumos de información mencionados. Los resultados de
desambiguación de las palabras polisémicas alcanzaban un 88%.

Rigau et al. (1997) presentaron un método que puede utili-
zame para desambiguar el sentido de las palabras en un corpus
no-etiquetado del casteilano. Combinaron distintas técnicas hete-
rogéneas y recursos léxicos independientes, obteniendo una pre-
cisión entre el 79Yo para polisémicas y el 83% para todas. Este
método no-supervisado utiiiza información de las definiciones de
los diccionarios MRD's paJa 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 bilingüe para asignar categorías semiánticas de WordNet
a las palabras, además de realizar un proceso de enbrenamiento
no-supervisado con objeto de seleccionar palabras relevantes para
cada categoría semántica. En este trabajo también se aplicó ia
distancia conceptual a los conceptos de WordNet.

2.4.4 Mixto relaciones sintácticas y corpus

Stetina eú al. (1998) presentaron un método híbrido que se puede
clasificar, como un método WSD basado en corpus supervisados y
que utiliza relaciones sintácticas para obtener el sentido de las pa-
labras. Además, también resuelve considerablemente el problema
de la poca densidad de datos ya que con un corpus de entre-
namiento muy pequeño obtiene una precisión 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

sintácticamente a¡ralizada. Los sentidos de las palabras son deter-
minados por la combinación más probable en todas la relaciones

sintácticas derivadas de la estructura gramatical de la frase. Pa¡a

ello el método utiliza las llamadas relaciones sintáctico-semánticas
extraídas del análisis sintáctico.

El método de Stetina (1998) desambigua el sentido de las pala-

bras cuya categoría gramatical este contenida en la base de datos
léxica de WordNet. Para ello, requiere de un corpus de entre-
namiento anotado sintáctica y semánticamente y preferiblemente

supervisado. Este método obtiene del corpus un conjunto de re-
laciones sintáctico-semánticas (head-mod,if,er). Por un lado se ob-

tienen una serie de relaciones categoriales y por otro un conjunto
de relaciones semánticas, 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) qo. presenta

un método para desambiguar nombres, verbos, adjetivos y adver-
bios en un texto, utilizando WordNet y basándose en la densidad
semánti,ca entre palabras. El método utiliza Internet como un
inmenso corpus, para reunir información estadística y clasificar
los sentidos de las palabras, y WordNet, para medir la densidad
semántica. 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 saiida del
primero y devuelve el par verbo-nombre con los sentidos anotados.

2.5 Clasificación alternativa

Esta sección presenta otra clasificación de los sistemas WSD, des-
de el punto de vista de si requieren ejemplos etiquetados manual-
mente o no. Así, 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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2. Desambiguación del sentido de las palabras: Métodos de resolución

como aquellos sistemas que no necesitan estos ejemplos para rea-
lizar la desambiguación del sentido de las palabras.

La gran mayoría de métodos presentados en las secciones an-
teriores utilizan, para desambiguar, un recurso léxico básico, un
corpus de entrenamiento, un conjunto de reglas y/o colocaciones
de palabras en una oración, etc. Conseguir esta información aun-
que sea en pequeñas cantidades no es posible muchas veces. En
particular, cuando se necesita información de dominios especiali-
zados, ya que estos recursos léxicos muchas veces no están dispo.
nibles. Por ejemplo, los sistemas de recuperación de información
deben ser capaces de manejar colocaciones de palabras en textos
para un dominio determinado. Los diccionarios generales no son
útiles para tratar las colocaciones de un dominio específico.

Para resolver este problema, se han utilizado los métodos no
supervisados, ya que obtienen los datos de entrenamiento semi-
automáticamente. Estrictamente hablando, la desambigu ación no
supervisada no es posible si no se realiza una anotación dei 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 caracterización de cada uno de los sentidos. Sin
embargo, la distinción de los sentidos (sense discri,mi,nation) se
puede realizar de un modo completarnente no supervisado, ya que
se pueden agrupar las palabras ambiguas en grupos de contextos
y realizar la distinción entre esos grupos sin etiquetarlos.

Uno de los métodos no supervisados es el própuesto por Ya-
rowsky (1992), el cual proyecta la polisemia sobre las categorías
definidas en el tesauro Roget, y entrenó a modelos estadísticos a
categorías en vez de a palabras individuales. Por consiguiente, se
observó en ese trabajo que las palabras monosémicas asociadas
a cada categoría suministraba co-ocurrencias estadísticas fiables
y el ruido estadístico presentado por las palabras polisémicas era
tolerable sin ninguna anotación supervisada de los sentidos.

Otro método no supervisado es el propuesto por Schütze (1998)
denominado conteú-group discriminati,on, el cual demuestra que
la tarea de desambiguar los sentidos de las palabras es fundamen-
tal para mejorar los sistemas de recuperación de información. El
algoritmo de desambiguación se basa en la agrupación de ocurren-
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cias de una palabra ambigua, y los grupos obtenidos consisten en

ocurrencias contextualmente similares. Los sentidos se intelpfe-

tan como grupos de contextos similares de la palabra ambigua.

Las palabras, contextos y sentidos se representan en un espacio

vectorial de palabras multidimensional. Así, en vez de formar una

representación del contexto a partir de las palabras en que Ia pa-

labra ambigua aparece directamenJe con un contexto paJticulaJ'

se forma la representación del contexto a partir de las palabras en

que estas palabras apaJecen unas con otlas en el Corpus de entre-

namiento. El algoritmo es automático y no supervisado tanto en

el entrenamiento como en la aplicación: 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 KaLz (1995) proponen

un método para adquiri¡ automáticamente ejemplos de entrena-

miento para desambiguar ei sentido de los adjetivos.

El trabajo de Yarowsky (1995) excluye completamente la su-

pervisión manual mediante la adquisición automática de los datos

de entrenamiento a partir de un diccionario. Además, Yarowsky

utilizó restficciones en el discurso para descartar el ruido a partir

de las listas de decisión. Los resultados del experimento de Ya-

rowsky demuestran que la realización de este método es equivalen-

te a la conseguida por los métodos de aprendizaje supervisados.

Et trabajo de Mihalcea y Moldovan (1999a) utiliza Internet

como un inmenso corpus, para reunir información estadística y

clasificar los sentidos de las palabras, y WordNet, para medir la

densidad semántica. También, este método Ponsta 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 ia sa-

lida del primero y devuelve el par verbo-nombre con los sentidos

anotados.
El trabajo de Leacock et al. (7998) demuestra cómo técnicas

basadas en el conocimiento se pueden usar para localizar au-

tomáticamente corpus de entrenamiento. Describe un clasificador

estadístico que usa contexto general, contexto local o la combi-

nación 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 locaJizar automáticamente ejemplos de entrenamiento en un
corpus de ámbito general.

2.5.7 Clasificación de métodos según Senseval

En esta sección se presentarán los sistemas de WSD más re-
cientes presentados a So¡¡spvAL-1 y SnNsrvel-2. SENSEVAL es
una cornpetición científica sobre WSD (Kilgarriff, lggS) que se
han celebrado al estilo de la agencia norteamericana ARpA o
MUC. Actualmente hay muchos programas para determinar au-
tomáticamente ei sentido de una palabra en un contexto. El
propósito de spr.lspvai, es evaluar la potencia y la debilidad de
tales prograrnas con respecto a diferentes palabras, diferentes va-
riedades de lengua y diferentes lenguas. El primer Snnsnvll,
denominado SsNspvRL-l, se realizó en el verano de 1998 para
el inglés, francés e italiano. El segundo spr{sevel,, denominacro
SpNspv¡,r,-2, se rcalizó en Julio de 2001 sobre 12 lenguajes: che-
co, hola"ndés, inglés, estonio, vasco, chino, danés, italiano, japonés,
coreano, español y suizo.

Estos sistemas que se van a presentar difieren tanto en la me-
todología utilizada como en la entrada de datos requerida, por lo
tanto es muy difícil hacer una comparación aceptable. para reari-
zar esta comparación, en esta Tesis se sigue la misma clasificación
utilizada en spuspvlr., es decir los sistemas se clasificariín en dos
tipos: sistemas supervisados y sistemas no-supervisados. La Ta-
bla 2.8 muestra la clasificación de los sistemas supervisados, y la
Tabla 2.9la de los sistemas no-supervisados, que se presentaron a
la competición spr.¡spv¡.ul para realizar la tarea de Engli,sh Le-
rí'cal sample. La cual consiste en evaluar un conjunto de palabras
seleccionadas previamente (nombres, verbos y adjetivos) de los
ejemplos del texto. La descripción de cada uno de estos sistemas
se presenta en el trabajo de Kilgarrif y Palmer (2000), aunque
aigunos son presentados también en artículos personales de los
autoresi2.
t2 Toda la información que se va a describir

se puede encontrar con mucho mayor detalle
http : ,//www. itri . bton. ac . uk/events,/senseval/,

sección
dirección

en esta
e n  ' l a
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Thbla 2.8. Sistemas supervisados participantes en Sn¡lsnvu-1

Sistemas No-supervisados Nombre Contacto

CL Research, USA Clres Litkowski

Tech U Catalonia, Basque U upc-ehu-un Agirre

U Ottawa Ottav¡a Ba¡ker

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 Cupcls Ha,rley

Thbla 2.9. Sistemas no"supervisados participantes en SpNsPv.u-1

Todavía más recientes son los sistemas presentados a SENSEVAL-
2, realizado en el verano del 2001. En esta última competición los

sistemas WSD se han evaluado con tres tipos de tareas sobre 12

lenguas diferentes. En la tarea "all-words", la evaluación se reali-

za sobre todas las palabras de los ejempios del texto. En la tarea

"Ieri,cal-sample", \a evaluación se realiza sobre una palabra con-

creta de los'ejemplos dei texto. En la tarea "translati'on t;,ask",Ia

distinción de los sentidos se corlesponden con la traducción de

una palabra en otro lenguaje. Las tareas fueron las siguientes:

"All-words"en checo, holandés, inglés y estonio. "Lerical-sample"
en vasco, chino, danés, inglés, italiano, japonés, coreano, español
y sueco. "Translat'i,or¿" en japonés. En total se presentaron a esta

competición 90 sistemas.

Sistemas supervisados Nombre Contacto

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
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Una vez descritas las principales características de la competi-
ción SoNsr.vAL-z, a continuación y siguiendo su propia clasifica-
ción de sistemas WSD tanto supervisados como no-supervisados,
se presentarán en las dos siguientes secciones los sistemas más re-
leva,ntes en cada una de las tareas "all-word,s" y "lexical-sample".
Consideramos como más relevantes aquellos sistemas que han ob-
tenido mejores resultados en la competición.

2.5.2 Descripción de los sistemas más relevantes para la
tarea English- all-u ords

La Tabla 2.10 muestra la clasificación de los sistemas supervisa-
dos, y la Tabla 2.11 la de los sistemas no-supervisados, que se
presentaron a la competición Spmspv¿.t-2 para realizar la tarea
de English all-word,s.

Sisternas supervisados Nornbre contacto

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 Miha,lcea
University of Maryland UMD.SST: Resnik et al.

Tabla 2.10. Sistemas supervisados participeuntes en SpNssvA.r,-2 en la tarea Engtish
aII-words

Como se ha comentado anteriormente, el criterio de selección
escogido para describir este tipo de sisternas ha sido en base a
los resultados obtenidos en la competición para cada una de las
tareas. Así, a continuación se describirán los dos sistemas super-
visados y no-supervisados más relevantes, es decir que hayan ob-
tenido los mejores resuitados en la competición. Los sistemas su-
pervisados que se describirán son SMUaw y Antwerp, y los no-
supervisados son UNED-AW-\JZ y CL Research (DIMAP).
Sistetnas superuisad,os. El si,stema SMUaw utiliza para el pro-
ceso automático de entrenamiento los datos proporcionados por
el SemCor. Por lo tanto se clasifica dentro de los sistemas supervi-
sados. La desambiguación semántica de una palabra se realiza en
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Sistemas No.supervisados Nombre coo¡acto

University of Sussex Sussex-sel Ca¡roll & McCarthy

University of Sussex Sussex-sel-ospd Carroll & McCarihy

University of Sussex Sussex-sel-osDd-ana Carroll et al.

University of Maryland UMD-UST Diab & Resnik

UNED Uuiversity UNED-AW-T Fernandez-Amoros

UNED University UNED-AW-U2 Fernandez-Amoros

Universiti Sains Malaysia usm-enelish-taqger Guo

Illinois Institute of Technology IIT1., IIT2, IIT3 Haynes

CL Resea¡ch DIMAP Litkowski

Instituto Tlenüino di Cultura irst-eng-all Magnini

University of Sheffield üniversitvSheffield Preiss

Thbla 2.11. Sistemas no-supervisados participantes en SnNsnvn¡,-2 en la
English all-word,s

base a sus relaciones semánticas con las palabras que le preceden
y que le siguen. Para ello, se creó un corpus muy grande de pares

palabra-palabra anotadas con su sentido mediante el uso de:

1. Los ejemplos de las giosas de cada uno de lros synsets de Word-

Net 1.7.
2. SemCor, el cual tuvo que tratarse para cambiar los sentidos

anotados de la versión 1.6 det WordNet por los de la versión
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. SemCot I.7a

está disponible en http : / /wwu. seas . smu . edu/ rada/semcor.

3. GenCor, el cual es un corpus alrededor de 160.000 palabras

etiquetadas con sus sentidos. Este corpus se generó a partir de

los ejemplos de SemCor y WordNet y para e1lo se utiiizaron
los principios de etiquetación de corpus presentados en el tra-

bajo de Mihalcea y Moldovan (1999b). La metodología para

crear este corpus se describe detalladamente en el trabajo de

Mihalcea (2001).
Un gran conjunto adicional de pares palabra-palabra generado

a, partfu de los pasos L y 2.Para ello, se apiican un conjunto

de heurísticas.

El recall de este algoritmo no es el 100 To, por lo tanto, se

aplica una metodología para propagar los sentidos de las palabras
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desambiguadas al resto de palabras ambiguas encontrada,s en el
contexto. Y si aún siguen algunas palabras ambiguas entonces
se le aplica el sentido más frecuente de WordNet. El algoritmo
que utiiiza este método se describe en el trabajo de Mihalcea y
Moldovan (2000), aunque en una versión muy simple e inicial del
algoritmo.

El sistema Antwerp también utiliza para el proceso automático
de entrenamiento datos anotados previamente. Por lo tanto se
clasifica dentro de los sistemas supervisados. Este método aplica
técnicas de aprendizaje automático (Machine learning) para de-
sambiguar automáticamente el sentido de las palabras en la tarea
English-all-word,s. El sistema experto en palabras semánticas se
entrena con el SemCor. El sistema experto en palabras semánticas
combina diferentes tipos de algoritmos de aprendizaje como me-
mory based learni,ng (T|,MBL) y rule i,nduction (Ri,pper), y toman
diferentes fuentes de conocimiento como entrada:

1. La entrada de un algoritmo memory-based learni,ng (T|MBL)
es una vector de características, el cual está 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 categorías gramaticales.

2. A un segundo algoritmo mernory-based, learning (T|,MBL) se
le introduce un vector de co-ocurrencias en el vector de carac-
terísticas, el cual está formado por las palabras claves de una
oración a la izquierda y a la derecha de la palabra a tratar.
Este vector además contiene las palabras disponibles en las
definiciones de WordNet.

3. La entrada al método rule i,nd,uction (Ri,pper) eslainformación
del contexto así como todas las posibles palabras claves en un
contexto de tres oraciones. Ambos algoritmos memory-based
leami,ng (T|MBL) se validan para determinar el conjunto de
parámetros óptimos para cada palabra semántica experta. So-
bre los resultados de los clasificadores combinados y el sentido
más frecuente de WordNet se realiza una votación. La arqui-
tectura del sistema experto en palabras semánticas permite
que los procesos de entrenamiento se ejecuten en paralelo. Así,
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para clasificar un test de entrada dado, primero se comprue-
ba si se dispone de una palabra semántica experta. Si es así,
el algoritmo que mejor funcione sobre el conjunto de entrena-
miento se aplica con el conjunto de parárnetros óptimos con el

objetivo de clasificar esa palabra. Si no es así, se devuelve al

sentido más frecuente de WordNet'

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

Sistemas no-superui'sados. EI sistema UNED-AW-T es un
sistema no-supervisado, ya que no necesitan ejemplos etiqueta-
dos para realizar la desambiguación del sentido de las paiabras.

Para realizar ia desambiguación de todas las palabras se obtienen
los lemas, se eliminan las palabras de parada del contexto y se
detectan los nombres propios y los números. También se detectan
las palabras compuestas que están en WordNet. A continuación,
se eliminan mediante el fichero cntlist de WordNet los sentidos
que no aparecen más del l0 To en los ficheros de WordNet-

También, se hace una matriz de pesos (similitud entre paia-

bras) calcuiada a partir de los datos de 3200 libros de ingiés ob-
tenidos a partir de Gutenberg Projecú (http:/ /ptomo.net/pg/).
Estas similitudes son sensibles a las distancias entre las palabras

en el corpus.
Otra segunda matriz denominada releuance matri,r se constru-

ye mediante ]a medida de información mutua entre palabras (o eti-
quetas). Para la construcción del sistema WSD se utilizan diferen-
tes heurísticas aplicadas en cascada como: heurística de expresio'
nes monosémicas, filtros estadísticos, filtros de\a releuance rnatrir,
enriquecer el vector de características del sentido y heurísticas de
finalización. Una descripción detallada de este algoritmo y de las
heurísticas se presenta en el trabajo de Fernández-Amorós et aI.
(2001b).

El si,stema CL Research (DIMAP) no necesita ejemplos para

realizar la desambiguación del sentido de las palabras, ni procesos
de entrenamiento, por 1o tanto se ciasifica dentro de los métodos
no-supervisados. El sistema de desambiguación CL Research for-
ma parte del software desarrollado para el diccionario electrónico
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2. Desa-biguación del sentido de las palabras: Métodos de resolución

DIMAP. Este software se ha diseñado para utilizar cualquier dic-
cionario como parte fundamental para realizar la desambiguación
del sentido de las palabras. Los resultados para Spwspv¡,i,-2 se
generaron con WordNet y con New Orford, Dicti,onary of Engli,sh
(NODE). Este proceso de desambiguación explota cualquier infor-
mación que esté disponible en la base de datos léxica. El diseño de
este sistema es simiiar al presentado en el SpNsuv¡.1-l; sin embar-
go, muchos de los procedirnientos de desambiguación no pudieron
ser reimplementados por la forma en que se tenían que enviar
los resultados. Para el Spt'lspv¡.L-2, se implementaron procedi-
mientos especiales pa,ra examinar palabras compuestas y grupos
contextuales (tanto con palabras específicas, Lesk utiliza la de-
finición de las palabras, como con el análisis de categorías). Sin
embargo no se emplearon restricciones sintácticas. Los resultados
oficiales que se enviaron utilizaron solamente información dispo-
nible de WordNet. El diccionario NODE se utilizó para los datos
de entrenamiento enviados por el Snxspv¡,r,-2. Las definiciones
de NODE se unieron automáticamente con WordNet, por lo tanto
los resultados se pudieron comparar con los de WordNet para los
datos de entrenamiento. Con este diseño del sistema se facilita
el análisis de diferentes tipos de información, además de que con
una implementación adicional se conseguirá una valoración de la
importancia conseguida cuando se utilizan distinta información
léxica.

2.5.3 Descripción de los sistemas para la tarea
Engli.sh- I eni cal- s ampl e

La Tabla 2.12 muestra la clasificación de los sistemas supervisa-
dos, y la Tabla 2.13 la de los sistemas no-supervisados, que se
presentaron a la competición SpNse\,'At -2 para realizar la tarea
de English leri,cal- s ample.

A continuación se describir¿ín los dos sistemas supervisados
que hayan obtenido los mejores resultados en la competición
SpNspval-2. Los sistemas supervisados que se describirán son
JHU-Engli,sh y SMUls.
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Sistemas supervisados Nombre contacto

University Basque CountrY ehu-dlist-all Agirre & Martinez

University Basque CountrY ehu-dlist-best Agirre & Ma¡tinez

University of Sunderland SUSS2 Canning et al.

Lab. Informatique d'Avignon LIA-S inequaJ,exsa,mple Crestan et al.

Tech Uoiversity of Catalonia TALP Escudero et al.

UNED University UNED-LS-T Fernandez-Amoros

Instituto Tbentino ü Cultura irst-eng-sample Magnini

Stanford UniversitY cs224N Manning

Southern Methodist Univ. SMUIs Mihalcea

University of Alicante Univ.Alicante-System Montoyo & Sua¡ez

Univ. of Minnesota Duluth Duluth1,..., 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 SsNSnvaL-2 en la tarea English
Ierical-somple

S istemas No-supervisados Nombre contacto

UNED University UNED-LS-U Fernandez-Amoros

Illinois Institute of Technology IIT1, IIT2 Haynes

CL Research DIMAP Litkowski

ITRI (University of Brighton) WASPS-Workbench Tirgwell

Thbla 2.13. Sistemas no.supervisados participantes en SsNS¡vnL-2 en la tarea
E ngli sh I eri cal- s arnpl e

El método presentado en esta Tesis, que forma pafie del siste-

ma completo que participó en esta tatea, se utilizó para desambi-

guar el sentido de los nombles. Este método se clasifica éntre los

no-supervisados, por lo tanto, se describirán todos los sistemas

no-supervisados que participaron en la competición Spxsnv¿'l-2'

Los sistemas no-supervisados que se describirán son UNED-LS-U,

WASPS-Workbench, CL Research (DIMAP) v IIT1, IIT2-

si,stemas superuiscrdos. El sistema JHU-Engli,sá para la tarea

lerical sarnple consiste de 6 subsistemas de aprendizaje supervi-

sados integrados. El resultado final se obtiene mediante la combi-

nación de clasificadores. Los 6 subsistemas están formados pol un

método basado en listas de decisión (Yarowsky, 2000), un método

basado en aprendizaje por transformación 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 probabilísticos de Naive-Bayes
(uno entrenado sobre palabras y otro sobre lemas). Para cada sub-
sistema las características que se inciuyen no son solamente un
conjunto de palabras en una ventana fija de contexto, si no que
también incluyen una variedad de características sintácticas como
sujetos, objetos directos, complementos circunstanciales y varias
relaciones modificadoras de nombres y adjetivos. Estas relaciones
se obtuvieron mediante la utilización de heurísticos basados en pa-
trones sobre sintagmas nominales que están entre paréntesis en las
oraciones (Florian y Ngai, 2001). Características adicionales como
categorías gramaticales y lemas en cualquier posición sintáctica
se extraen con el etiquetador Brill-style POS y se incluyen con el
análisis morfológico de Yarowsky y Wicentokski (2000). La salida
de cada subsistema se fusiona mediante un algoritmo combinado
clasificador que usa votación, pesos y combinación de resultados.

El sistema SMUIs utiliza cuatro pasos para desarnbiguar el
sentido de las palabras en la tarea de lerical-sample.

1. Los datos son preprocesados aplicando los siguientes procesos:
eliminación de las etiquetas SGML, la tokenización del texto
y la identificación de las categorías gramaticales y los nornbres
de entidades.

2. Las palabras compuestas se identifican. Inicialrnente se decide
cual es la secuencia, máxima 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 d,ress d,own se sepa-
ran de los ejemplos que solo contiene al verbo dress. También
se eliminan las palabras que son rnonosémicas así como los
nombres propios.

3. Se extraen automáticamente patrones (mediante un conjunto
de heurísticas) para cada palabra ambigua, mediante el uso de
los ejemplos de lVordNet (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
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los datos de entrenamiento, y se guardan solamente aquellos

que tienen una efectividad del I00 %. A continuación 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-

terísticas. El algoritmo de aprendizaie se entrena con los datos
de entrenamiento proporcionados y a continuación se aplica
a los datos de test. El algoritmo de aprendizaje utilizado es
Timbl (Daelemans et aJ., 2001).

Sistemas no- superui,s ado s. El sistema U N ED - L S- Lr utilizado
en la tarea de Englí,sh-Ieri,cal-sample es el mismo que se utilizó

flara la tarea de Englísh-all-word,s,, que ya se describió anterior-
niente en la subsección de sistemas no-supervisados para la tarea
de Engli,sh-all-words. Una descripción detallada de este sistema se
presenta en el trabajo de Fernández-Amorís et o/. (2001b).

El sistema WASPS-Workbench integra lexicografia y WSD con
ei objetivo de beneficiarse de ambas cosas. El usuario introduce

una palabra para ser analizada y ei sistema calcula w Word-
Sketch, que consiste en una página de significado estadístico con
patrones de colocaciones para esa palabra introducida (que apare-
cen en el British National Corpus (BNC)). Sobre la base de estos
patrones, ei usuario prepara una lista de sentidos con orden y

precisión y asigna sentidos a cada patrón particular. Esta prime-

ra asignación es usada iterativamente en un algoritmo de mejora
progresiva (bootstrappi,ng), eI cual desambigua el corpus comple-
tamente. Los resultados para los lexicógrafos son un número de-
terminado de Word-Sketch, que muestran patrones significativos
para los sentidos individuales de la palabra. Sin ernbargo, para el
proceso automático de WSD, se usa una lista de decisión' que con-
siste en patrones de relaciones gramaticales, palabras del contexto
y n-gramas.

Para esta tarea de Sexspvei,-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
Engli,sh-lenical-sample es el mismo que se utilizó para la tarea
de Engli,sh-all-word,s, que ya se describió anteriormente en la sub-
sección de sistemas no-supervisados para la tarea de Engli,sh-all-
words.

El si,stema IITL, IIT2 para desambiguar una palabra ma¡cada
en la tarea leri,cal-sample, acumula todos los ejemplos de Word-
Net 1.7 (todo lo que va entre comillas) que se relacionan aJ synset
propio de esa palabra y a cualquiera de sus synseús relacionados
(todos los antecesores de'las relaciones que sean padre, hijos in-
mediatos de las relaciones que sean hijo). Cada ejemplo debería
tener una de sus palabras del synset o sus colocaciones como si
fuera un mini corpus de los items del lerical-sample anotados.
Es decir, se alinea el contexto de la palabra a desambiguar a la
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
común con relaciones padre/hijo o pertenecen al mismo synset).

Se ponderan las veces que se combinan los ejemplos según:

1. proximidad léxica de casos que están cerca cle una clase o
categoría.

2.

2

A

5.

coincidencia exacta de las paiabras o su categoría gramatical
(POS) para palabras pertenecientes a una clase.
posiciones cambiadas de las palabras que coinciden.
ordenación de las palabras que coinciden.
y proximidad léxica del synset ejemplo para el sentido de la
palabra candidata.

Finalmente, toda la información referente a la competición
Snivspv¡.1-2 será publicada en las actas del Second Internatio-
nal Workshop on Evaluating Word Sense Disambiguation Sys-
tems, que se realizó conjuntamente con el 39th Annual Mee-
ting of the Association for Computational Linguistic ACL-2001.
Además, actualmente todos los datos, resultados de la evalua-
ción, descripción de tareas, descripción de sistemas y clasifi-
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2. Estado del arte

caciones de sistemas son de dominio público en la dirección

http : / /vtuv. sle . sharP . co .uk/senseval2/.
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3. Marcas de Especificidad como
método de desambiguación léxica

En este capítulo se presenta el rnétodo de Marcas de Especificidad
propuesto en esta Tesis para la desambiguación léxica de nombres

en cualquier lengual. Así en primer lugar presentaremos la arqui-

tectura del sistema cle Procesamiento del Lenguaje Natural utili-

zado junto con los recumos y herramientas lingüísticas utilizadas

por el método. Y en segundo lugar se presenta detalladamente el

método.
Una descripción breve sería: inicialmente la entrada al sistema

de PLN está formada por un grupo de palabras, cuya categoría

léxica es nombre, obtenidas a partir de una oración. Este grupo de

palabras forma el contexto de entrada al sistema de desambigua-

ción. 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 desambiguación 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 está actuaimente defini-

do para desambiguar las palabras cuya categoría léxica sea nom-

bre, sin embargo el sistema queda abierto para trabajos futuros

al tratamiento de otras catego¡ías léxicas como verbos, adjetivos
y adverbios.
I Este méüodo funciona correctamente en cualquier lengua que tenga una base

de conocimiento wordNet particular. Global wordNet Association es una or-

ganización pública y sin iínimo de lucro, que suministra una plataforma para

discutir, compartir y relaciona¡ wordNets para todos los lenguajes en el mun-

do. La dirección donde se detalla todo lo relacionado con esta organización es:

http : I I www.hum.uua.nl f - ewn I gwa-htm
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3. Ma¡cas de Especificidad como método de desambiguación léxica

3.1 Arquitectura del sistema de PLN

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

Información tlxicay
Morfológica

En este gráñco se ha uülizado el
WordNet en inglég pso el sistem
ñrmio¡arfa c¡¡ oraloris Vy'n¡¡lNel

Figura 3.1. Sistema de PLN para WSD
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3.2 Etiquetador léxico-morfológico

A continuación se describen brevemente los recurcos y herra-

mientas propuestos por dicho sistema PLN.

o Etiquetador léxico-morfológico: genera las categorías gra-

maticales de cada palabra junto con su información morfológ¡ca,
y proporciona aJ sistema independencia en la entrada de ficheros

de texto o documentos.
o WordNet: proporciona información correspondiente a la taxo-

nornía de nombres (Hiperonimia/hiponimia) así como todos los

posibles sentidos de las palabras que forman el contexto en una

oración de los textos de entrada.
¡ Método de Marcas de Especificidad: resuelve la ambigüe-

dad léxica y se basa en el enfoque de cotejar el contexto de la

palabra a desambiguar con información de un recurco de co-

nocimiento externo. Por lo comentado anteriormente interesa

tener un recurso que tenga las palabras y los conceptos organi-

zados alrededor de clases fierarquías), de tal forma que descri-

ban todas sus características semiínticas. El método propuesto

fue diseñado para explotar las relaciones jerárquicas de hipe-

ronimia y hiponimia que proporciona la base de conocimiento

léxica denominada WordNet.
¡ Heurísticas: utilizan la estructura de WordNet como fuente

de información y devuelven el sentido de las palabras que no

han podido desambiguarse por ei método anterior. En total se

han definido 6 heurísticas auxiliares asignando a cada una de

ellas un nombre representativo de la acción que realizan, sien-

do la heurística del Hipeiónimo, Definición, Hipónimo, Glosa

Hiperónimo, Glosa Hipónimo y Marca Especificidad Común.

A continuación se presentará el etiquetador léxico morfológico

utilizado con sus principales características y posteriormente el

recurso léxico WordNet como fuente de información de los sentidos

de las palabras.

3.2 Etiquetador léxico-morfológico

El sisterna de PLN utilizado en esta Tesis funciona con cualquier
etiquetador. La labor del etiquetador es transformar ia secuencia
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3. Ma¡cas de Especificidad como método de desambisuación léxica

de caracteres de entrada en una secuencia de unidades significa-
tivas mediante el uso de reglas morfológicas y del diccionario. Es
decir, anota a cada palabra que forma parte de una oración con
una etiqueta2 que indica como se usa esa palabra dentro de la
oración. De hecho, la misma palabra puede ser un nombre en una
oración y un verbo o un adjetivo en la siguiente. En el sistema de
PLN propuesto se neeesita un etiquetador para filtrar todas aque-
llas palabras cuya categoría léxica sea nombre a partir del texto de
ent¡ada. Para ello, se han utilizado dos etiquetadores diferentes,
uno para textos en inglés y otro para textos en español.

El etiquetador léxico morfológico para textos en inglés utili-
zado en el sistema propuesto de PLN, se conoce con el nornbre
de TreeTagger (schmid, 1994). Este etiquetador fue desarrollado
dentro del Proyecto "Tertual corporl, and tools for the,ir erplo-
ration (TC)' en el Instituto de Lingüística Computacional de la
universidad de stuitgart. La característica fundam enral del Tree-
Tagger es analizar y desambiguar las categorías léxicas de las pa-
labras para textos no restringidos en inglés. Para ello se basa en
los modelos de Markov y en los árboles de decisión con el objetivo
de obtener estimaciones más fiables.

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

Por ejernplo, si se quiere buscar la probabilidad de un nombre
en la figura3.2, el cual está precedido por un determinante y un
adjetivo p(N¡/ | DET, ADJ). En primer lugar se debe responder
a la pregunta del nodo raíz tag t : ADJ?. Como la etiqueta de la
palabra previa es un ADJ, se sigue por el camino del árbol binario
que responde con un "si ". A continuación se tiene la pregunta
tag-t: DET?, que también se cumple, por lo tanto se termina
en el nodo hoja. Por último hay que buscar la probabilidad de ra
;=-' Las etiquetas utilizaclas por estos son generalmente: nombres, verbos, pronom-

bres, adjetivos, adverbios, preposicioaei, interjecciones y conjúnciones..
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3.2 Etiquetador léxico'morfológico ól)

Tagl=NN ?

NN:70%
ADJ:10%

Figura 3.2. Un ejemplo de ¡í¡bol de decisión

etiqueta l[/f en la tabla que está unida a ese nodo, en este caso

70 %. Los á¡boles de decisón son construidos recursivamente a

partir de un corpus de entrenamiento (conjuntos de trigrarnas)'

Por ejemplo, este etiquetador se evaluó sobre los datos del Penn-

Treebank obteniendo una efectividad del 96,36 %, frente a los

96,06 % que un etiquetador trigrama obtuvo sobre ios mismos

datos.
El TreeTagge\ como todo método probabilístico, necesita una

fase de entrenamiento previa a la fase de etiquetado. Una vez fina-

lizada la fase de entrenamiento, el etiquetador léxico-morfológico
ya se encuentra disponible para rea-iizar el etiquetado de los tex-

tos de entrada. Para la fase de entrenamiento su autor partió

del corpus etiquetado Penn-Treebanlf , y en concreto, empleó una

porción del corpus de 2 millones de palabras. La salida de los tex-

tos de entrada, proporcionada por el etiquetador, es una relación

3 Una relacióo de dichas etiquetas, así como una descripción detallada del proyecto

se puede encontra,r en la URL: http : l/www.cis.upenn-ed,u/. - treebank.
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86 3. Ma¡cas de Especif.cidad como método de desambiguación léxica

de palabras con sus lemas y una etiqueta que indica la categoría
gramatical de la palabra junto con su información morfológica.
Ei formato de salida tiene la estructura mostrada en la Tabta 3.1
para cada una de las oraciones de entrada del texto.

palabrat etiquetar lemal
palabraz etiquetaz lemaz

palabran etiquetan leman

Tabla 3.1. Formato salida det etiquetador

Así, la Tabla 3.2 muestra un ejemplo de la salida del etique-
tador TreeTaggera que consiste en la relación de palabras, eu€
forman la oración, con sus lemas y una etiqueta que indica ia
categoría gramatical de la palabra junto con su información mor-
fológica.

Palabra etiqueta lema

The DT the
TreeTagger NP TreeTagger

,is VBZ be
easv JJ easy

t o f O t u
use VB uae

. SENT

Tabla 3.2. Salida del etiquetador para una oración ejemplo

El etiquetador léxico morfológico para textos en español utili-
zado en el sistema propuesto de PLN analiza y desambigua las ca-
tegorías léxicas de las palabras para textos en españoi basándose
en los modelos estociísticos ECGI Extendidos (pla et a1., 2000;
Pla, 2000) desarrollado por el Grup de processament der Llen-
- una descripción detallada de este etiquetador se puede encontrar en la uRL:

http :,/,/www . ims . u¡i- stutt gart . de,/pro j ekte / c orpi.. ex / T ree T agger
,/De cisi onTreeTagger . htral
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3.3 WordNet

guatge Natural de la universidad Politécnica de valéncia. 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 léxico morfológico ya se

encuentra disponible para realizar etiquetados (fase de etiqueta-

do). La fase de etiquetado o desambiguación léxica del texto usa el

analizador morfoiógico 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 categorías gramaticales posibles para ca-
da token junto con su información morfológica según el juego de
etiquetas PAROLE (Martí 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 buscará la secuencia de
estados de mayor probabiiidad en el modelo ECGI extendido me-

diante el algoritmo de Viterbi. Esta secuencia óptima tendrá una

única categoría léxica que es la etiqueta léxica a devolver como

saJida. Por último se añade la información morfoiógica que ha si-
do extraída en la entrada y se reescribe la oración añadiendo a
cada palabra su lema y la etiqueta léxico-morfológica PAROLE
ya desa.rnbiguada.

EI analizador léxico-morfológico toma como entrada un texto
plano y obtiene como salida la relación de palabras con sus lemas
y una etiqueta que indica la categoría gramatical de la palabra
junto con su información morfológica. El conjunto de etiquetas

léxico morfológicas contiene unas 230 etiquetas estructuradas en
categoría y subcategoría gramatical, y contempia aspectos mor-

fológicos de género, número, persona y tiempos verbales.

3.3 WordNet

La base de conocimiento léxica utilizada a lo largo de esta Tesis
ha sido la versión 1.6 de WordNet. Este ha sido el recurco externo
utilizado en el método de desambiguación léxica propuesto en
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3. Marcas de Especificidad como método de desa-biguación léxica

este trabajo y se dispone gratuitamente en formato electrónico en
Internets.

El propósito fundamental de una base de datos léxica es al-
macenar información ¡elativa a un conjunto de té¡minos de una o
más lenguas. En los últimos años se han desarrollado una serie de
proyectos centrados en la construcción de grandes recursos de uso
general con información relativa al léxico completo de uno o varios
idiomas. como ejemplo de estos tipos de proyectos se pueden citar
a WordNet (Miiler et ai., 1990; Fellbaum, 19g8) y a EuroWordNet
(Vossen, 1998). El objetivo del proyecto WordNet es construir un
diccionario que permita búsquedas conceptuales en lugar de al-
fabéticas, inspirríndose su diseño en teorías psicolingüísticas sobre
la memoria léxica humana. wordNet es una base de datos léxica
con información sobre palabras pertenecientes a cuatro categorías
sintácticas: nombres, verbos, adjetivos y adverbios. por su parte,
el proyecto EuroWordNet6 se centra en la construcción de una
base de datos con relaciones semánticas errtre palabras de varias
lenguas Europeas (alemán, español, francés, italiano, estonio y
checo). Es decir, EuroWordNet es una base de datos iéxica mul-
tilingüe, que tiene las paiabras de los distintos idiomas enlazadas
con la versión 1.5 de WordNet (base de datos léxica en inglés).
Mientras que ias palabras de los distintos idiomas están manteni-
das en base de datos individuales.

Al elemento básico utilizado por WordNet para representar
conceptos como conjuntos de sinónimos se le denomina synset. F,n
ellos se almacena la información relativa a las diferentes relaciones
definidas entre paiabras y otros conceptos. Es decir, cad,a synset
es una lista de palabras sinónimas y relaciones a otros synsets. Es-
tas relaciones pueden ser de dos tipos: léxicas y semánticas. Las
relaciones léxicas tratan la forma de las palabras y las relaciones
semánticas tratan el significado de las palabras. Entre las rela-
ciones semánticas para nomb¡es se encuentran las de sinonimia,
hiperonimia, hiponimia, meronimia, holonimia y té¡minos coordi-
nados. A continuación se presentarán solamente las relaciones de
sinonimia, hiperonimia y hiponimia para nombres ya que son las
t  O"+VU""w. cogsci.princenton.ed.u / -  wn
6 http :,/./wrw. hum. uva.nI/ - ewn/
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3.3 WordNet

que se utilizan en el método de desambiguación plopuesto en esta

Tesis.

o sinonimia. La reiación de sinonimia es la base para definir
el objeto básico de wordNet denominado syr¿,,ef. Por 1o tanto

WordNet une en un mismo synset a aquellas palabras que tienen

un significado común (sinónimas), 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 representaría un significado distinto.
Como muestra el ejemplo 3, ia palabra tree se encuent¡a asocia-
da a dos synsets o conceptos, los cuales indican sus significados
en inglés. La información 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) {treefl] - (a tall perennial woody plant having a main
trunk and branches forming a distinct elevated crown; in-
cludes both gymnosperms and angiosperms).

{treef2, tree diagramf 1} - (. f igure that branches from

a single root; "genealogical tree")

Como se puede observar, esta información se divide en eI synset

y en la "glosa" . El synseú corresponde a la información ence-

rrada entre llaves, es decir {treeffZ, tree d,i,agranx#1},la cual

indica que la palabra tree con sentido 2 tiene un significado

común a la palabra tree di,agram con sentido 1. La otra infor-

mación presentada es la "glosa", la cual define ei significado de

la palabra igual que 1o hace un diccionario. Para indicar cada

sentido de la palabra WordNet utiliza el símbolo "ff" (número)

y a continuación el sentido asociado a la palabra

El WordNet español tiene el mismo formato de saiida que el de

inglés pero los synsets están escritos en español. Como se puede

ver en el ejemplo 4, la palabra "árbol" tiene tres sentidos y la

glosa de cada uno de ellos está descrita en inglés.

(4) {árbolff l} - (a figure that branches from a single root;
"genealogical tree")
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90 3. Ma¡cas de Especificidad como método de desambiguación léxica

{árbol$2, cigüeñalf1} - (a rotating shaft driven by (or
driving) a crank)

{árbolf3} - (a tall perennial woody plant having a main
trunk and branches forming a distinct elevated crown; in-
cludes both gymnosperms and angiosperms)

r Hiperonimia. Es el término específico utilizado para designar
a un concepto completo de instancias específicas. Un concep-
to representado por eI synset Í es un hiperónimo del concepto
representado por gr, si el concepto gr es (un tipo de) r. Por ejem-
plo, {wood,y plantffl} es un hiperónimo de {treefrl} porque un
"árbol" es un tipo de "planta de tallo duro". El ejemplo b mues-
tra la relación de hiperonimia para {treefil}.

(5) :>{treegl}
-¡ 

{woody plantfl, l igneous plantfl}:':,:TJ:.;.f,",,i"!;Iiin"iiil;:#ii
:> {l i fe formffl, organismf L, beingff2}

:¡ {entityfl, somethingffl}

Hiponimia. Es definida como la relación inversa de hiperoni-
mia. Es el término específico utilizado para designar a un miem-
bro de un concepto. Un concepto representado por el synset r
es un hipónimo del concepto representado por gf, si el concepto
r es (un tipo de) y. Por ejemplo, {bonsai,} es un hipónimo de
{tree} porque un bonsa,i, es un tipo de "árbol". El ejemplo 6
muestra la relación de hiponimia para {treefil).

(6) :¡ {treegl}
=) {yellowwoodf3, yellowwood tree$1}
:) {lancewoodf2, lancewood treef2}
=) {Guinea pepperf2, negro pepperfl}
- \

:) {gymnospermous treef,1}
-> 

{angiospermous treefl, f lowering treefl}
:) {fever treefl}
=> {bonsai f  t  }
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3.4 Método de desambiguación léxica 91

3.4 Método de desambiguación léxica

El método de desambiguación léxica propuesto utiliza como entra-

da la salida del analizador léxico-morfotógico (TreeTagger) donde

cada palabra contiene su categoría gramatica,l e información mor-

fológica. Así, las oraciones de entrada previamente etiquetadas

se filtran a través de un programa que obtiene únicamente to-

das aquellas palabras cuya categoría gramatical es nombre. Por

lo tanto, la entrada al rnétodo será la lista de nombres que forman

la oración.
A continuación se explicará detalladamente el método comple-

to pa,ra resolver la ambigüedad léxica.
El método completo propuesto para resolver la ambigüedad

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 ambigüedad léxica. La segunda par-

te se denomina Conjunto de Heurísticas, y se aplican al conjunto

de palabras que no han podido ser desambiguadas por la primera

pa,rte con el objetivo de mejorar su desarnbiguación.

3.4.1, Método de Marcas de Especificidad

Descripción intuitiva. El método de Marcas de Especificidad

consiste en desambiguar automáticamente el sentido de las pa-

labras que aparecen dentro dei contexto de una oración (micro-

contexto ó contexto local) media¡rte la utilización de ia taxonomía

de nombres de ia base de conocimiento léxico WordNet. Este

método está basado en la hipótesis de que las palabras que apare-

cen en un mismo contexto tienen suS sentidos relacionados entre

sí. Por lo tanto, se deduce que el contexto juega un papel muy

importante a la hora de identificar el significado de una palabra

poiisémica. Así, 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 (oración) a la ocurrencia

de la palabra a desambiguar en la oración, sin considerar ia apiica-

ción a dichas palabras de las técnicas de distancia entre términos,
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3. Marcas de Especificidad como método de desambiguación léxica

preferencias de selección, relaciones grarnaticales, colocación de
los sintagmas, etc. En el ejemplo 7 se muestra la oración de en-
trada (O) V el conjunto de palabras consideradas como contexto
(c).

(7) O: Baseball,  competit ive game of ski l l  played
with a hard ball and bat between two teams
of players each.

C: {baseball ,  game, ski l l ,  bal l ,  team, player}.

El método de Marcas de Especificidad para resolver la am-
bigüedad léxica coteja el contexto de la palabra a desambiguar
con información 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 (jerarquías), de tal forma que des-
criban todas sus características semánticas. El método propuesto
fue diseñado para que obtuviera las ventajas comentadas en la
sección anterior, por eso se usarán ias relaciones jerárquicas 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 oración del ejemplo 7 junto
a los conceptos que proporciona el recurso externo WordNet,

PALABRA Concepto WordNet

baseball {baseball, baseball game, batl}
Same {eu*.}
skill {skill, accomplishment, acquirement
ball {ball}

team {team, squad}
player {player, participant}

Tabla 3.3. Palabras dél contexto junto a conceptos de WordNet

A continuación se explicará intuitivamente la noción de Marca
de Especificidad y como se aplica para realizar la desambiguación
del sentido de las palabras,
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3.4 Método de desambiguación ltáxica

El método de Marcas de Especificidad está basado en la

hipótesis anteriormente comentada: "las palabras en un mismo

contexto están fuertemente relacionadas" de este modo si dos o

mrís palabras pertenecen a una misma clase (entendiendo como

clase semántica la organización en conceptos en una taxonomía

proporcionada) quiere decir que sus sentidos están fuertemente

relacionados. Sobre la base anterior, y partiendo de la jerarquía

semántica de WordNet, se puede observar que la palabra óase-

balt y batt del ejemplo ? estarían fuertemente relacionadas. Es

decir, WordNet a estas dos palabras las representa en su jerar-

quía semántica mediante una relación de hiperonimi,a/hiponimia,

lo que indica que sus sentidos están muy relacionados. De ello se

extrae que, cuanta más información común compartan dos con-

ceptos, miís relacionados estarán, y la información común que

compa,rten esos dos conceptos se indicará a través de la relación

de hiperonimia/hiponimia de arnbos en la jerarquía, al cual lla-

maremos Marca de Especificidad (ME).

Por ejemplo, las palabras baseball-plaaer y player comparten la

siguiente información común: una peffiona que participa en com-

peticiones deportivas y en este caso la competición sería baseball.

Por lo tanto, estas dos palabras están fuertemente relacionadas a

través de ia jerarquía de WordNet mostrada en la figura 3'3. Si se

observa dicha jerarquía, el concepto {baseball plagerrtl, baIIpIa-

yerrtfi es un tipo determinado de {playerfil, parti"ci,pantfi2'} por

lo tanto comparten información común que se puede representar

mediante una marca que especifique el significado de cada uno.

En este caso la marca de especificidad será el concepto {playerff1,
parti,ci,pant#4 ya que es el concepto superior en la jerarquía.

El modo de proceder del método de Marcas de Especifici-

dad consistirá en recorrel todos los sub¡íiboles de la jerarquía

semántica de WordNet para cada una de las palabras que for-

man el contexto de entrada y para cada una de las Marcas de

Especificidad calculará cuantas palabras del contexto de entrada

se agrupan alrededor de elia. Aquella Marca de Especificidad que

agrupe el miíximo número de palabras del contexto, será 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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{Contestan#l}
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I
Y

{PlaYe#I, Participan#2}

3. Ma,rcas de Especificidad como método de desambiguacióo léxica

Figura 3.3. Jerarquía para player y baseball

de palabras debajo de su subárbol, lo cual quiere decir que sus
sentidos están fue¡temente relacionados. De este modo el proceso
se aplicará sobre la jerarquia de WordNet del siguiente modo.

La entrada aJ méiodo de. WSD estará formada por el conjunto
de palabras W : {*r,r",. . . ,wn} que Se obtienen de la oración
y forman el contexto. Cada palabra w¿ se busca en WordNet y
se obtienen los sentidos asociados a el las S¿: {s¿r, si2¡... ,si,-} y
para cada sentido s¿¡ se obtendrá todos los conceptos (synset)
hiperonimos en su taxonomía IS-A. Inicialmente, se busca el con-
cepto común a todos los sentidos de las palabras que forman el
contexto de entrada, denominándose a este concepto N{arca de Es-
pecificidad Inicial (MEI). si esta Marca de Especificidad Inicial no
resuelve la ambigüedad de las palabras, se va descendiendo nivel
a nivel a través de la jerarquía WordNet asignando nuevas Marcas
de Especificidad. Para cada Marca de Especificidad anterior, se
calculará el número de conceptos que forman parte del contex-
to y que están contenidos en la subjerarquía. Aquella Marca de
Especificidad que en su subjerarquía, tenga el mayor número de
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3.4 Método de desambiguación léxica

palabras del contexto será 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 ia figura 3.4 se muestra un ejemplo que ilust¡a de forma

intuitiva y griífica como trabaja el método de WSD mediante
Marcas de Especificidad. En el griífico no se han tenido en cuenta
los sentidos 3 y 4 de la palabra plant.

Figura 3.4. Método WSD usando Ma¡cas de Especificidad

Como se puede apreciar ei conjunto de palabras (en nuestro

caso nombres) que forman el contexto de entrada a partir de una

oración es el siguiente: {plant, tree, perennial, /eofl. Según Word-

Net 1.6, la palabra plant tiene cuatro sentidos diferentes, tree dos,

perenni,al uno y leaf lres. Por lo tanto, si se pretende desambiguar
plant, el método tratará a las otras tres palabras como contex-

Mrrc¡
{eaüty#l} ts F.epeecific¡&d

ME

\

Irici¡l (MX[)

{objeoHl}+- ME
{lif€ fonn#l }

I
{pl¡¡S'2} C)

{ratural object#l} {wbstance#l}

I
{malsial#U

{pape#l}

I
{shee#2}

I
{ler#2}

{perenniaH {vasculaplau#l}

'T" I
' fulanlpar#l)

I
{woodyplan#l}

I
{tredU

{Sructudl}

I lo'*
t -

fbuilding cornpledl ]

orgadlI

I
{pla*#l}

{ler#l}
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3. Marcas de Especificidad como método de desa-biguación léxica

to, y esto mismo se aplicará al ¡esto de palabras cuando vayan
a desambigua$e. La Marca de Especificidad Inicial de la figura
no resuelve la ambigüedad léxica, ya que las palabras plant, tree
y leaf aparecen en cuatro, dos y tres subjerarquías con diferen-
tes sentidos, respectivamente. Por tal motivo el método debe ir
descendiendo nivel a nivel a través de la jerarquía mostrada, asig-
nando nuevas Marcas de Especificicidad. Sin embargo, la Marca
de Especificidad con el símbolo (*) contiene el mayor número de
palabras del contexto (tres) en su subjerarquía y, por lo tanto,
será elegida para resolver con el sentido {plantS2, fl,orafiZ, plant
Ii,fefil| la palabra plant. Las palabras tree y perennial también
son desambiguadas eligiendo el sentido {treefil} y {perenni,alfi1}
para ambas. Sin embargo, para la palabra leaf, no ha sido de-
sambiguada satisfactoriamente porque wordNet no la relaciona
en su taxonomía con el resto de palabras. cuando se da este caso,
entonces se aplicarán un conjunto de heurísticas auxiliares. Esta
heurísticas se presentarán en la siguiente sección.

A continuación, una vez presentado de forma intuitiva el pro.
ceso del método de Ma¡cas de Especificidad, se describirán de-
talladamente cada uno de las 5 fases que se ha dividido dicho
método.

o 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 serán el conjunto
de nombres de cada oración; de este modo cada conjunto for-
mará el denominado contexto. El ejemplo 7 muestra una posibie
entrada al método.

o FASE 2: Obtención de sentidos e hiperónimos.
Para cada una de las paiabras 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 hiperónimos suministrados por la misma base de da-
tos. Un ejemplo de este paso sería el mostrado en la Tabla 3.4.
se puede observar que la palabra plant tiene 4 sentidos distintos
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3.4 Método ¿s dssambiguación léxica

en WordNet 1.6 y cada uno de esos sentidos tienen asociados
sus conceptos hiperónimos.

plantf 1 plantff2 plantffS plantff4

plantf,l
building complexfL
structureffl
artifactf 1
object$1
entityfL

plantf3
contrivanceff3
schemeffl
plan of actionffL
plaaff'l
ideafl
contentfS
cognitionf L
psychological feature$ 1

plantf4
actorffl
performerSl
enterüainerf 1
personf 1
Iife formfl
entityf 1"

plantf2
life formfl
entityf 1

.'. Tabla 3.4. Hiperónimos de los sentidos de Plant

¡ 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 información obtenida al aplicar este paso para los sentidos 1
y 2 de'ia palabra plant. Para la constmcción de esta estructu-
ra, hay que recorrer la red de hiperonimia de WordNet con el

objetivo de encontra¡ si cada uno de los conceptos hiperónimos

de los sentidos de las palabras a desambiguar' obtenidos en la

fase anterior, contiene o es clase superior de los conceptos hi-
perónimos conespondientes al resto de sentidos del conjunto de
palabras que forman el contexto. Posteriormente, se almacenará
para cada uno de los sentidos de las palabras a desambiguar una

estructura de datos en forma de lista con toda la información

obtenida en la búsqueda de cada concepto hiperónimo. Hay que

aclarar que esto se debería 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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3. Ma¡cas de Especificidad como método de desa,mbiguación Iéxica

PaTaPLANT:
Pa¡aPIANT#I:

plant#l )
building comple#l )
structure#l )
artifact#l )
object#l ) leaff 1, leafi#2, lea#3
entiffil ) planl#2,plnt#4, tee#l, perennial#l, leaffl, lerltr2,leaf#¡3

Para PLANT#2:
plant#2 ) tree#I, perennial#l
life form#l ) tee#I, perennial#l, plant#4
entiffil ) plant#l, planl#4, tree#I, perennial#l, lea#l, leaffi2,lea#3

Figura 3.5. Estructrua de datos para dos sentidos de plant

o FASE 4: Obtención 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 jerarquía de WordNet. Para ob-
tener la densidad de las palabras, hay que contar el número 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 en forma de lista obtenida en el paso anterior. para
cada sentido hay que posicionarse en la Marca de Especificidad
del nivelT superior y contar el número de palabras que contiene.
En la figura 3.6 se rnuestra un ejemplo que describe el número
de palabras que forman parte de cada uno de los sentidos según
el contexto dado, estando posicionados en la Marca de Especi-
ficidad del nivel superior, posteriormente se pasará al siguiente
nivel y así sucesivamente hasta llegar al nivel inferior. El resul-
tado de aplicar lo comentado anteriormente a la palabra plant
muestra que los sentidos I, 2 y 4 tienen la misma densidad de
palabras para la Marca de Especificidad del último nivel. por
lo tanto, esa palabra no se puede desambiguar estando en esa
Marca de Especificidad con lo que habrá que cambiar de X,Ia¡ca

;-' El último nivel en la lista, será el nivel de menor profundidad en Ia jerarquía de
hiperónimos (entity, abstract, etc)
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3.4 Método de desa,mbiguación léxica

de Especificidad subiendo un nivel y seguir el recorrido de la
red de hiperonimia.

Para PLANT
Para PLAI{T#I : 4 (plant hee, perennial, leaf)
Para PLANT#2 : 4 (plant, tee, perennial, leaf)
PaTaPLANT#3: I (plant)
Para PLANT*Í4 :4 (plant, tee, perennial, leaf)

Figura 3.6.. Número de palabras pa.ra los sentidos de plant

e FASE 5: Selección 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 (obtención densidad de palabras). Pero cuando se realiza
' 

esta acción pueden ocurrir tres casos diferenciados:
- Un único sentido de la palabra con el mayor valor, entonces

se elige ese sentido.
- Más de un sentido de la palabra con el mismo valor máximo,

entonces se volverá a aplicar la fase 4 (obtención 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 ia red de hiperonimia) hasta obtener un único sentido. Un

ejemplo de este caso sería el rnostrado en la figura 3.6, donde

los sentidos 1, 2 y 4 para Plant tiene el mismo valor (cuatro)

como valor máximo posicionados en la Marca de Especificidad

de entity.
- No se pueda obtener un único sentido aJ aplicar los puntos

anteriores, entonces se ie asigna una etiqueta denominada de

"ambigua", que significa que la palabra no ha podido desam-

biguarse con las relaciones hiperónicas que contiene WordNet.

Si se aplica 1o comentado anteriormente a los datos obtenidos

en la Figura 3.6 se obtienen tres sentidos {plantfil, plantfiZ,

plantfi/r\ con el mismo valor máximo de densidad de palabras

(4), por 1o que no se puede desambiguar. A continuación, obser-

vando los datos de la Figura 3.5, habría que cambiar a la Marca
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100 3. Ma¡cas de Especificidad como método de desambiguación léxica

de Especificidad de {object#l} V {life formfff} para el sentido
de {plantffl} y {plantfi2} respectivamente y volver a aplicar
la fase 4 (obtención densidad de palabras). Una vez aplicado ei
mismo procedimiento anterior,.en el caso de la Marca de Es-
pecificidad {life formfil} se obtendría un valor de densidad de
3 palabras, el cual obtiene la m¡íxima densidad para la pala-
bra plant, por lo que se elegiría a {plantfiZ} 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 ia hiponimia, la palabra leaf con el sentido de "hoja" con la
palabra plant con el sentido de "flola". Para tratar estos casos
se utiliza un conjunto de heurísticas que se detallan en secciones
posteriores.

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

¡ Oración:

El usua¡io quiere desambiguar el sentido de los nombres que intervienen en esta
oración:

"The bristles a¡e a Fitch 2 and one.half inch brush shaved to a sha¡o chisel
edge".

continua -+

Desambiguacíon lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

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



Método de desambiguación léxica

o FASE 1: Entrada.

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

{bristle, one.halt inch, brush, chisel, edge}.

¡ FASE 2: Obtención de sentidos e hiperónimos.

Para cada una de las palabras obtenidas en el paso 1 se obtienen
todos sus sentidos ,S¿ : {s¿r, si,zt...,sr,?} y para cada sentido
s¿¡ se obtienen todos los synsets hiperónimos, almacenándolos

en una estructura de datos en forma de pila. (Únicamente se
indican los sentidos de la palabras bristle).

$ : {br istle$\, bri stl eff2}

A continuación, se presentan los hiperónimos de la palabra
Bristle para cada uno de sus sentidos:

Estructura Iliperónimos (Bristle)

bristle#1 bristle#2
fiwl bair#2

naterial#1 Drocess#6
sunstance matter#l body parl#l

obiect#l oarl#1
entihr#l entifi#l

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

52: {one},alfffL}
g": {inchfrL,inehff2}
5n - {brushffL,brushff2, . . .,brushff8}
35 : {chiselffL}
36 : {ed4eS\, ed,7eff2,. . ., ed,geff6}

continua -+
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o FASE 3: Recorrido de la red de hiperonimia.

Pa¡a BRISTLE

Para BRISTLE#I:
bristleSt -+

f iberfiI -+
material$l -+
substancernatter$I -+
ob j e ct -+ chi s e1ff2, ed g efft, ed g efi3, ed g eff 4, br ushfi2, bru skff 4
entitg -+ chi s eIS2, ed,g e$!, ed g effT, ed,g efi 4, brushff2, brushSL, bri stl eff2

Para BRISTLEf2:
bristleft2 -+
hairfi2 -+
processffí -+
bod,yqart$L -+
partff7 -+
entityftl -+ chiselftZ, ed,gefft, ed,geff3, ed,gef;4,brushff2,brushffA,bristleS2

Para CHISEL:

Para CHISELfI:
chiselffl -+
hand,JoolffI -+
toolffl -+
implementffL -+ brushff2
instrumentationffl -+ brush$2, Arushff4
arti f act ffL -+ bru s hS2, br u s hff 4, ed, g eff3, ed, g eff6
ob j ectffL -+ bru s hff2, bru s hS4, ed g eSS, ed g eff 6, e d, g effI, br i stl efft
entityffI -+ brushffZ,brushff4, ed,geff3,ed,geffí, edgeftt,bri.stlefiI,bristleff2

Y así para el resto de las palabras.

¡ FASE 4: Obtención densidad de palabras.

Situándonos inicialmente en el último nivel, es decir en
1 enti,ty ), 1 abstraction ), 1 group ), 1 euent >, < act >
el valor para cada uno de los sentidos de cada una de las
palabras a ese nivel es la siguiente:

Para BRISTLE

Para bristlef,l : 4 (chisel, edge, brush, bristle)
Para bristle$2 : 4 (chisel, edge, brusb, bristle)

contrnua -+
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3.4 Método de desambiguación léxica

Pa¡a BRUSH

Para brush$L : 1
Pa.ra brushS2 : 4
Para brush$3 : 3
Pa,ra brushf4 : 4
Para brushfb : 1
Para brushfO : 1
Para brushf7 : L
Para brushSS : 1

Para CHISEL
Para chiselffl : 4

Para ONEJALF
Para one-half$l : 3

Pa¡a EDGE
Paraedge f l : 4
Para edgef2 : 3
Pa,ra edgef3 : 4
Para edgeff4 : 3
Para edgefb : 3
Para edgef6 : 4

Pa¡a INCH
Para inch$l : 3
Para inchf2 : 3

r FASE 5: Selección de sentidos (salida).

Ahora hay que escoger aquellas palabras que tengan el valor

miáximo y si no se consigue desambiguar la palabra se volverá
al paso 4 bajando de nivei.

Para BRISTLE
No se desambigua, ya que el valor de ambos es m¿áximo por lo que continúan los
dos sentidos bristlef 1, bristlef2.

Pa¡a BRUSH
No se desambigua, ya que el valor de a,mbos es máximo en los sentidos brushS2
y brush$4, y el resto de sentidos se desca¡tan.

Pa¡a CHISEL
Si se desambigua ya que únicamente tiene 1 sentido y por lo tanto ese es el
resultado' 

continua -+
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104 3. Marcas de Especificidad como método de dese.mbiguación léxica

Pa¡a ONEJIALF
Al iguai que chisel, se desambigua al tener un único sentido.

Pa¡a EDGE
No se desambigua, los sentidos edgef 1, edgef3 y edgef6 poseen el valor máximo,
el resto se desca¡tan.

Pa¡a INCH
No-se desambigua, los dos sentidos que tiene, tienen la cuenta máxima, inchfl,
inúfi2.

Como aun quedan palabras sin desambiguar, volvemos ai p,aso 4
pero bajando 1 nivel.

. FASE 4: Obtención densidad de palabras.

Bajamos un nivel por lo que nos situamos en: < object ),
l part >, < rneasure >, 1 attri,bute ), V calculamos de nuevo
la densidad para los sentidos no descartados.

Pa¡a BRISTLE
Para bristlef 1 : 4 (nivel de < objec+, >)
Para bristlef2 : 1 (nivel de < part ))

Para BRUSH
Para brushf2 : 4 (nivel de < object >)
Para brushf4 : 4 (nivel de < objecn >)

Pa¡a EDGE
Para edgef 1 : 1 (nivel de < object >)
Para edgef3 : 4 (nivel de < object >)
Para edgef6 : 4 (nivel de < object >)

Pa¡a INCH
Para inchfl : 2 (nivel de l rnesure ))
Para inchf2 : 2 (nivel de < mpsure >)

o FASE 5: Selección de sentidos (salida).

Pa¡a BRISTLE
Se desambigua, el resultado es el sentido uno, bristlef l.

Para BRUSH
No se desambigua, el valor sigue siendo m¡íximo en los sentidos brushff2 y
brushS4.

continua -+
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Pa¡a EDGE
No se desa¡nbigua, los sentidos edgef3 y edgef$ poseen el valor máximo pero el
sentido utro se elimina.

Pa¡a INCH
No se desa-bigua, el valor sigue siendo miáximo para inchfl e in'chS2-

Como aun quedan palabras sin desambiguar y niveles para poder

descender, se vuelve al paso 4.

¡ FASE 4: Obtención densidad de palabras.

Para BRUSH
Para brush$2 : 3 (aivel de < artif act >)
Pa¡a brush#4 : 3 (nivel de < arti,f ac,t ))

Para EDGE
Para edgef3

j Para edgef,6 : 3 (nivel de < artif act>)

Pa¡a INCH
Para inch$L : I (nivel de <Iinear-measure))
Para inchf2 : 2 (nivel de 1d'ef inite4uanti'tg >)

o FASE 5: Selección de sentidos (salida).

Pa¡a BRUSH, no se desa,mbigua.

Para EDGE, no se desambigua.

Para INCH, se desa.mbigua con inchf,2.

El algoritmo continuada aplicando ias fases comentadas

(tres, cuatro y cinco) hasta llegar al synset hiperónimo

< i,mplement > y paraleiamente < deuice > donde se consigue

desambigu ar brush dando como resultado el sentido brushfiZ.

El nombre edge no se consigue desambiguar ya que llega un

momento que para todos los hiperónimos de ambos sentidos el

valor es 1 por lo que se deben aplicar las heurístícas, que se

detallarán a continuación, para conseguir su desambiguación

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 J L 1

7 f L
4 1
7 r L

one half # L # L
inch #2 T ¿

brush #2 #2
chisel t L t ¿

edge #3 4 A
t r

Tabla 3.5. Resultados de desa¡nbiguación

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
ie asigna el sentido 1 y nuestro método le asigna el sentido 2.
Esto ha pasado porque los dos sentidos asignados a esta parabra
en wordNet tienen una jerarquía semántica tan fina que el método
no ha podido desambiguar correctamente.

Descripción formal. una vez descrito intuitivamente el método,
a continuación se describirá formalmente el algoritmo de Marcas
de Especificidad.

Dada una oración O, el algoritmo extrae todas aquellas pala-
bras cuya categoría léxica sea nornbre. Estos nombres constituyen
el contexto de entrada C : {wt,,rD2t... ,wn}.para cada una de
estas palabras, se hace una llamada a la base de conocimiento
wordNet para extraer toda la información de sus sentidos y la
estructura de hiperónimos que cada uno contenga. wordNet de-
vuelve toda esta inforrnación en una estructura de datos de lista
enlazada como se muestra en la figur a 3.7.

Para obtener la información a partir de esta estructura se utili-
zan dos punteros. El puntero denominado nertss, que avanza por
todos los sentidos de la palabra, y el puntero ptrl,ist que avan-
za por los hiperónimos. En la descripción formar del argoritmo
que se detallará a continuación, a la estructura mostrada se re
denominar á L i,st a -compl et a.
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" Una vez comentadas las estructuras de datos internas que tie-

ne WordNet, a continuación se describirán las distintas funciones

utilizadas en el algoritmo. En la Figura 3.8 se presenta el algorit-

mo principal con las liamadas a cada una de las funciones y sus

parámetros de entrada y de salida.

Algoritmo Marcas-Especifi cidad

plan#É2

l;r*I
I sobre el I
I svrrset I

plant#1

f r.r"*_l
I sobre el I
I svIaset I

life fom

[Gro* 
-l

I sobre el I

I sr¡nset I

Figura 3.7. Estructu¡a de datos en forma de lista enlazada para la paJabta plant

obtener-sentidos (Contexio(C), Lista-enlazada) ;
completarJista(Lista-enlazada, Lista-completa) ;
calcular-numero-paiabras (Lista-completa, VaJoresJista) ;
elegir-sentido (Valores Jista, Sentidos)

Fin Algoritmo

Figqra 3.8. Algoritmo principal

Una vez detalladas las funciones que se aplican en el algoritmo,

a continuación se describirán formalmente cada una de las mismas

en las Figuras 3.9, 3.10, 3.11 y 3.12. La información que se detalla
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para cada función es: el nombre de la función, los pariímetros de
entrada, los de salida y una descripción formal de la actividad que
desempeñan.

Función obtener-sentidos

Entrada: Conjunto de nombres que forman el contexto
C :  { * r , u2 ¡ . . . ,Wn}

Salida: Lista-enlazada

Descripción: Esta función obtiene Ia información referente a
cada sentido en WordNet con todos sus hiperónimos.

Algoritmo:

Para cada palabra wi
Obtener todos sus sentidos s¿¡ de WordNet
Para cada sentido s¿r.

Almacenar Hiperonimo en Lista-enlazada
Fin para

Fin para

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

3.4.2 Heurísticas.

Evidentemente, las relaciones de hiperonimia y de hiponimia no
capturan todas las relaciones semánticas que ocunen entre las
palabras de un texto. Por eso, al aplicar el método de Marcas de
Especificidad a diversos ejemplos se observó que había palabras
en el contexto de entrada que estaban muy relacionadas entre
sí semánticamente (por ejemplo plant y leaf). Por tal motivo, y
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Función completarJista

Entrada: Lista-enlazada

Salida: List a-enlazada-comPleta

Descripción: Esta función busca para cada sentido sus hi-

perónimos en todos los demás sentidos del resto de palabras,

completando la estructura inicial de Lista-enlazada.

Algoritmo:

Para cada palabra u.'¿
Para cada sentido s¿¡

Para cada Hiperonimo¡¡ de s¿¡
Buscar este Hi'peroni,mo¿¡ en todos los demás
sentidos del resto de palabras del conjunto C.

Si aparece este Hi,peroni,mo¿¡ entonces
Aimacenar sentidos de las palabras que tienen

ese hiperónimo en Lista-enlazada-completa
Fin si

Fin para
Fin para

Fin para

Figura 3.10. F\¡nción para construir la estructu¡a dato lista

después de realizar diversos estudios sobre el método se observó

que los resultados de desambiguación se podían mejorar definien-

do una serie de heurísticas con el objetivo de ayudar a resolver

el resto de relaciones semánticas. A cada una de las heurísticas

definidas para mejora¡ el método se les ha asignado un nombre

representativo de la acción que realizan, siendo las heu¡ísticas dei

Hiperónimo, de Definición, de Hipónimo, de Glosa Hiperónimo,
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Función calcular-numero -palabras

Entrada: List a-enlaz ada-completa
Salida: Lista-enlazada-completa con valores

Descripción:
Esta función 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 jerarquía de WordNet. Para obtener la
densidad de las palabras, hay que contar el número 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
List a-enl azad a-complet a.

Algoritmo:
Para cada nivel n¿

Para cada palabra tl¿
Para cada sentido s¿¡

Contar en la Lista.eniazada-compieta el número de
palabras en el nivel n¿
Asignar número al sentido s¿¡

Fin para
Fin para

Fin para

Figura 3.11. Función pa,ra calcula¡ núnero de palabras en la lista

de Glosa Hipónimo y de Marca Especificidad Común. Siguiendo
con la misma filosofía que en el método, para explicar las distintas
heurísticas también se realizará una descripción intuitiva y otra
formal. Hay que aclarar que estas heurísticas se activan siempre
y cuando una vez aplicado el método de Marcas de Especifici-
dad quedan paiabras por desambiguar, porque de esta forma se
obtienen mejores resultados.
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Función elegirsentido

Entrada: Lista-enlazada-completa con valores
Salida: sentido a cada palabra

Descripción: Esta función selecciona aquel sentido cuyo valor
calculado anteriormente sea máximo para cada una de las
palabras.

Algoritmo:
Para cada palabra tu¿

En caso de
Hay un único sentido entonces

Elegir ese Sentido
Hay más de un sentido y uno es máximo errtonces

. Elegir ese Sentido
Hay más de un sentido y valores iguales entonces

Subo un nivel en la Li,sta-enlazad,a-i'j
Obtener número de palabras de ese nivei en
Lista-enlazada-completa con valores

En otro caso
Asignar la etiqueta Contexto
Mostrar todos los sentidos
Elegir el más frecuente de WordNet.

Fin en caso
Fin para

Figura S.12. Funcióo paxa elegir el sentido correcto
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Descripción intuitiva.

o Heurística del Hiperónimo. Esta heurística se utiliza para re-
solver la ambigüedad de aquellas palabras, que formando parte
del contexto, no están 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 relación de hiperonimia para algún sentido de la paiabra
a ser desambiguada. Por ejemplo, si lo que se quiere desambi*
guar son las palabras {plant,leaf} eon el método de Ma¡cas de
Especificidad se tiene el problema de que estas dos palabras no
están directamente relacionadas por wordNet. pero wordNet
si que relaciona la palabra leaffil con plant-organfil a través
de la relación de hiperonirnia, por lo tanto como el sentido 1
de leaf está relacionado con plant-organfil y esta palabra está
compuesta de plant, una de ias palabras que forman el contexto
entonces se elige leaf{l como sentido correcto desech¡índose el
resto de sentidos.
Esta heurística actúa del siguiente modo para desambiguar una
palabra dada: se cotejan los hiperónimos de sus sentidos bus-
cando las palabras del contexto. si se encuentra algún synset
hiperónimo conte'iendo palabras del contexto, se asigna un pe-
so en relación a su profundidad de la subjerarquía. El sentido
con mayor peso será el elegido como correcto. Un ejemplo de
esta heurística 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 últimas palabras todos
los sentidos posibles (se le llama sentidos finales). como puede
observarse, en los hiperónirnos del sentido teafffl aparece plant
que es otra de las palabras pertenecientes al conjunto de entrada
o contexto. El peso para este sentido sería,el siguiente:

peso : yttrorundidatf*ffiffi¡ : (á) + (B) : 1, b.
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Palabras del contexto:plant, tree, leaf,, peretmial
Palabras no desambiguadas: /eaf
Sentidos finales: leaft 1, leafr2, leaft3.

Para lea#l

=> entiry, something
=> object, physical object

=> natural object
:>plant part

=> plant organ
=> leaffl, leafage, foliage

Nivel I
Nivel 2
Nivel3
Nivel 4
Nivel 5
Nivel 6

Figura 3.13. Aplicación de la lleurística del Hiperónimo.

o Heurísti,ca d,e Def,ni'ci,ón.WordNet inciuye definiciones (glosas8)

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

." ritlles porque tienen asociadas un micro-contextoe para cada

sentido.
Esta heurística actúa del siguiente modo para desambigua,r 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 definición

de un sentido, se incrementa su peso en una unidad. El sentido
que finalmente tiene ei mayor peso es elegido. Un ejemplo de

esta heurística se muestra en la Figun 3.!4.
o Heurísti,cl, de Marca de Especifi,ci,dad Común. Esta heurística

trata de resolver el problema de la granularidad finar0 (l'dne,

haae, gear, month, etc).
Esta heurística actúa del siguiente modo para desambiguar una

palabra dada: se elige aquella Marca de Especificidad que sea

común en la jerarquía a todos los sentidos ambiguos, ya que

s Glosa es la definición correspondiente a cada uno de los sgnseúc que forman la

base de datos léxica WordNet. Un ejemplo en inglés es: {treef 2, tree diagramffl}
- (a figure that branches from a single root; "genealogical tree"). Otro ejemplo,
p.io p*u español sería: {ojoff2} - (a small bole or loop (as in a needle).

9 Se considera micro-contexto al conjunto de palabras que estií;a en una ventana

de tamaño variable de texto y que todas est¿ín relacionadas con la acción que

especifican.
10 Se dice que una palabra tiene granularidad fina, cuando a esta se le asocian

diversos Jentidos, que a veces cuesta mucho distinguir cual es el correcto.
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Palabras del contextoi persoil, síster, nusiciut.
Palabras no desarnbiguadas: sr,ster,musician.
Sentidos finales: sister# I, sister#2, sister+3 síster#4.

Para sistsr#l ) peso = 2

1. sister, sis - (a female person who has the same parents as another person; nmy sister rnanied a
musiciano)

Para sister#3 ) peso = 1

3. sister - (a female penon who is a fellow member (of a sorority or labor union or other group);
nnone ofhe¡ sisters would betay hern)

Figura 3.14. Aplicacióo de la Heurística de definición

proporciona el concepto común más informativo a tales sentidos.
Mediante esta heurística se intenta resolver el problema de la
granularidad fina que posee WordNet, ya que en la mayoría de
los casos, los sentidos resultantes de las palabras se diferencian
en un pequeño matiz y debido a que el contexto es muy general
no se consigue dar con el sentido más adecuado. Un ejemplo de
esta heurística 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 1a versién de WordNet 1.6
y que la palabra rnonth no especifica nada sobre alguno de los
sentidos de la paiabra year,Io que más se puede afinar es di-
ciendo que la marca de especificidad común para el sentido de
Uear es ti,me period.

¡ Heurística d,el Hi,póni,mo. Heurístico simétrico al del hiperónimo
que intenta relacionar las palabras que forman pafte del contex-
to con algún synset compuesto (signal-fire) de una relación de
hiponimia para algún sentido de la palabra a ser desambiguada.
Por ejemplo, para la palabra si,gn con sentido 3 al profundizar
dos niveles mediante la relación de hiponimia hay un synset
formado por watch- frre.
Para desambiguar una palabra dada, se busca en las palabras
de cada uno de sus synseús hipónimos el resto de las paiabras
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Palabras del contexto: year, nonth.
Palabras no desambiguadas: yecr.
Sentidos fnales year#I, year#2, year#3.

Pua year#l:

=> abstaction
=> measure, quantity

=> time period' periotl
=> yeat#l,twelvemonth

Para year#2:

=> abstaction
=> measure, quantity

=> time period, period
=>yeat#Z

Figura 3.15. Aplicación de la Heurística de Ma¡ca de Especificidad Común

pertenecientes aJ conjunto de entrada, asignándoles un peso' al

igual que hacíamos con la heurística del hiperónimo. El resultá-

do para cada una de las palabras será aquel sentido cuyo peso

sea mayor. Un ejemplo de esta heurística se muestra en ia Figu-

ra 3.16. Como puede observarse en este ejemplo el mejor sentido

es signfi7, debido a que tiene el mayor peso (1.33).
o Heurísti,ca de la Glosa del Hi'per6nimo.

otra fuente de conocimientp que proporciona wordNet son sus

glosas o definiciones. Esta heurística usa la glosa de cada sgnset

de las relaciones de hiperonimia de la palabra a desambiguar
que proporciona WordNet.
Este heurístico busca el resto de las palabras pertenecientes al

contexto en la definición de cada sanseú hiperónimo de la pala-

bra a desambiguar. Dependiendo de si existen o no en la sub-
jerarquía a cada uno de los sentidos se les asigna un peso. El

resultado para cada una de las palabras será aquel sentido cuyo

peso sea mi{ximo. En resumen, esta heurística lo que hace es,

buscar en las definiciones de cada synset hiperónimo aquellas
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Contexto: ground, fire, sígn, activity
Palabra no desambigütdz: sign
Senüdos finales: sign#I, sign#2, sign#3,..., sign#9, sign#I0

Para Sign#2) Peso=0

=> scoreboard
=> poster, placard, notice, bill, card

=> showbill, show card, theatrical poster
=> flash card

=> steet sign
=> address

=> signpost guidepost
=> fingerpost, fingerboard

Para Sip#3 ) Peso=(1/2)+(1 12)+(113) =1.33

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

=>fue alarm
:> foghom, fogsignal

=> visual signal
=> watch fire
=> light

=> rocket, skyrocket
=) beacon, beacon !¡g

=> signal fire, signal light

Para Signt4) Peso=0

=> billboard, hoarding
=> sandwich board
=> shingle

Figura 3.16. Aplicación de Ia Heurística del Hipónimo
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palabras que forman parte del contexto de entrada. Un ejemplo
de esta heurística se muestra en la Figura 3.17. Como puede ob-
servarce en este ejemplo el sentido mejor es el planefil, debido
a que es el que mayor peso tiene.

¡ Heurística d,e Ia Glosa del Hi,pónimo.
Esta heurística usa la glosa de cada synset de las relaciones de
hiponimia de la palabra a desambiguar que proporciona Word-
Net. Este heurístico busca el resto de las palabras pertenecien-
tes al contexto en la definición de cada synset hipónimo de la
palabra a desambiguar. Dependiendo de si existen o no en la
subjerarquía, a cada uno de los sentidos se les asigna un peso

según su profundidad. AsÍ a mayor profundidad menor peso y

menor relación con el sentido tratado. El resultado para cada
una de las palabras será aquel sentido cuyo peso sea máximo.
En resumen, esta heurística lo que hace es, buscar en las defi-
niciones de cada synset hipónimo aquellas palabras que forrnan
parte del contexto de entrada. Un ejemplo de esta heurística
se muestra en ia Figura 3.18. Como puede observarse en este
ejemplo el sentido mejor es el costfif, debido a que es el que
mayor peso tiene.

Descripción formal, Una vez se ha realizado la explicación in-
tuitiva de cada una de las heurísticas que mejoran al método de
Marcas de Especificidad, a continuación se describirán 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 sección se presenta el diseño e implementación de una
interfaz:que resuelve la ambigüedad léxica de nomb¡es mediante
la aplicación del método de Marcas de Especificidad descrito en
las secciones anteriores. Para reaiizar Ia implementación de esta
interfaz se eligió la tecnología Internet, ya que así esta interfaz
sería accesible desde cualquier punto de la red. La dirección URL
para acceder y probar dicha interfaz mediante la utilización de
cualquier navegador internet es: http : / / gp1-si. dlsi .ua. es/wsd.
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Contato:plane, aír
Palabras no desambiguadas: p/cne
Sentidos finales: plwe#I, plote#2, pland3, plane#4, plane#S.

Para Plane#l: ) Peso = 1

airplane, aercplane, plane - (an aircraft lhat has fxed a wing and is powued by propellers or je8; ,the

fli$t was delayed due to touble with the airplane)
=> aircraft - (a vehicle that can fly)

=> craft - (a vehicle designed for navigation in or on water or air or through orúer space)
=> vehicle - (a conveyance that transports people or objech)

=> conveyance, tansport - (something tbat serves as a means oftansprtation)
=> insfumenhlity, instunentation - (an artifact (or sy$em of artifacb) that is

in$rumental in accomplishing sone end)
=> a¡tifacf afefact - (a man-made object)

=> object, physical object - (a physical (tangible and visible) entiry "it was full of
nckeb, balls and other objects")
=> entity, something - (anything having existence (üving or nonliving))

Para Plane#2: ) Peso = 0

plane, sheet - ((mathematic$ an rmbounded two{imensional shape; nwe will refer to the plane of the
graph as the X-Yplaner; nany line joining two points on a plane lies wholly on that plane")

=) shape, form - (the spatial anangenrent ofsomething as distinct from its substance; ngeonretry is
üe rntherntical science ofsbape")

=> attibute - (an abshaction belonging to or characteristic ofan entity)
=> abshacüon - (a general concept formed by exhacting common feahues fiom specific

example$

Para Plane#3: ) Peso = 0

plane - (a level ofexistence or developmen{ "he lived on a worldly plane')
) deglee, level, stage, point - (a specific identifiable position in a conlinuum or series or especially

in apioces; "a renarkable degree offranhes"; nat what stage are lhe social sciences?n)
=> $atp - (the way sonething is with respect to its main athibutes; nthe curent stale of

knowledgen; "his state of healthn; nin a weak,financial state")

Figura 3.17. Aplicación de la Heurística de la Glosa del Hiperónimo
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3.4 Método de desambiguación léxica 119

Conterto: action, cowt i,ard, cost, snant, criticisa jury

P¡labr¡s no desamblgutd¡s: co.s,
Senüdos fin¡les: cost#2, cost#3

Para Cost#l ) Peso = (l/5)+(1/O+(l/6t(ll3)+{ll3¡= 12

=> expe¡se, disbu¡sal, disbr¡¡sement - (amunts paid for goods aud sewioes that may be ourrently

tax deducüble (as opposed to capital expenditues))
--> business expense, trade expens€ - (ordinary and aecessary exp€raes inc¡med in a taxpayerb

business or trade)
=>'lobbying expe¡se - (expenses incurred in promoting or evaluating legislation; 'nrany lobbying

expenses are deductible by a taxpayer")

:> relief -- ((taw) redress awarded by a ggurtE "was the relief sr4rposed to be protection

from future ha¡m or compelsation forpast injurtr')
:> actual damages, compensatory darnges, general damages - (law) compensation for

losses that cá readity be ¡noven to have occurred and for which the injured party has
the right to be compensated)

:> norrinal damages (kw) a triüal *mr (usually $1.00) awarded as reco8Éitiotr that a
legal injury was sustained (as for technioal violaüons of a contact))

:> pr:nitive damages, exemplary danages, smart rnoney - (Qav¡) compensation h 
"I"*

if act¡al darnges (a form of prmisbment awarded in cases of rnlicious or willfirl
misconduct))

=> double dámages - (twice the a¡rormt that a gurt would nonnally find the injured
pafiy entitled to)

=t-ttebl" darrages - (tlree times the anount that a gg! would normally find the
iqiured party entitled tQ

:> atonement, expiation, satisfaction - (conrpensation for a wrong; nwe were unable to get

satisfaotion from the local store')
=> cormtertalance, offset - (a compensating equivalent)
:> roparation - (corrtr eDsation ex¿cted fron a defeated nation by the üctors)

=> refimd - (money returned to a payér)
=> rebate, discount -- (a refirnd ofsome fraction ofthe amount paid)

=> rent-rebate - ((British) a rebate on retrt given by a local govemeni authority)
=> conscience money - (payment made vohmtarily to reduce guilt over dishonest dealings)
:> support payment - (a Payment made by one person for the support of another) -

:> p¡imi,"V - (supp'oi paid by one balf of at unrnnied partnership after the relationship ends)
-t ili-ooy, mainténance - (court-ordered support paid by one spouse to another after they are

separated)
:> cnild .opport - Gourt-ordered support paid by one spouse to t¡e other who bas custody of

lhe child¡en after the parents are sq)arated)
:> reward - Glayment made in reü¡m for a sewice rendered)

Para Cost#2+ Peso=0

=> .verage oost - (total cost for all units bougbt (or produced) divided by the number oftmi9
:> margúal cost, incremental cost, differentiál cost - (the increase o¡ decrease iD costs as a result of

one mo¡e or one less u¡it of output)
:> expensiveness - (the quality ofbeing high-prioed)

=>tostliness, deamess - (the quaüty possessed by somethhg with a great pfice of value)
=> lavishress, luxury, sumptuósity, Jrmptuousress - (the quality possessed by something that is

excessively expensive)
=> assessment - (üe market value set o¡ assets)

:> tax assessment - (üe value set on taxable propetty)
=> i¡e¡pensiveness - (the qülity ofbeing affordable)

:> ráasonableness, modérateness, modestness - (the property of being moderale in price; nthe

sto¡e is farrous for the reaso¡ableness ofits pricesn)
:> ba¡gBin rate, cheapuess, cut rate, cut price - (a price below the staadard price)

Figura 3.18. Aplicación de la Heurística de la Glosa del Hipónimo
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Heurística del Hiperónimo

Peso : 0. /l Cada sentido tiene inicialmente un peso 0.
Para todas las palabras no desambiguadas completamente

Para todos los sentidos
Obtener synsets hiperónimos.

Fin para
Para el resto de palabras del contexto

Busca¡ en synsets de los hiperónimos.
Si aparece entonces

p€so : peso + (N nivel / N niveles total)
¡ l n  s r

Fin para
Coger el sentido con mayor peso como solución.

Fin para

Figura 3.19. Algoritmo heurística hiperónimo

En primer lugar se describirá la arquitectura utilizada para
desa¡rollar esta interfaz, para posteriormente describir las opera-
ciones que se pueden realizar en la misma.

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

Operaciones de la interfaz. La apariencia externa de la inter-
faz, que se ilustra en la Figura3.25, consiste en dos ventanas de
texto, que sirven para introducir los nombres y para mostrar los
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Heurística de Definición

Peso : 0. ll 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 definición del sentido.
Si aparece entonces

p€So: peso * 1
Fin si

Fin para
Fin para
Coger el sentido con mayor peso como solución.

Fin Para

Figura 3.20. Algoritmo heurística definición

sentidos de esas palabras y en dos comandos de ejecución, que

sirven para realizar las dos operaciones que se van a describir a

continuación.

o Proceso WSD. Este comando permite a los usuarios ejecutar

el algoritmo que resuelve la ambigüedad 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 desambiguación

se muestra en ia ventana de texto que aparece a la derecha de la

interfaz, y que se llama "sentidos de WordNet". La información
que muestra esta ventana se divide en cuatro columnas:

- La primera coiumna rnuestra el número de synset de WordNet

correspondiente al sentido elegido.
- La segunda columna muestra el nombre que se quiere desam-

biguar.
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Heurística del Hipónimo

Peso : 0. // Cada sentido tiene inicialmente un peso 0.
Para todas las palabras no desambiguadas completamente

Para todos los sentidos
Coger synsets hipónimos.

Fin para
Para el resto de palabras del contexto

Buscar en synset de los hipónimos.
Si aparece entonces

p€so : peso t 1 / nivel de profundidad
Fin si

Fin para
Coger el sentido con mayor peso como solución.

Fin para

Figura 3.21. Algoritmo heurística hipónimo

- La tercera muestra el número de sentido proporcionado por
wordNet correspondiente al sentido elegido entre todos los
posibles.

- Y la úitima columna muestra la glosa proporcionada por
WordNet correspondiente al sentido elegido.

o Li,mpiar. Este comando permite borrar la información que apa-
rece en ambas ventanas de texto para una desambiguación ¡ea-
lizada y actualiza el aigoritmo para realizar otro ejemplo nuevo.

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

En resumen, en este capítulo se ha presentado el método de
Marcas de Especificidad propuesto en esta Tesis para ra desam-
biguación léxica de los nomb¡es en cualquier lengua que renga
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3. Sistema WSD usando Ma¡cas de Especificidad 123

Heurística de la Glosa del Hiperónimo

Peso : 0. ll Cada sentido tiene inicialmente un peso 0.
Para todas las palabras no desambiguadas completamente

Para todos sus sentidos
Coger hiperónimos.

Fin para
Para el resto de palabras del contexto

Buscar en la definición de los hiperónimos.
Si aparece entonces

p€so :peso*1
Fin si

Fin para
Coger el sentido con mayor peso como solución'

Fin para

Figura 3.22. Algoritmo heurística glosa hiperónimo

un WordNet específico. También se ha presentado la descripción

formal del algoritmo que realiza la desambiguación y finalmen-

te se ha diseñado e implementado dicho algoritrno 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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Heurística de la Glosa del Hipónimo

Peso : 0. // Cada sentido tiene inicialmente un peso 0.
Para todas las palabras no desambiguadas completamente

Para todos sus sentidos
Coger hipónimos.

Fin para
Para el resto de palabras del contexto

Buscar en la definición del hipónimo.
Si aparece entonces

peso : peso + 1 / nivel de profundidad
Fin si

Fin para
Coger el sentido con mayor peso como solución.

Fin para

Figura 3.23. Algoritmo heurística glosa hipónimo

Heurística de Marca de Especificidad Común

Para todas las palabras no desambiguadas completamente
Para todos los sentidos sin desambiguar

Obtener hiperónimos.
Busca¡ synset común a todos

Si aparece entonces
Elegir los sentidos

Fin si
Fin para

Fin para

Figura 3.24. Algoritmo heurística ma¡ca de especificidacl común
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Figura 3.25. Interfaz web
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4. Experimentación

En este capítulo se presenta la evaluación realizada con el método

de Marcas de Especificidad presentado en ei capítulo anterior. Pa-

ra llevar a cabo este trabajo se ha realizado inicialmente una fase

de adaptación o validación, con el objetivo de mejorar el método

hasta conseguir una versión final, para posteriormente realizar

la fase de evaluación, la cual consiste en presentar resultados de

funcionamiento del método de Marcas de Especificidad. Para la

realización de ambas fases, en primer lugar, se presenta una

troducción al proceso de evaluación de los sistemas de WSD.

segundo lugar, se realizará una descripción detallada del entorno

experimental, presentando los recursos empleados y un análisis de

los distintos parámetros empleados en los experimentos. Y final-

mente, se muestran los experimentos realizados con el objetivo de

mejorar el método hasta conseguir una versión final.

4.1- Introducción a la evaluación de IMSD

La evaluación de los sistemas de WSD ha sido muy heterogénea

debido a los tipos de corpus, conjunto de palabras, tamaños de

los corpus, colecciones de sentidos, métodos de evaluación (ar-

tificiales, etc) utilizados para ello. Por 1o tanto, la compa"ración

entre ellos siempre ha sido difícil hasta que apalecieron los corpus

anotados semánticamente como SemCor o DSO. Así, los sistemas

wsD comparan sus resultados con las etiquetadas proporcionadas

por estos corpus. Ademrís, hay una competición científica sobre

WSD llamada Ssxsnver,, cuyo propósito es evaiuar la potencia

y la debilidad de ios sistemas wsD con respecto a diferentes pa-

labras, diferentes va¡iedades de lengua y diferentes lenguas. Para

rn-
En
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128 4. Experimentación

más información sobre Spnsnv¡.r, ir al apartado 2.b., y más con-
cretamente al 2.5.1.

Algunos autores como Gale eú al. (7gg2a) presentan una exten-
sa discusión del problema de la evaluación de los métodos de WSD
y destacan que algunas palabras son difíciles de desambiguar para
algunos métodos de WSD, pero que hay otras que resultan fáciles.
Otros autores como Resnik y Yarowsky (1OOZ), disertan sobre la
evaluación con la afirmación de que está lejos de ser estandari-
zada, ya que depende, tanto de los recumos lingüísticos que se
utilicen como de la granularidad y el número de significados es-
tablecidos. Concluyen, con la propuesta de un conjunto de datos
de evaluación o corpus estándar (Gold Stand,ard Datasets (Kilga-
rriff, 1998)). Otros autores como Escudero et,al. (Escudero et al.,
2000a) presentan un trabajo sobre la evaluación cuando se cambia
de dominio o de genero literario.

Salton (1989) expone que en la evaluación 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 precisión con que éste resueive la ambigüedad 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 ejecución, al tiernpo consumido en
el análisis de los documentos a desambiguar, etc. En el presente
capítulo, nos centramos exclusivamente en el estudio de aspectos
relacionados con la efectividad.

La efectividad de un método se puede medir nrediante dos tipos
de evaluación: Eualuaci,ón di,recta e i,ndirecta (Ureña, 1gg8).

4.1.1 Evaluación directa

La evaluación directa mide la efectividad en la asignación de los
significados correctos a las palabras a desambiguar. Esta eválua-
ción es fundamental para cuantificar la calidad de los métodos de
desambiguación. Cuando se aplica este tipo de evaluación surgen
distintos problemas como:
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4.L lntroducción a la evaluación de W'SD 129

o La escas ez de cotrecciones de evaluación, debido a la dificultad

y al coste que conlleva etiquetar semánticamente un corpus'

Aunque últimamente están apareciendo cada vez más.
o La inconsistencia en el etiquetado de las coiecciones de evalua-

ción, ya que distintas pemonas pueden asignar diferentes signi-

ficados a la misma palabra en el mismo contexto.
¡ La falta de acuerdo en la elección de definiciones de las pala-

bras, debido a que diferentes diccionarios suelen proporcionar

distintos conjuntos de sentidos para la misma palabra.
I La falta de criterios o acuerdos en las métricas utilizadas, de-

bido a que los autores presentan diferentes formas de medir la

efectiüdad de la desambiguación.

SpNspvell intenta resolver los problemas comentados ante-

riormente. En primer lugar, se define una colección de evaluación

única para todos los participantes en la competición, y paralela-

mente un conjunto de significados adaptados a la colección. En

segundo lugar, todos los sistemas etiquetarán los sentidos de las

palabras a partir de los sentidos suministrados por HECTOR pa-

ra SpNspvel-l y WordNet para SnNsEvAL-2. Por último, las

métricas utilizadas son "coberlwa)' (recall) y "precisión" (preci-

si,on).
A continuación se describirán detalladamente estas dos métricas.

Tanto "cobertura," como "precisión" son dos índices relacionados

con la efectividad de ios sistemas de desambiguación. "Precisión"
se describe formaimente mediante la fórmula 4.1, definiéndose co-

mo el ratio entre los sentidos desambiguados correctamente y el

número total de sentidos contestados.

Preci,si,on:
s enti, do s d,es ambi' g uados corr ect amente

(4.1)
No sentid,os contestados

"Cobertura" se define como el ratio entre los sentidos desambi-

guados correctamente y el número total de sentidos, y se describe

formalmente mediante la fórmula 4.2.

1 SENSEVIL es una competición con el objetivo de eva,luar sus sistemas de desam-

biguación (Kilgarriff, 1998). Esta competición propone una colección de textos

de- evaJuacióu, un conjunto de definiciones y una serie de métricas congretas, y

Iogra una alta consistencia en el etiquetado de la colección.
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Cobertura:
s entido s de s ambi guad,o s cor r ectarnente

(4.2)
No total sentid,os

También, se puede presentar un tercer índice de menor impor-
tancia denominado "cobertura absoluta" (Couerage), el cual se
define como el ratio entre el número tota"l de sentidos contestados
y el número total de sentidos. Su descripción formal corresponde
a la fórmula 4.3.

Cobertura absoluta:
No total sentid,os contestados

(4.3)
No total sentid,os

4.1.2 Evaluación indirecta

La desambiguación de sentidos puede verse corro una tarea in-
termedia. Por ello la evaiuación indirecta mide la efectividad de
la desambiguación respecto a otra tarea final (recuperación de in-
formación, traducción automática, categori zación de documentos,
etc) a la que se aplica, en función del método de desambiguación
empleado. Cada tarea se evaiúa de una manera distinta, con sus
propias métricas y colecciones. Esta evaluación es fundamentai
para cuantificar la calidad de los distintos sistemas de desambi-
guación sobre la tarea a la que se aplica. En el capítulo 5, se
describirá el procedimiento de aplicación de la desambiguación a
la tarea concreta del enriquecimiento de WordNet mediante un
sistema de clasificación denominado IPTC.

4.2 Descripción del entorno experimental

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

Hay que aclarar que todos los experimentos se basan en las rne-
didas suministradas por los índices cobertura absojuta. cobertura
y precisión.
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4.2 Descripción del entorno experimental

4.2.L Recursos empleados

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

o Corpus de evaluación. 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 Delure. Aunque también se utilizaron los recursos y corpus
propuestos por el comité de Spt'¡spvel-2.
- SemCor (G. Miller y Bunker, 1993) es pafte del Brown Cor-

pus, etiquetado manualmente con los sentidos de las palabras

definidas en WordNet. Este corpus etiquetado semánticamente
está disponible gratuitamente en ta Web2 para la comunidad
investigadora.
SemCor se ha construido a partir de dos corpus de textos: por

'' un lado, incluye 103 pasajes del corpus estándar Presen-Dag
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,
extraídos de ediciones de documentos contemporaneos. Fue di-
señado como una colección de textos heterogéneos y equilibra-
da a través de diferentes estilos y géneros literarios, tratando
temas políticos, científicos, 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 estadísticas de Semcor se muestran en la Tabla
4 .L .
Las palabras de un documento tienen distintas frecuencias de
aparición dentro de una colección. Así, si se realiza un estudio
de esta cualidad en la colección SemCor, en relación 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

2 nttp ;  /  /ww. cogsci.princeton. edu/ - wn/
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SemCor
Brownl Brown2 Brownv Total

Palabras etiquetadas i98.796 160.936 3i.6.814 676.546
Palabras con punüeros
semiínticos a WN

r.06.639 86.000 4L.497 234.136

Palabras etiquetadas con senti-
dos múltioles

r t o oDr. 37 703

Etiquetas sem¡ínticas L06.725 86.414 4r.525 234.664
Palabras no.etiquetadas 92.t54 74.936 135.684 302.774
Punteros sem¡ínticos a nombres 48.835 39.477 0 88.312
Punteros sem¡ínticos a verbos 26.686 21.804 4r.525 90.015
Punteros sem¡ínticos a adieti-
vos

9.886 7.539 0 17.425

Punteros sem¡ínticos a adver-
bios

rt.347 9.245 0 20.592

Punteros a nombres propios 5.602 4.075 0 9.684
Sentidos apuntados por nom-
bres

11.399 9.546 0 20.945

Sentidos aountados Dor verbos 5.334 4.790 6.520 L6.644
Sentidos apuntados por adjeti-
vos

r.754 1.463 0 3.217

Sentidos apuntados por adver-
bios

I . 4 D D r.377 0 2.832

Tabla 4.1. Estadísticas SemCor.

paréntesis se indica el sentido más frecuente con el que aparece
en la colección y en la última columna (entre llaves) se muestra
el porcentaje que resultaría si los sentidos apareciesen en igual
cantidad.

- En primer lugar, para Microsoft Encarta 98 Encyclopedia De-
luxe se seleccionó una pequeña parte de Ia 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 disponía de otro corpus etiquetado y era dconse-
jable en los experimentos probar m¿ís de un corpus.

- También, hay que destaca¡ que se participó en la competición
desambiguación denominada SENSEVAT-2 y se utilizaron los
recursos y corpus propuestos por la misma.

- Por último, para reaiizar otros experimentos más específicos
se seleccionaron un grupo determinado de palabras ambiguas
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N" Sentidos Fbecuencia Sentido m:ís común (%)

1 53442 100 % (1) { loo}
2 2879t 7 7 % (1) {50}
3 25134 6 9 % (1) {33 }
n L7265 63% (1) 123\
5 11393 5 7 % (1 ) {20}
6 9334 54% (1 ) t t 7  t
7 5943 5 2 % (1) f  1 4 ]

8 5543 5 3 % l1) {13}
I 352r 5 3 % (1) 1 1
10 11137 6 3 % (1) 10
I I 1412 5 0 % (1) {e}
T2 1232 4 5 % (1) {8}
t-3 2053 2s% (1 ) {8}
).4 794 3 0 % ( I J {7}
15 506 3 7 % (1 ) t / J
L6 601 4 5 7 (1) {6}
t7 ooo 54% (1) l o l

18 131 26% I {6}
t 9 922 44% l 1 ) l D l

20 I T I ' . {5  |
2 l 1 n 1  ¡ 4 6 % t l J 1 0 f

22 1
I (1) {5 }

23 t26 L 6 % (2) { 4 }

, A 1 1) ¿l

25 1 (1) {4}
26 1 (1) {4}
27 i 2 7 % (1) TA\

t - J

28 1 (1) J A I

29 / D ó 3 5 % (1) . {3 I
30 1 (1 ) {3
ó t 1 (1 ) {¡
32 t52 2 2 % (3) {3}
33 1 (1) {3}
34 I (1) {3}
35 356 1 0 % (3) i3)

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.

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

4.2.2 Tamaño de la ventana contextual

Uno de los objetivos de los presentes experimentos fue decidir en-
tre diferentes unidades contextuales: frase, párrafo o bien otros
tamaños de ventanas contextuales. Para ello, se seleccionaron
aleatoriamente textos de los siguientes documentos de SernCor
: br-r'09, br-m01, br-4e10, br-j22, br-e22, br-f.44, br-jll y br-n20.
Se realizaron diferentes experimentos con diferentes tamaños de
ventanas contextuales (frase, 10 a 35 palabras, etc) a partir de
los textos anteriormente comentados como paiabras de entrada
al método de Marcas de Especificidad. Finalmente y después de
reaiizar diferentes experimentos se seleccionó aquella ventana con-
textual que optimiza nuestro método.

4.3 Tbabajo experimental

En esta sección 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 rnétodo
de Marcas de Especificidad para obtener los mejores resultados
de desambiguación. El experimento 1 consiste en comprobar el
funcionamiento del método cuando se aplica solamente la noción
de Marca de Especificidad. El experimento 2 consiste en compro-
bar que al complementar elmétodo con el conjunto de heurísticas
presentadas en el capítulo anterior, estas aportan mejores porcen-
tajes de desambiguación y por lo tanto meioran el método. Y el
experimento 3 consiste en analizar y definir la ventana óptima de
contexto para obtener la mejor desambiguación.

En segundo lugar se presentan los dos experimentos efectuados
con el objetivo de realizar una comparación directa e ind,i,recta del

Desambiguacíon lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

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



4.3 Tlabajo exPerimental 135

método de Marcas de Especificidad con otros métodos de wsD.

En el experimento 4 se realiza una comparación con métodos ba-

sados en el conocimiento, es decir métodos wsD que pertenecen a

la misma clasificación que el propuesto en esta Tesis' En el expe'

rimento 5 se realiza una comparación entre el rnétodo propuesto y

uno basado en corpus, concretamente en un modelo probabilístico

que utiliza el principio de Mráxima Entropía.

Finalmente, se describe la evaluación final del método de Mar-

cas de Especificidad con dos experimentos. El experimento 6 des-

cribe la participación en la competición de sistemas de WSD

Spl¡SsVRL -2 para los nombres seleccionados por el comité en la

tarea de "iexical sample" tanto para inglés como para español. Y

el experimento 7 y último consiste en evaluar al método aplicando

las heurísticas en cascada (secuencialmente) y aplicándolas 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.

Objeti,ao. El objetivo de este experimento es comprobar que el

método de Marcas de Especificidad obtiene resultados satisfacto-

rios de desambiguación cuando se aplica sin heurísticas, es decir

se aplica solamente la noción de Marcas de Especificidad.

Descripcóón det TecuTso. La evaluación del método Marcas

de Especificidad se ha realizado sobre textos del corpus Semanti'c

concord,ance (semcor)y de la enciclopedia electrónica Mi,crosoft

Encarta 98 Encyclopedia Delure.
Los textos a desambiguar ha"n 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 así porque, aJ 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.

Pata Semcor se han obtenido 111 nombres monosémicos y para la
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enciclopedia 119. Además, para serncor se ha obtenido el sentido
más frecuente de wordNet (es decir, sentido f1) en 411 veces y
446 para la enciclopedia. Por 1o tanto y a partir de estos resultados
el grado de acierto del sentido más frecuente sería d.e 66,3g % en
eI Semcor y del 63,9 Yo enla enciclopedia.

Resultados. Los resultados de desambiguación, 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 parabras que no se
han desarnbiguado correctamente corresponden 173. por último,
el sistema ha devuelto 72r palabras sin desambiguar, es decir no
ha sido capaz de asignarle un sentido. por lo tanto, ros porcenra-
jes de desambiguación obtenidos al aplicar el sistema propuesto
han sido los siguientes; el 52,s To de las palabras han sido desam-
biguadas cor¡ectamente, el 28 To incorrectamente y el 19,b To no
han podido desambiguarse, bien porque esas parabras no están en
wordNet o porque el método es incapaz de obtener un sentido
para ellas.

Los resultados de desambiguación obtenidos para el corpus
Microsoft Encarta 98, tanto de las polisémicas como de las mo-
nosémicas, son de 385 palabras desambiguadas correctamente, 1g6
incorrectamente y 126 sin desambiguar. por lo tanto, los porcen-
tajes de desambiguación obtenidos al aplicar el sistenla propuesto
han sido los siguientes; el 55,2 % de las palabras han siáo desam-
biguadas correctamente, el 26,7 Yo incorrectamente y el Ig,I yo
no ha¡r podido desambiguarse por los mismos motivos explicados
anteriormente.

un resumen de los resultados sin diferenciar monosémicas de
polisémicas se muestra en la Tabia 4.3.

Sin embargo, si se tienen en cuenta solo Ios nombres po_
lisémicos, los resultados de desambiguación obtenidos para el cor-
p¿¿s semcor son de 2r4 palabras desambiguadas correctamente,
es decir el sistema ha conseguido obtener el mejor sentido de cada
una de las paiabras en la frase. En cuanto a las palabra,s que no se
han desambiguado correctamente corresponden 173. por último,
el sistema ha devuelt o r2r palabras sin desambiguar, es decir no
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SemCor Encarta 98

Bi,en MaI Sin Des- Bien Mal Sin des.

No Palabras 325 173 L27 385 186 L26

% 52,íya 28% 19,5To 55,2% 26,7To Lg,rTo

Tabla 4.8. Resultados al aplicar el Sistema Marcas Especificidad sin lleurísticas
(Monosémicas y Polisémicas).

ha sido capaz, de asignarle un sentido. Por lo tanto, los porcentajes

de desambiguación obtenidos aJ aplicar el sistema propuesto han

sido los siguientes; el 42,L3 % de las palabras han sido desambi-
guadas correctarnente, el 34,1 To incorrectamente y el 23,8 Yo na
han podido desambiguarse, bien porque esas palabras no están 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-
sambiguación obtenidos para el corpus Microsoft Encarta 98 son

de 266 palabras desambiguadas correctamente, 186 incorrecta-
mente y 126 sin desambiguar. Por 1o tanto, los porcentajes de
desambiguación obtenidos al aplicar el sistema propuesto han si-

do los siguientes; el 46,A2 % de ias palabras han sido desambi-
guadas corectamente, el 32,18 % incorrectamente y eI 2L,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.

SernCor Encarta 98

B'i,en MaI Si,n Des. Bi,en MaI Sin d,es.

N" Palabras 274 L73 127 266 186 L26

% 42,t3To 34,tYo 23,8To 46,02To 32,18To 2t,8To

Tabla 4.4. Resultados al aplicar el Sistema Ma¡cas Especificidad sin Heurísticas
(Solo polisémicas).

Los resultados anteliores no están explesados en las medidas

estándares ("precisión", "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 aJ aplicar las
fórmulas 4.L, 4.2 y 4.3, respectivamente.

% Cobertura absoluta Precisión Cobertura
Método Marcas Especificidad 8r,2 To 66,4 To 5 4 %

Tabla 4.5. Medidas del método de Ma¡cas Especificidad sin Heurísticas (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.

7 Cobertura absoluta Precisión Cobertura
Método Marcas Especificidad 77,3 To 57,2r Yo 44,2 To

Tabla 4.6. Medidas del método de Ma,rcas Especificidad sin Heu¡ísticas (solo po-
lisémicas).

Discus'i,ór¿. Como puede observarse en las Tabla 4.8 y 4.4,los
resultados obtenidos en la desambiguación de las palabras utili-
zando el sistema sin heurísticas 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 mayoría de los casos, el resultado correcto está inclui-
do entre esos sentidos sin desambiguar. Al observar los sentidos
finales obtenidos, se llegó a la conclusión de que en muchos casos,
el sistema no era eapaz de dar un único sentido como resultado
por no tener suficiente información para desambiguar la palabra.
Por esta razón, en lugar de dar un sentido aleatorio o er más fre-
cuente en wordNet, se decidió subir de nivel en la subjerarquía de
hiperónimos hasta conseguir aquel synset común a esos sentidos,
y así poder dar algrina información sobre la desambiguación de Ia
palabra aunque esta fuese rnás general, pero no errónea.

La mayor parte de las relaciones semánticas representadas
en Wo¡dNet son clase/subclase (hiperónimo/hipónimo), por ello,
muchas de las ¡elaciones semánticas que aparecen entre las pa-
labras de los textos no pueden ser capturadas por este recurso.
Así, se decidió añadir un peso a aquellos sentidos en los que en
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su subjerarquía apareciese alguna palabra del resto de las pala-

bras pertenecientes al conjunto de entrada. También ese peso se

incrementó en aquellos casos que apareciese también alguna de

las palabras del conjunto de entrada en ]a^s definiciones de los

sentidos.
De estos estudios realizados con el objetivo de mejorar los re-

sultados obtenidos por el algoritmo surgieron las heurísticas de

Marcas de Especificidad Común, Hiperónimo, Hipónirno, Glosa

Hiperónimo, Glosa Hipónimo y Definición que en el capítulo an-

terior se explicaron detalladamente.

Experimento 2: Marcas de Especificidad con heurísticas.

objetiuo. Ei objetivo de este experimento fue evaluar el conjunto

de heurística$ que complementan y mejoran el método de Marcas

de Especificidad. Las heurísticas en concreto se han denomina-

do: de Hiperónimo, Definición, Hipónimo, Glosa de Hiperónimos,

Giosa de Hipónimos y Marcas de Especificidad Común. Con es-

te experimento se puede comprobar la mejora que aportan estas

heurísticas aplicadas en cascada (una detrrás de la otra) al proceso

de desambiguación.

Deseripción del recurso. La evaluación del método Marcas

de Especificidad se ha reaiizado sobre textos del corpus Semanti,c

concord,ance (semcor)y de ia enciclopedia electrónica Mi,crosoft

Encarta 98 EncycloPedi,a Delure.
Los textos a desambiguar han sido escogidos aJ azar teniendo

en cuenta que la ventana contextual es de una frase. El total de

texto escogrdo 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 continuación, se describirián los resultados aJ apli-

car cada una de las seis heurísticas al conjunto de textos selec-

cionados. En primer lugar se describirá el rendimiento obtenido

al ir aplicando consecutivamente cada una de las heurísticas y en

segundo lugar el obtenido en general por todas ellas.

corpus semcor. si se observa la Tabia 4.3, y en particular los

datos para el corpus SemCor, se obtenían 121 palabras sin de-

sambiguar. Al aplicar el método con las seis heurísticas se han
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conseguido desambiguar coffecta o incorrectamente 112 palabras,
por lo que se alcanza una "cobertura absoluta" del 92,b6 To en el
proceso de desambiguación. Y solamente 9 palabras no se pueden
desambiguar debido a que no se encuentra ningún synset común.
A continuación se presentan los resultados parciales para cada
una de las heurísticas (H):

¡ HL: Heurísti,ca d,e Hi,peróni,mo. N aplicar ia heurística del hi-
perónimo a esas 121 palabras polisémicas sin desambiguar, el
II,57 % se desambiguan (correcta e incorrectamente), obte-
niéndose un porcentaje de desambiguación correcta del 2I,43
% sobre ese 11,57 %. La aplicación de esta heurística es muy
prometedora, ya que con su aplicación se desambiguan muchos
casos no contemplados por las relaciones de hiperónimia, hiponi-
mia y sinonimia. La Tabla 4.7 muestra los resultados obtenidos
cuando se aplica esta heurística.

ME M E + } I l
Bien MaI Si,n Des. Bien Mo,l Sin iles.

No Palabras 325 173 12r 328 184 107
% 52,5To 28% t9,5To 53% 25.7% 17,3%

Tabla 4.7. Heurística Hiperónimo

Los resultados de las medidas de precisión, cobertura y cobe¡tu-
ra absoluta aplicando al método de Marcas de Especificidad cc¡n
la heurística hiperónimo para nombres polisémicos, se muestra
en la Tabla 4.8.

% Cobertura absoluta Precisión Cobertura
Método Marcas Especificidad 82,7 To 64,06 yo 5 3 %

Tabla 4.8. Medidas Ma¡cas Esnecificidad con H1

o H2: Heur'ísti,ca de Defini,ci,ón. Al apiicar la heurística de la defi-
nición a las 107 palabras sin desambiguar, el b,60 % se desambi-
guan (correcta e incorrectamente) obteniéndose un porcentaje
de desambiguación correcta del 50 % sobre ese 5,60 %. La Ta-
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bta 4.9 muestra los resultados obtenidos cuando se aplica esta
heurística.

M E + H l M E + H l + H 2
Bien MaI Si,n Des. Bien MaI Stn des.

No Palabras 328 184 107 331 187 101

53% 29,7To L7,3To 53,57o 30,2% t6,TYo

Tabla 4.9. Heurística Definición

Los resultados de las medidas de precisión' cobertura y cobefiu-
ra absoluta aplicando además de las otras heurísticas anteriores
la heurística de definición para nombres polisémicos, se muestra
en la Tabla 4.10.

% Cobertura absoluta Precisión Coberüura

Método Ma.rcas Especificidad 83,7 % 63,9 Yo 53,5 To

Tabla 4.10. Medidas Ma¡cas Especificidad con HL y EI2

¡ H3: Heurística de Hi,pónimo. Al aplicar la heurística del hipónimo
a las 101 palabras sin desambiguar, el 4,95 % se desambiguan
(correcta e incorrectamente) obteniéndose un porcentaje de de-
sambiguación correcta del 20 % sobre ese 4,95 %- La Tabla
4.11 muestra los resultados obtenidos cuando se aplica esta
heurística.

M E + H l + H 2 ME+Hl+ r 2+H3
Bien MaI Sin Des. Bien Mal Sin des.

N" Palabras 331 187 101 332 191 96

53,57o 30,270 16,\yo 53,6T0 30,8% Lt ró - /o

Tbbla 4.11. Heurística Hipónimo

Los resultados de las medidas de precisión, cobertura y cobertu-
ra absoluta aplicando además de las otras heurísticas anteliores
la heurística de hipónimo para nombres polisémicos, se muestra
en ia Tabla 4.L2.
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% Cobertura absoluta Precisión Cobertura
Método Ma¡cas Especificidad 84,5 % 63,5 To 53,6 To

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

o IJAz Heurísti,ca Glosa Hiperónimo. Al aplicar la heurística de
glosa hiperónimo a las 96 palabras sin desambiguar, el 15,62 %
se desambiguan (correcta e incorrectamente) obteniéndose un
porcentaje de desambiguación correcta del b3,3J % sobre ese
t5,62 To. La Tabla 4.13 muestra los resultados obtenidos cuando
se aplica esta heurística.

M E + H 1 + H 2 + H 3 ME+Hl+H2+H3+H4
Bien Mal Sin Des. B,ien Mal Sin des.

N" Palabras 332 191 96 340 198 ó.t

53,6Yo 30,8% LD rD"/o 54,9% 3t,gTo 13%

Tabla 4.13. Heu¡ística Glosa Hiperónimo

Los resultados de las medidas de precisión, cobertura y cobertu-
ra absoluta aplicando adem¡ís de las otras heurísticas anteriores
la heurística de giosa hiperónimo para nombres polisémicos, se
muestra en Ia Tabla 4.74.

v Cobertura absoluta Precisión Cobertura
Método Ma¡cas Especificidad 86,9 To 63,2 % 54,9 To

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

¡ H5: Heurísti,ca Glosa Hipónimo. Al aplicar la heurística de gro-
sa hipónimo a las 81 palabras sin desambiguar, el 16,0b % se
desambiguan (correcta e incorrectamente) obteniéndose un por-
centaje de desambiguación correcta del 92,30 % sobre ese 16,0b
%. La Tabla 4.15 muestra los resultados obtenidos cuando se
aplica esta heurística.
Los resultados de las medidas de precisión, cobertura y coüertu-
ra absoluta aplicando además de las otras heurísticas anteriores
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la heurística de glosa hipónimo para nombres polisémicos, se
muestra en la Tabla 4.L6.

% Cobertura absoluta Precisión Cobertura

Método Ma¡cas Especificidad 8 9 7 63,9 To 56,9 To

Thbla 4.16. Medidas Ma¡cas Especificidad con H1, H2, H3, H4 y H5

¡ H6: Marca Especi,fi,cid,ad Comú,n Al aplicar la heurística de la

marca de especificidad común de esas 68 palabras, el 86,76 To

se desambiguan (correcta e incorrectamente) obteniéndose un

porcentaje de desambiguación correcta del 98,31 % sobre ese

86,76 %.1'aTabla 4.17 muestra los resultados obtenidos cuando

se aplica esta heurística

ME+H1+H2+H3+H4+H5 ME+HI+...+H6
Bien MaI Sin Des. Bien Mal Si,n d,es.

No Palabras 352 199 oó 410 200 I

% 56,\yo 32,1To t0,9To 66,zYo 32,3To Iro"/o

Thbla 4.17. Heurística Ma¡cas Especificidad Común

Los resuitados de las medidas de precisión, cobertura y co-

bertura absoluta aplicando además de las otras heurísticas ante-

riores la heurística de Marca Especificidad Común para nombres
polisémicos, se muestra en la Tabla 4.18.

o/ Cobertura absoluta Precisión Cobertura

Método Ma¡cas Especificidad 98,5 % 67,2 To 66,2 To

Tabla 4.18. Medidas Ma¡cas Especificidad con H1-, H2, H3, H4' H5 y H6

ME+H1+H2+H3+H4 ME+HI+H2+H3+H4+H5
Bien Mal Sin Des. Bien MaI Sin des.

N" Palabras 340 r98 81 352 r-99 68

54,gTo 31,8% \3% 56,8Yo 32,rTo L0,9To

Ahbh 4.15. Heurística Glosa Hipónimo
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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 aplica"r el método con las seis
heurísticas se han conseguido desambiguar correcta o incorrecta-
mente 118 palabras, por lo que se alcanza una "cobertura" del
93,65 % de desambiguación. Y solamente 8 palabras no se pueden
desambiguar debido a que no se encuentra ningún synset común.

o Hl: Heurística Hiperónimo. Al aplicar la heurística del hi-
perónimo de esas 126 palabras, el 9,5 % se desambiguan (co-
rrecta e incorrectamente) obteniéndose un porcentaje de de-
sambiguación correcta del 66,67 % sobre ese 10,17 To. La Ta-
bla 4.19 muestra los resultados obteriidos cuando se aplica esta
heurística.

ME M E + H l
Bien Mal Sin Des. Bien Mal Sin des.

N" Palabras 385 186 L26 393 190 tI4
% 55.2To 26,7Yo 18,rYo 56,4To 27,270 L6,4Ta

Tabla 4.19. Heurísti¡:a Hiperónimo

Los resriltados de ias medidas de precisión, cobertula y cobertu-
ra absoluta aplicando al método de Marcas de Especificidad con
la heurística hiperónimo para nombres polisémicos, se muestra
en la Tabla 4.20.

% Cobertura absoluta Precisión Cobertura
Método Ma¡cas Especifi.cidad 83,6 % 67,4 7o 56,4 To

Tabla 4.20. Medidas Ma¡cas Especificidad con H1

¡ H2: Heurístí,ca Definicióu Al aplicar la heurística de la defini-
ción de esas 114 palabras, el 13,16 % se desambiguan (correcta
e incorrectamente) obteniéndose un porcentaje de desambigua-
ción correcta del 86,67 % sobre ese 13,16 o/0. LaTabta 4.21 mues-
tra los resultados obtenidos cuando se aplica esta heurística.
Los resultados de las medidas de precisiórr, cobertura y cobefiu-
ra absoluta aplicando adem¡ís de las otras heurísticas a¡rteriores
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M E + H 1 M E + H 1 + H 2
Bi,en Mal Sin Des. Bien MoI Sin d,es.

N" Palabras 393 190 LL4 406 t92 99

56,4To 27pTo t6,4To 58,3To 27,íYo 14,zYo

Tabla 4.21. Heurística Definición

la heurística de definición para nombres polisémicos, se muestra
en la Tabla 4.22.

% Cobertura absoluta Precisión Cobertura

Método Marcas Especificidad 85,8 % 67,9 To 58,25 %

Tabla 4.22. Medidas Marcas Especificidad con H1 y EI2

¡ H3: Heurísti,ca Hi,póni,mo. Al aplicar la heurística del hipónimo

a las 99 palabras sin desambiguar, el 15,15 % se desambigua,n
(correcta e incorrectamente) obteniéndose un porcentaje de de-

sambiguación correcta del 66,67 % sobre ese 15'15 Yo' La Ta-

bla 4.23 muestra los resultados obtenidos cuando se aplica esta

heurística.

M E + H l + H 2 ME+Hl+H2+H3
Bien Mal Sin Des. Bi,en MaI Si.n des.

N" Palabras 406 L92 aq 416 r97 84

% 58,37o 27,\Yo t4,2To 59,7To 28,2To 12%

Tabla 4.23. Heurística Hipóuimo

Los resultados de las medidas de precisión, cobertura y cobertu-
ra absoluta aplicando además de las otras heurísticas anteriores
la heurística de hipónirno para nombres polisémicos, se muestra
en la Tabla 4.24.

% Cobertura absoluta Precisión Cobertura

Método Ma¡cas Especificidad 87,9 To 67,9 To 59,7 To

Tabla 4.24. Medidas Ma¡cas Especificidad con Hl, H2 y H3
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¡ H4: Heurística Glosa Hiperónimo. Al aplicar la heurística de
glosa hiperónimo a las 84 palabras sin desambiguar, el 13,10
% se desambiguan (correcta e incorrectamente) obteniéndose
un porcentaje de desambiguación correcta del b4,54 % sobre
ese 13,10 % . La Tabla 4.25 muestra los resultados obtenidos
cuando se aplica esta heurística.

ME+Hl+H2+H3 ME+H l+H2+H3+H4
Bien Mal Sin Des. Bien MaI Sin des.

N" Palabras 416 r97 84 A " 202 73
% 59,77o 28,2T0 12% 60,\yo 28,gYo t0,4%

Tabla 4.25. Heurística Glosa Hiperónimo

Los resultados de las medidas de precisión, cobertura y cobertu-
ra absoluta aplicando adem¿ís de las otras heurísticas anteriores
la heurística de glosa hiperónimo para nombres polisémicos, se
muestra en la Tabla 4.26.

o/ Cobertura absoluta Precisión Cobertura
Método Marcas Especifi,cidad 89,5 % 67,6 % 60,5 %

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

o H5: Heurística Glosa Hi,pónimo. Al aplicar la Heurística de Glo-
sa Hipónimo a las 73 palabras sin desambiguar, el 31,50 % se
desambiguan (correcta e incomectamente) obteniéndose un por-
centaje de desambiguación correcta del b6,52 % sobre ese 31,b0
%. La Tabla 4.27 mnestra los resultados obtenidos cuando se
aplica esta heurística.

ME+}Il+H2+II3+H4 ME+H1+H2+H3+H4+H5
Bien MoI Sin Des. Bien MaI Sin des.

No Palabras A " 202 73 435 2L2 50
% 60,5T0 28,9To r0,4To 62,47o 3A,4To I ,L-/o

Tabla 4.27. Heurística Glosa Hipónimo

Desambiguacíon lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

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



4.3 Tlabajo experimental 1  ̂ a

Los resultados de las medidas de precisión, cobeltula y cobeltu-

ra absoluta aplicando además de las otras heurísticas anteriores

la heurística de glosa hipónimo para nombres polisémicos, se

muestra en la Tabla 4.28.

% Cobertura absoluta Precisión Coberüura

Método Ma¡cas Especificidad 92,9 To 67,2 Yo 62,4 Yo

Tbbla 4,28. Medidas Marcas Especificidad con HL, H2, H3, H4 y H5

¡ H6: Heurística rnt,rca especi,ficidad, común. Al aplicar ia heurística
de Ia marca de especificidad común de esas 50 palabras , eI84 Yo
se desambiguan (correcta e incorrectamente) obteniéndose un
porcentaje de desambiguación del 64,28 % sobre ese 84 %.['a
Tabla 4.29 muestra los resultados obtenidos cuando se aplica
esta heurística

ME+fI1+H2+H3+H4+H5 ME+H1+...+H6
Bien MaI Sin Des. Bien MaI Sin d.es.

N" Palabras 435 2t2 50 462 227 8

% 62,4Yo 30,4To 7,rTo 66,3Yo 32,íYo L,7Yo

Thbla 4.29. Heurística de marcas especificidad común

Los resultados de las medidas de precisión, cobertura y co-

bertura absoluta aplicando además de las otras heurísticas ante-

riores la heurística de Marca Especificidad Común para nombres

poiisémicos, se muestra en la Tabla 4.30.

% Cobertura absoluta Precisión Cobertura

Método Ma¡cas Especificidad 98,8 % 6 7 % 66,3 To

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

Una vez expuestos los resultados parciales de la aplicación de

cada una de las heurísticas propuestas, a continuación en la Tabla

4.31 se muestran los resultados totales del método de Marcas de

Especificidad y las heurísticas.
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Los resultados de desambiguación 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 palabra.s que no se
han desambiguado conectamente corresponden 200. Por último,
el sistema ha devuelto 9 palabras sin desambiguar, es decir no ha
sido capaz de asignarle un sentido. Por 1o tanto, los porcentajes
de desambiguación obtenidos al aplicar el sistema propuesto han
sido los siguientes; el 66,2 % de las palabras han sido desambi-
guadas correctamente, el 32,3 To incorrectamente y el 1,b To no
han podido desambiguarse, bien porque esas palabras no están
en WordNet o porque el método es incapaz de obtener un único
sentido para ellas.

Los resultados de desambiguación 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 desambiguación obtenidos al aplica^r el sistema
propuesto han sido los siguientes; el 66,3 To de las palabras hán
sido desambiguadas correctamente, el 32,5 % incorrectamente y
el 1,1 To no han podido desambiguame por los mismos motivos
explicados anteriormente.

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

SEMCOR
% Bien Mal Sin Des. ZI bien
ME Base 52,5Y0 28% 19,\Yo
ME Base*Hl Oó'/o 29,7Yo 77,3To 0,5
ME Base+Hl+H2 53,5To 30,2To T6,3TO 0,5
ME Base+H1+H2+H3 53,6% 30,8% l .DrD70 0,1
ME Base*H1+H2+H3+H4 54,9% 3L,8To L3% 1,3
ME Base+H1+H2+H3+H4+H5 DO,ó70 32,rTo r0,97o ' l o

ME Base*H1+H2+H3+H4+H5+H6 66,270 32,3To !rc-/o a 4
" t  -

Tabla 4.31. Resultados del sistema Ma¡cas Especificidad con Heurísticas Da,ra
SemCor
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Y para Encarta se muestra en ia Tabla 4-32 eI resumen de

resultados totales.

ENCARTA

% Bien MaI Sin Des. A bien

I\4E Base 55,zyo 26,77o 18,tTo

ME Base*Hl 56,4% 27,2To 16,4% 1 '

ME Base+H1+H2 59,370 27,5To L4,2To 3,9

ME Base*H1+H2+II3 59,7yo 28,2To 12% 1 A_ t  _

ME Base*HL+H2+H3+II4 60,íYo 28,9To LA,4To 0,9

ME BASE+H1+H2+H3+H4+II5 62,4To 30,4To 7,LYo l q

ME Base+H1+H2+H3+H4+H5+H6 66,\yo 32,\Yo t,lYo 3,9

Tabla 4.32. Resultados del Sistema Ma¡cas Especificidad con Heurísticas pa,ra
Encarta

:r Los resultados anteriores no están expresados en ias medidas
estándares ("precisión", "cobertura" y "cobertura absoluta") uti-
lizadas para evaluar los sistemas WSD. Por tal motivo, la Tabla
4.33 muestla los lesultados con dichos valores obtenidos al aplicar
ias fórmulas 4.1, 4.2y 4.3, respectivamente.

% Cobertu¡a absoluta Precisión Cobertu¡a

Método Marcas Especificidad gg,7 Yo 67,! To 66,2 To

Tabla 4.33. Medidas del método de Ma¡cas Especificidad con Heurísticas

Di,scusión. Como puede observarse en la Tabla 4.31, los resul-

tados obtenidos en la desambiguación de las palabras al aplica.r el

método de Marcas de Especificidad junto con las seis heurísticas

mejoran considelablemente los resultados previos mostrados en

la Tabla 4.3, en donde solo se aplica el método sin heurísticas.

Estos resultados podrían mejorar aún mas si en vez de tener en

cuenta las palabras de una frase solamente, Se tuviesen en cuen-

ta ventanas contextuales más grandes (por ejemplo de 10, 15, 30

palabras), ya que cuanto mayor sea el número de palabras de

conrex¡o mayor será ei grado de conectividad esperado . La ob-

seryación comentada en este párrafo se aclaralá a continuación,
ya que es el siguiente experimento a realizar'
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Con este experimento se ha podido obtener la productividad
de cadaheuústica cuando se aplican en cascada. Si se observan las
tablas 4.3t y 4.32,hay una columna que indica el incremento de
mejora que aporta cada heurística a partir cle los nombres que no
han podido desa,rnbiguarse por la heurística aplicada previamente.

Una conclusión obtenida de este experimento es que si las fra-
ses escogidas del SemCor tienen un contexto específico, es de-
cir un contexto en el cual las palabras estén muy relacionadas
semánticamente, el aigoritmo funciona muy bien debido a que ia
distancia semántica de las palabras es pequeña. Sin embargo, si
ocurre 1o contrario, es decir si la distancia semántica de las pa-
labras es grande cabe expresar que el algoritmo no funcione ta¡r
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: Evaluación de la ventana de contexto.

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

Descripción del recur.so. La evaluación del método de Marcas
de Especificidad conjuntamente con las seis heurísticas se ha rea-
lizado sobre textos del corpus Semantic Concordance (Semcor).

Tarnaño del recurso. Los textos a desambiguar se selecciona-
ron aleatoriamente de los siguientes documentos del SemC or : br-
r09, br-m01, br-k10, br-j22, br-e22, br-f44, br-jll y br-n20. Para
los ficheros anteriores se trataron 449,402, b00, 484, bb7, 5b0, bg8
y 4I4 nornbres respectivamente, siendo un total de 39b4 nombres.
Se tomaron diferentes tamaños de venta¡ras contextuales, desde 10
hasta 35 nombres a partir de los párrafos 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 tamaño de la ventana. Por
ejemplo, si el tamaño es de 10 palabras se eligen las 10 palabras
contiguas y se desambiguan ai 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 desambiguación, así siempre se fuerza a que la ventana

de contexto tenga la cantidad de palabras deseada.

Resultados. Los resultados de "precisión" (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-flh Br-jj1 Br-n20

10 bU 60 70 20 20 20 30 90

53,3 53,3 73,3 33,3 53,3 33,3 46,6 86,6

20 60 45 OD 20 45 25 +a 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 31,4 45t7 54,2

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

La figura 4.1 muestra
tenida de cada una de las
elegidos del SemCor.

una gráfica indicando Ia precision ob-
ventanas contextuales sobre los textos
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Figura 4.L. Gr¡ffica 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 óptima contextual, se decidió hacer la media
aritmética ponderada respecto aJ número 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 óptimo para desambiguar el
sentido de las palabras mediante el método de Marcas de Especi-
ficidad. La figura 4.2 iiustra que ventana contextual es la óptima
para el experimento realizado.

Ventana 10 20 25 30 35
% 45 54.13 45,63 48,5 44,58 44,26

Tabla 4.35. Precision media por Ventana Contextual

A ñ

40

30

20

1 0

0

g Precision Media

10 15 20 25 30 35

Tamaño Ventana Contextual

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

Discusión. Se puede observar en las distintas tablas o grifficos
presentados en este experimento que cuando la ventana contex-
tual es de 15 palabras se obtiene la mayor "precisión" de nuestro
método. Adicionalmente, y basándonos en el estudio, se puede de-

Desambiguacíon lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

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



4.3 Tfabajo experimental

cir que una ventana de contexto que oscila entre 10 y 15 palabras
obtendría los mejores resultados al aplicar el método de Marcas
de Especificidad sin heurísticas. Por otro lado, y sobre la base de
los resultados obtenidos, se puede concluir indicando que la venta
óptima para el método propuesto está miás cercana al tamaño de
una frase que a la de un párrafo. Por ello, se decidió como ventana
de contexto utiiiza¡ la frase, aunque no tiene un tamaño fijo, si
que nos da indicios de contextuaiidad coherente en el proceso de
desambiguación léxica3.

4.3.2 Comparación de resultados

Experimento 4: Comparación con otros métodos.

Objeti,ao. Según Resnik y Yarowsky (1997),los métodos de WSD
son difíciles de comparar unos contra otros, debido a la gran canti-
dad de diferencias que se encuentran en las palabras elegidas para
desambiguar, además de los diferentes tipos de métodos emplea-
dos (métodos basados en el conocimiento, no supervisados, super-
visados, en el corpus, etc). Sobre ia base de las dificultades que
nos podemos encontrar en la comparación de métodos, el objetivo
de este experimento es realizar una comparación d,i,recta e indi,rec-
ta del método de Marcas de Especificidad con otros métodos de
WSD. Por comparación directa se entiende analizar los resultados
obtenidos, cuando se aplican dos métodos sobre las mismas condi-
ciones de experimentación para desambiguar. Sin embargo, com-
paración i,ndirecta indica que se analizan los resultados de WSD
con respecto a una tarea de Traducción Automática, Recupera-
ción de Información, etc. Este experimento se centra en realizar
una comparación directa con el rnétodo de Densidad Conceptual
(Agirre y Rigau, 1996), ya que se dispone de la implementación
de este método y podemos compararlo con los mismos datos. Y
una comparación ind,irecta con el método de Yarowsky (1992)4
t ffuy q* iodicar que las pruebas realizad,asmuestran que el tamaño med.io oscila

entre L0-15 palabras según el corpus.
n En lAgirre y Rigau, 1996) se compa,ra el método de Densidad Conceptual con el

de (Ya,rowsky, 1992), adaptándolo a los ficheros sem¡ínticoa de'WordNet, en vez
de usar las caüegorías semánticas del Roget's Thesaurus.
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y Sussna (1993). Los datos de los tres últimos métodos se han
obtenido de la comparación realizada en Agirre y Rigau (1996).

D escri,pción del recurso.

Comparaci,ón di,recta. Para la comparación di,recta del método de
Marcas de Especificidad con el método de Densidad Conceptual se
han utiiizado las mismas palabras de los textos del corpus Seman-
ti,c Concord,nnce (Semcor) y un subconjunto de la enciclopedia
electrónica Mi,crosoft Encarta 98 Encycloped,i,a Delure, es decir,
624 nombres para eI Semar y 685 nombres para la enciclopedia
Encarta 98.

Comparaci,ón indi"recta. Para la comparación indi,recta 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 emba¡go, para el método de Marcas de
Especificidad se han utilizado los mismos datos que en la com-
paración directa, es decir, las mismas palabras de los textos del
corpus Semanti,c Concordance (Semcor) y de un subconjunto de
la enciclopedia electrónica Microsoft Encarta 98 Encyclopedia De-
lure.

Tamaño del recurso.

Comparaci,ón 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 nornbres para la enciclopedia
Encarta 98. Estas palabras serán las que sirvan de entrada a los
métodos comentados anteriormente para hacer la comparación di-
recta. Hay que puntuaiizar que la desambiguación de las palabras
se hará sobre lVordNet versión 1.6.

Comparaci,ón i,nd,i,recta. Los textos elegido para el método de Mar-
cas de Especificidad es el mismo que se ha utilizado para reali-
zar 7a comparaci6n d,i,recta y la desambiguación de este sistema
será sobre WordNet versión 1.6. Sin embargo, para ios otros tres
métodos se han escogido 9000 palabras de un corpus de dominio
público y Ia desambiguación será sobre WordNet versión 1.4.

Resultados.
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Comparación d,i,recta. Los resultados que se mostrarán en este
apartado son los obtenidos cuando se aplica el método de Mar-
cas de Especificidad sin heurísticas y con heurísticas. Así, los re-
sultados obtenidos ai aplicar el conjunto de nombres elegidos de
los corpus Semcor (624 nombres) y Encarta 98 (685 nombres) al
método de Marcas de Especificidad sin heurísticas 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 L2I 139

52,9To 47,84To 27,70% 29,76% t9,39To 22,40Yo
Encarta 98

Correctas Incorrectas No desambiguadas

ME DC ME DC ME DC

383 337 181 233 L21 L l . D

55,9Y0 49,2% 26,4070 34,00Yo L7,60T0 t6,8To

Thbla 4.36. Resultados de Ma¡cas de Especificidad sin heuísticas y Densidad
Conceptual para SemCor y Encarta 98

Cuando se aplica el método de Marcas de Especificidad con

heurísticas y el método de Densidad Conceptual ai mismo con-
junto de nombres a,nterior, se obtienen los resultados mostrados

en la Tabla 4.37.

SemCor
Correctas Incorrestas No desa,mbiguadas

ME DC ME DC ME DC
4t5 299 200 186 o 139

66.4% 47,84To 32,00To 29,76% 1,50% 22,4oTo
Encarta 98

Correctas Incorrectas No desambiguadas

ME DC ME DC ME DC

446 ¿ J t 231 233 8 115

65,L% 49,2T0 33,80% 34,00T0 L,L07o 16,8To

Tabla 4.37. Resultados de Marcas de Especificidad con heurísticas y Densidad
Conceptual para SemCor y Encarta 98
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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 heurísticas y sin heurísticas 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 heurísticas, hay que resaltar que
los porcentajes de las palabras que quedan sin desambiguar, entre
7,7% y 7,570, se deben a que no se obtiene ninguna marca de espe-
cificidad común 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
22,4T0, 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 comparación más justa es la efec-
tuada en la tabla 4.36, ya que se aplica el método de Marcas de
Especificidad sin heurísticas, I €n este caso se puede comprobar
que los resultados son más parejos.

A continuación, se muestran los resultados de "cobertura ab-
soluta", "precisión" y "cobertura" obtenidos al realizar la compa-
ración d,i,rec.ta en la Tabla 4.38.

SemCor

% Cobertura absoluta Precisión Cobertura
ME sin Heurísticas 80,60 % 65,60 To 52,90 Yo
ME con Heurísticas 98,56% 67,47 To 66,50 yo

Densidad Conceptual 77,72 % 61,64 To 47,92 7o
Encarta 98

% Cobertura absoluta Precisión Cobertura
ME con Heurísticas 82,30 % 67,90 yo 55,90 yo

ME con Heurísticas 98,83% 65,\wo 65,r07o
Densidad Conceptual 83,21% 59,tzYo 49,19To

Tabla 4.38. Resultados de cobertura absoluta, precisión y coberbura

Comparaci,ón ind,irecúa. Los resuitados obtenidos, al aplicar el
conjunto de palabras elegidas de los corpus SemCor (624 pala-
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bras) y Encarta 9S (685 palabras) al método de Marcas de Es-
pecificidad y 9000 palabras de un corpus de dominio público 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 m¡ís frecuente de WordNet en el conjunto de palabras elegido
de SemCor y Encarta 98.

% Cobertura absoluta Precisión Cobertura

Ma¡cas Especificidad 98,5To 66,6T0 65,TYo

Densidad Conceptual 86,2To 7t,2To 6L,4To

Yarowsky 100,0% 64,0To 64,0Y0

Sussna 100,0% 64,\Yo 64,\Yo

Baseline 100,0% 65,zYo 65,2%

Tabla 4.39. Resultados de la compa,ración 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 finaimente

para el método de Sussna de 30 palabras. En definitiva, aunque se

utilizan diferentes tamaños 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 "precisión" similar a los otros métodos'

Discusión.

Comparaci,ón dí,recta. Una primera conclusión a destacar de los

resultados obtenidos al aplicar los dos métodos a diferentes cor-

pus es que, los dos rnétodos obtienen resultados muy similares

sobre dos corpus con diferentes dominios. Esto demuestra que es-

tos dos métodos pueden aplicarse a cualquier colpus con diferentes

dominios y sus resultados seguirían siendo muy similares, por lo

que se pueden considerar dos métodos muy estables.

Una segunda conclusión a destacar es que si se miran los re-

sultados mostrados en la Tabl a 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 S). 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 único sentido
a la palabra que se desea desambiguar. Sin embargo, el método
de Marcas de Especificidad en estos casos aplica la heurística de
Marcas de Especificidad Común. Como se puede apreciar al apli-
car esta heurística descienden considerablemente las palabras no
desambiguadas, eso sí, no se sabe si esos sentidos asignados son
correctos o incorrectos. Aunque observando los resultados de es-
te experimento se puede a,firmar que se obtienen más sentidos
correctos que incorrectos. Si se observan los resultados de esta
tabla, ME supera en un porcentaje bastante notabie (tn 66,4% y
65,I% frente a 47,8970 y 49,27o para SemCor y Enca,rta 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 29,7670 y 34,00%).

Como último comentario, hay que decir que la Tabla 4.38 de-
muestra que los dos métodos tienen casi la misma "precisión"
(67,47% y 65,87% frente a 6L,64To 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 IgTo para
SemCor y de un L6To para Encarta 98. Esto es debido a la decisión
de tomar como no desambiguadas aquellos casos en que el método
de Densidad Conceptual devuelve como salida va¡ios 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 decisión de elegir el sen-
tido m¡ís frecuente de WordNet, cuando el método de Densidad
Conceptual devuelve varios sentidos para una misma palabra, los
dos métodos tendrían valores muy similares tanto de "cobertura"
como de "cobertura absoluta". Con este experimento se puede
deducir que ambos métodos obtienen unos resultados de "preci-
sión" y "cobertura" muy similares, aunque en este caso el vaior
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del método de Marcas de Especificidad haya sido mejor para la

desambiguación del conjunto de palabras elegido.

Comparací,ón 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 más que comparaciones indirectas. Por un lado, \[brdNet
1.6. es más polisémico que WordNet I.4. y por otro, los corpus

son de tamaños y características distintas. Teniendo en cuenta

esto, el método de Marcas de Especificidad supera en "cobertu-
ra" y "precisión" al resto de métodos, menos en la "precisión"
del método de Densidad Conceptual. Pero este resultado se pue-

de justificar debido a que al tener una "cobertura absoluta" más
baja su "precisión" tiene que aumentar, es decir se afina más al
seleccionar los sentidos de las paJabras pero a cambio desambigua
menor número de palabras. Así, se puede decir que el método de
Densidad Conceptual es más conservador que el resto.

Experimento 5: Comparación del método de Marcas de
Especificidad con un modelo probabilístico basado en el
principio de Máxima Entropía.

Objetiuo. El principal objetivo de este experimento es evaluar
y comparar el método de Marcas de Especificidad, el cual está

basado en el conocimiento no supervisado y un método supervi-
sado basado en los modelos de probabilidad de M:áxima Entropía
(MEX), descrito en (Suárez y Montoyo, 2001), sobre un mismo

conjunto de ejemplos. Posteriormente a partir de la comparación
de ios resultados obtenidos se estudió la viabilidad de un nuevo
método híbrido basado en la cooperación 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 (Mríxima Entropia). Mediante la experimentación sobre
un mismo conjunto de evaluación, el trabajo presentado mues-

tra una mejora de un I2To a,tando se combinan los dos métodos

utilizados.

Descri,pción del recurso. Para evaluax y comparar ios dos

métodos aquí propuestos se han utilizado todos los artículos pre-
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sentes en las carpeta.s Brownl y Brown2 de Semcor, tal y como
se distribuye con WordNet versión 1.6.

Tamaño del recurso. Para realizar el proceso de desambigua-
ción se han seleccionado los siguientes nombres: &ccount, age, ar-t,
car, chí,\d, church, cost, d,uty, head,, i,nterest, line, member, peo-
ple, term, test, y worle. En la realización de este experimento, se
selecciona¡on 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 acompañan a la palabra a
desambiguar.

Resultad,os.

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

Mdri,ma Entropi,a. Para la construcción 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*1, w*2, w*3, (w-1 w-2), (w-1, w*1), (w+1, w*2), (w-3, w-
2, w-L), (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 sintácticas en el
contexto, nuevamente en posiciones relativas: p-3, p-2, p-1. p*1,
p*2, p*3. Asimismo, se ha utilizado una función basada en la fre-
cuencia de aparición de ciertas palabras con contenido léxico en
contextos asociados a una clase en concreto: palabras que apare-
cen 5 veceso o más en todo el corpus de entrenamiento y para cada
sentido de la palabra a clasificar. Para la evaluación del método
5 A las medidasvistas a,nteriormente de "cobertura',(C), ,,precisión,' (p) y ,,cober-

tura absoluta' (cA) se le añaden nuevos valores que se representa¡á mediante el
símbolo "#oc" y que mide la cantidad de ocurrencias de la palabra en el corpus
evaluado, "fs" que mide el número de sentidos y ',SMF, que es el sentido más
frecuente en el corpus.

6 Se evalua¡on 3, 5 y 10 veces en el DSO, y el que mejor resultados dió fue el de
5 veces.
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nombre #oc fs SMF P c ' CA

account 27 5 44,4To 48,0To 48,0To IOOYo

age 104 3 72,\Yo 52,3T0 52,370 $0%

art 4 49,oTo 33,3yo 32,8T0 98,4yo

caf 77 2 92,6T0 73,4To 72,3yo 98,5To

child 206 2 70,9To 62,2% 19,4To 95,6%

chu¡ch 728 3 46,9To 53,9% 57,4T0 g5,7yo

cosr ó D 3 g8,2To 28,9To 28.9% r00%
duty 25 3 48,0T0 34,87o 34,8To ]I0%

head L79 ó 78,27o 20,4% 19,0% 93,5To

interest 139 .7 4t,0To 44,4To 44,4To 700%
line 1 9 / 22 L6,1To 20,VYo 20,3Yo 97,íYo

member 7^ 3 90,5% 5L,5TO DI,D70 L00%
people 281 1 89,7To 53,LYA 52,0% 98,0%
term D D 5 67,3To L5,6T0 r5,6% 1,00%

test 36 o 52,8To g,gyo 9,87o L00%
work 208 6 41,TYo 25,5To 25,3% 98,9yo

TOTAL 1810 SrgT 60,4To 40,47o 3g,5To 97,87o

Thbla 4.40. Resultados de evaluación del método Ma¡cas de Especificidad en Sern'

Cor

se ha dividido el corpus en 10 partes (l}-fold cross-aali,dation). Se

realizan 10 experimentos distintos, seleccionando, en cada uno de

ellos, una décima parte de1 corpus como conjunto de evaluación y

el resto como conjunto de entrenamiento. Los resultados obteni-

dos se muestran en la Tabla 4.4I. En ella se muestra la cantidad

de ocurrencias, de sentidos de cada nombre en los conjuntos de

evaluación y los valores promedio de "precisión", "cobertura" y

"cobertura absoluta".

Cooperací,ón de los dos métodos. Para comparar los dos métodos

se ha revisado una porción del conjunto total de datos evaluados

anteriormente. Esta porción se compone de 18 artículos del Sem-

cor qve contienen 267 ocurrencias de los nombres seleccionados.

A partir de las evaluaciones de cada método, se han contabiliza-

do aquellos casos en los que los dos métodos devueiven el mismo

sentido para la misma ocullencia. También se han contabilizado
aquellos casos en que al menos uno de los métodos proporciona
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nombre #oc #s SMF P C CA
account 27 D 44,4% 28,5Y0 26,3To g7,2To

age 104 3 72,5To 3L,3% 14,TYo 43,8To
arü a ^ 4 45,0% 59,6T0 57,5% 96,6T0
car 7L 2 92,6yo 95,97o 95,9yo 100%
child 206 2 70,9Yo 95,7Yo 16,9To 18,9%
church 128 3 46,9yo 55,8To 54,TYo 96,7To
cost ób 3 88,2To 88,3% 95,1o/o 96,2To
duty 25 3 48,0To 77,8To 68,5% 87,IYo
head 179 8 7g,2To 60,0 58.2Yo 96.r%
interest 139 7 4t,0% 49,5% 45,4To 93,2To
line L24 22 L6,lTo 7,07o 6,77o 94,6T0
member 74 3 g0,\yo 87,4Yo 87,4To n0%
people 281 A 89,7% 62,6% 35,9To 53,0To
term 55 5 67,3To 44,5To 43,0% 95,7To
test 36 6 52,97o 25,gTo 25,2% 93,8To
w'ork 208 6 4r,3% 40,5To 39,2To 96,2To

TOTAL 1810 5,37 60r4To 58,6T0 47,37o 80,57o

Tabla 4.41. Resultados de evaluación del método M¿íxima Entropia en SemCor

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

Casos comparados 267
Coinciden 30,71%
Al menos uno acierta Tl,gtyo
Aciertan los dos 22,47t/o

Fallan los dos 28,09Yo

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

Discusi,ón.

Marcas d,e Especi,fi,cid,ad,. Una ventaja importante ai aplicar este
método es su proceso no supervisado, por lo que no necesita pro-
cesos de entrenamiento, codificación manual léxica de las entradas
ni etiquetado manual de los nombres del texto.

Mdri"ma Entropi,a. Debido al tamaño del corpus Semcor, el método
no dispone de una gran cantidad de ejemplos de ios que aprender,
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y la inmediata consecuencia de este hecho son los bajos vaJores

de "cobertura" y "cobertura absoluta". Aunque el sistema podría

utilizar alguna heurística (por ejemplo, frecuencia de aparición de
cada ciase en el corpus de entrenamiento) se asume que ante si-
tuaciones de información insuficiente la clasificación no se puede

llevar a cabo. Asimismo, los valores tan dispares de "precisión"
pueden ser imputables a la misma causa. El nombre interest, que

en los resultados mostrados obtiene un 48,5% de "precisión" y

un 45,4% de "cobertura", evaluado sobre el DSO Engli'sh sense-
tagged, corpus (Martínez y Agirre, 2000), mucho más extenso, se
llega a obtener :urn74,5To y 73,870 respectivamente. Debido a dife-
rencias en el etiquetado entre DSO y Semcor no es posible aplicar
el aprendizaje con el primero al segundo.

Cooperaci,ón de los d,os métodos. A la vista de los datos mostrados
en la Tabla 4.42, se puede observar que la cooperación de los dos
métodos mejora la desambiguación del sentido de las palabras,
ya que los porcentajes de "precisión", y "cobertura" son mejores
que los obtenidos por cada método individualmente. En concreto,
para la porción del Semcor estudiada, la cooperación entre los
dos podría mejorar en aproximadamente un 12To los resultados
del método con miís éxito, ya que aiguno de los dos métodos (o
los dos) obtiene la desambiguación correcta en e172To de los casos.
Ambos métodos coinciden y aciertan en el22,5Y0 de los casos. Al
respecto de esto úitimo, 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 el73%.

Los resultados de los experimentos realizados demuestran que
la cooperación de ambos métodos mejora la desambiguación del
sentido de las palabras si los comparamos con los obtenidos de
sus respectivas aplicaciones individuaies. Con estos datos se pue-
de afirmar que un nuevo método híbrido que combine las aproxi-
maciones basadas en el conocimiento y en el corpus mejorará la
desambiguación del sentido de las paiabras.

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 aplicación
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en diferentes dominios (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-
sentación del conocimiento, pero son más fácilmente aplicabies
a dominios heterogéneos. Un método que una las dos aproxima-
ciones aprovecharía las ventajas de cada una y minimizaría los
aspectos negativos respectivos.

4.3.3 Evaluación final

Experimento 6: Evaluación en Senseval-2. Hoy en día, hay
muchos sistemas que determinan automáticamente el sentido de
las palabras en un contexto determinado. Pero sin embargo, es
muy difícil realizar una comparación directa de cada uno de ellos
para ver cual es el que mejor resuelve el problema expuesto. SpN-
sEVALT trata de resolver este problema.

La última competición, denominada Sn¡¡sEVAL-2 (Second In-
ternational Workshop on Eualuati,ng Word, Sense Disambi,guati,on
Sgstems) formó parte del evento ACL SIGLEX y se celebró desde
el 1 Noviembre del 2000 hasta el 516 de Julio de 2001 que tuvo
lugar el Workshop en Toulouse (France). Para esta competición
se definieron 3 tipos de tareas sobre 12 lenguajes distintos. A con-
tinuación se describen cada una de las tareas y sobre los ienguas
que intervienen.

o La tarea "all-word,s" consiste en encontrar el sentido a todas
las palabras de los textos seleccionados por el comité y evaluar
todas esas palabras. Esta tarea se realizó a ios cuatro lenguas
siguientes: Checo, Holandés, Inglés y Estonio.

o En la tarea "lerical san'ry)\e", en primer lugar se eligen un con-
junto de palabras de un lexicón, posteriormente se deben en-
contrar los sentidos de esas palabras a partir de los ejemplos
de contexto seleccionados por el comité y finalmente se evalúan
solamente esas palabras. Esta tarea se realizó a los siguientes

7 snnsnva¡, es una competición que propone una colección de evaluación, un con-
junto de definiciones y una serie de métricas comunes, y que pretende evalua¡ la
poteocia o debilidad de los sistemas wSD existentes en diferentes lenguas. Puede
encontra¡se más información en: http:/,/www.sle.sharp.co.uk,/senseval2,/.
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nueve lenguajes: Vasco, Chino, Danés,Inglés, Italia'no, Japonés,
Coreano, Español, Sueco.

o La tarea "translati,on task", consiste en encontrar el sentido co-
rrespondiente de una palabra dada para las distintas traduccio-
nes a otras lenguas. Esta tarea se realizó sólo para el Japonés.

Una información rnás detallada sobre los datos de entrenamien-
to, prueba y resultados de la evaluación Spt¡sPvAL-2 se pueden
encontrar en http : / /wwt. sle . sharp. co .uk/senseval2/.

El sistema denominado "The Uniuersity of Alicante Word Sen'
se Di,sambi,guati,on Systern", el cual está basado en el método de
Marcas de Especificidad (pt" desambiguar nombres) y en los
modelos probabilísticos de Máxima Entropía (Suárez y Palomar,
2002) (p*u verbos y adjetivos), participó en la competición del
Suqsnv¡.1,-2. Este sistema participó en la tarea de "lentcal sam-
ple" para el inglés y español.

Objetiuo. Después de presentar brevemente en que consiste la
competición SpNsnv¿.L-2, sus tareas y qué lenguas intervienen en
cada una de ellas, el objetivo del presente experimento es mostrar
los resultados obtenidos por ei método de Marcas de Especificidad
para los nombres seleccionados por el comité en la tarea de "lexical
sample" tanto para inglés como para españoi.

Descripci,ón del recurso.

Para Inglés. Los corpus en inglés para la competición SnNsover
2 se obtienen a partir de los recumos BNC-2 y Penn Treebank
(compuesto a partir de Wall Street Journal, Brown y IBM ma-
nuals). Ambos recursos están disponibles públicamente.

Los ficheros del corpus suministrados para el proceso de en-

trenamiento y de prueba tienen formato XML. Además, todas
las ocurrencias de entrada, correspondientes a la palabra a de-

sambiguar en la tarea "Ierical sample", vienen etiquetados con la

categoría sintáctica de la palabra (nombre, verbo o adjetivo).
El diccionario utilizado para proporcionar los sentidos a las

palabras es el WordNet 1.7 (versión pública en Abrii 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 adaptó a
la versión 1.7 de WordNet, ya que los ejemplos de "test" también
estaban marcados con esta versión. Además, para esta prueba se
usó de contexto a todo el texto proporcionado por cada una de
los ejemplos en vez de frase a frase.

La tarea "lerical sample" para el inglés se ha realizado sobre
71 palabras, de las cuales 29 eran nornbres, 28 verbos y 14 adje-
tivos. Los resultados obtenidos para nombres se muestran en la
Tabla 4.43, en donde se muestra la categoría léxica de las pala-
bras (POS), el número de ejemplos (incluyendo datos del ,,test',

y "train"), el número de sentidos y los resultados obtenidos por
nuestro sistema (contando el número aciertos).

Los resultados obtenidos para adjetivos se muestran en la Ta-
bla 4.44, en donde se muestra la categoría léxica de las pala-
bras (POS), el número de ejemplos (incluyendo datos del ,,test,'

y "train"), el número 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 categoría léxica de las palabras
(POS), el número de ejemplos (incluyendo sólo datos del ,,test")

y los resultados obtenidos por nuestro sistema.

Para Español. Los corpus en español para la competición Spxspv¿r,-
2 se obtienen a partir de dos recursos: El Periódico (un periódico
español) y Lexesp-III (una colección 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 dicciona¡io utilizado ha sido creado específicamente para
esta tarea y consiste de una definición para cada sentido, unido
al numero de sentido correspondiente a esa palabra, la categoría
sintáctica y algunas veces a ejemplos y sinónimos. No han sido
consideradas las palabras compuestas ni los nombres propios.

La tarea "leri"cal sample" para el Español se ha realizado sobre
40 palabras, de las cuales 1B era¡r 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. Además, para cada una de las tablas se muestran la
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Palabra Pos f Ejemplos f Sentidos Sistema

Art n 294 34,7To

Authority n 276 7 L5,22To

Bar n 455 13 25,5270
Bum n 137 A 27,2770

Chair o 207 4 t4,70To

Channel ¡ 218 20,55To

child n 1-93 35.93%
Church n 192 3 39,06Yo

Circuit n 255 6 27.06%
Day n 434 a D,DYO

Detention n 95 2 25,07o
Dyke n 86 2 85,7Yo

Facility n 772 R 20,68%
Fatigue n I28 + g,3To

Feeling n 153 6 27,4570
Grip n 153 7 2t,57yo

Hearth n 96 3 28,r27o
Holiday n 93 2 2L,6rT0

Lady n 158 3 50,94To
Material n 209 5 31,88%
Mouth L79 8 l ,6T0

Nation n Ltz 3 16,zlYo
Nature n 138 32,6LYa

Post 236 8 L0,tzYo
Restraint n 136 6 22,72To

Sense n 160 26,4I%
Spade n 98 3 69,69T0
Stress n 1 I ó 10,81%
Yew n 85 , 32,L4To

Total 5266 27,24%

Tábla 4.43. Resultados de nombres paxa Ia tatea, "Ieaical sample" de inglés

categoría léxica de las palabras (POS), el número de ejemplos
(incluyendo datos del "test" y "train" ), el número de sentidos y

el porcentaje del sentido miís frecuente (SMF).
Las ocurrencias (incluyendo datos de "test" y "train") elegi-

das solamente pueden pertenecer a una categoría sintáctica, así
se eligieron 2336 ocurrencias a desambiguar para nombres, 2276
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Palabra Pos ff Ejemplos S Sentidos Sistema
Blind a 163 3 81,87%

Colorless i03 2 0%
Cool a I.Dó 6 42'3lTo

Faithtul 70 3 73,9I%
Fine a 2r2 I 52,86T0
Fir a 86 3 24,r4To

trYee a 247 8 54,gg%o
Graceful a üb 2 79,31To

Green 284 7 69,r5To
Local a 113 3 52,63Yo

Natu¡al a 309 10 0%
Oblique 86 , 75,86Yo
Simple a 196 7 56,06T0
Solemn 77 2 96%
Vital 112 A g4,7Yo

Total 2301 4,73 56,9%

Tabla 4.44. Resultados de adjetivos para la tarea. ,,letical sample" de inglés

para verbos y 2093 para adjetivos. En total, se pasaron 6705 ocu-
rrencias para la tarea de "lerical sample" de español sobre las
palabras a¡rteriormente mostradas.

Resultados. A continuación se mostrarán los resultados obteni-
dos en la competición SpNsEvAL-2 para el inglés y español por
el sistema denominado "The Uni,uersity of Ali,cante Word Sense
Di,sambi,guati,on System". En primer lugar, se mostrarán los re-
sultados oficiales globales del sistema presentados por el comité
del SpNsrvAL-2 y a continuación se presentarán los resultados
desglosados para nombres, verbos y adjetivos. Así, se conocerá 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 Sn¡¡spvlL-z son los siguientes:

Fine-grained score for rrmontoyo-Univ._Alicante_System":

precision: 0,42t (L779.20 correct of 4230.90 attenpted)
reca l l :  0 .4 t1  (L779.20  cor rec t  o f  4328,00  in  to ta l )
attempted: 97.756 l ,  G23O.9O aftenpted of 4828.00 in total)

Coarse-grained score for ttrnontoyo-Univ,_Alicante_Systemrt :
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Palabra POS SEjemplos Sistema

Begin 280 69,64T0

Call v oo 36,36T0

Carry 66 39,39To

Collabora 30 90,0%
Develop 69 36,23T0

Draw v 4L L4,63%

D¡ess v 59 54,24To

Drift v 32 40,62T0

Drive v 42 35,71%

Face 93 78,49To

Find 68 t7,64%

Keep 67 35,82%
Leave 66 37,87To

Live v 67 55,22%
Match v A q 64,28yo

Play 66 46,97Ta

Pull 60 15%

Replace 45 46,66Yo

See 69 37,68T0

Serve 51 49,02yo

Strike É A 27,77%

Ttain 63 42,85%

T!eat 44 52,27To
T\¡rn 67 2g,36T0

Use t o 67,lo%o

Wander 50 74,0%

Wash L2 33,33%
Work 60 28,33%

Total 1805 44,83To

Thbla 4.45. Resultados de verbos paxa la ta¡ea "Ieti'cal sample" de inglés

precision: 0.526 Q226.40 correct of 4230.90 atternpted)
reca l l :  0 .514 (2226.40  cor ¡ec t  o f  4328.00  in  to ta l )

attempted: 97.756 7. (4230.90 attemPted of 4328'00 in total)

Los resultados presentados anteriormente se dividen en dos
métodos distintos de puntuar, los correspondientes a "Fi,ne-grained"
y a "Coarse-grained"'. El método de "Fi,ne-gra'i,ned," consiste en

contar como Sentido correcto solo el primel sentido etiquetado
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Palabra Pos f Ejemplos f Seotidos SMF Cobertura
Autoridad n L22 6 4e% 68%

Bomba 113 2 7tT 27%
Canal n 156 33% 34%

Circuito t23 4 34% 43%
Cora¿,ón n 146 36% 23%
Corona 119 ^ 45% 53%
Gracia n 160 6 30% 28%
Grano t ó 3 44% 37%

Hermano n 135 5 6r% 74%
Masa n 131 5 45% 39%

Naturaleza n t67 10 44% 45%
Operación 1 ^ t 35% 7r%

Organo n 212 4 52% 73%
partido 159 2 55% 8r%
pasaJe n tt2 A 3s% 83%

Programa n 1 A ' 6 4s% 36%
Tabla n 119 3 57% 88%

Nombres 2336 A 45% DC"/o

Tabla 4.46. Resultados de Nombres para la tatea, "Ied,cal sarnpre" de espaí.ol

Palabra Pos f Ejemplos f Sentidos SMF Cobertura
Actua¡ 6 28% 27%
Apoyar 2I0 A 64% 63%
Apunta,r 191 8 47% DD"/o

CIavar 131 9 44% 50%
Conducir 150 q 35% 35%
Copiar 747 8 32% 42%

Corona¡ 244 6 32% 4s%
Explotar 133 6 32% 49%

Saltar L37 1 / $% 5t%
Toca¡ 236 L2 3t% 5r%
Tratar 192 13 2r% 39%
Usa¡ L67 n 68% 77%

.Vencer 183 8 63% 72%

Verbos 2276 7 407 5r%

Tabla 4.47. Resulüados de ve¡bos para la tarea "lexical sample" de esoañol

Desambiguacíon lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

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



4.3 Ilabajo experimental 171

Palabra Pos f Ejemplos ff Sentidos SMF Cobertura

brillante 256 , 52% 63%
Ciego 1 1 , 1 ^ 54% 71%

Claro 204 7 83% 82%

Local 139 3 74% 84%
Natural a t37 6 25% 34%

popula,r 661 3 65% 77%
simple 2t7 6r% 67%

Verde 109 I 37% 48%

VitaJ 256 A 45% 65To

Adjetivos 2093 ^ 58% 66%

Thbla 4.48. Resultados de adjetivos para la tarea "Iex,ical samtrtle" de español

ignorando los restantes, ya que a una palabra el sistema le pue-
de asignar más de un sentido etiquetado con una probabilidad.
El método de "Coarse-grained," consiste en contar como sentido
eorrecto aquellos casos en que esté etiquetado en el subconjunto
de sentidos etiquetados por ei sistema para la palabra a desambi-
guar. De acuerdo a la aplicación de estos métodos de puntuación,

es evidente, y ffií 1o confirman los resultados anteriores, que los re-
sultados presentados por "Coarse-grained" son bastante mejores
que los de "Fine-gra'i,ned".

Los resultados para la tarea de "lerical sample" en inglés se
rnuestran en la Tabla 4.49, desglosando los resultados para nom-
bres, verbos y adjetivos.

POS Precisión I Cobertura

Nombres 3 0 % 29,24 To
Verbos 48,6 To 44,83 7o
Adjetivos 70,9 Yo 56,9 To

Tabla 4.49. Resultados de "lexical sample" en inglés (Fine'grained)

En la Tabla 4.49 se pueden observar los resultados de "preci-
sión" y "cobertura" obtenidos al desambiguar los nombres, verbos
y adjetivos. Los nombres tienen un porcentaje mrís bajo porque

en esta prueba sólo se evalúan unas palabras en concreto todas
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ellas polisémicas. Mientras que en los otros experimentos sobre
SemCor y Encarta se está trabajando con todos los nombres y no
todos polisémicos, 1o cual ayuda a afinar más en la jerarquía de
WordNet y se obtiene una mejor desambiguación.

Además, el método de Ma¡cas 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 estaría mejor clasificado.

Para Español. Los resultados oficiales provisionales tal cual fue-
ron enviad.os por el comité del SpNspvAL-2 son los siguientes:

Fine-grained score for "montoyo-Univ. Alicante Systemr':
precision: 0.514 (1118.20 correct of 2tT6,gO attenpted)
recaIl :  0.503 (L118.20 cor¡ect of 2226.00 in total)
attenpted: 97.838 l, (2176.90 attempted of 222S.OO in total)

Como se puede observar, en la tarea de "Ierica| sample,' en
español solo se utilizó ]a política de "Fi,ne-grained" para calcular
la "precisión" y "cobertura" del sistema.

Los resultados para la tarea de "leri,cal sample" en español se
muestran en la Tabla 4.50, con el desglose de los resultados para
nombres, verbos y adjetivos.

POS PrecisiónCobertura

Nombres 56,6 To DO -/o

Verbos cLr !  70 ,L YO

Adjetivos 69,7 7o 66%

Tabla 4.50. Resultados de "lesical sample,'en espa,ñol (Fine.grained)

Di'scusi;ór¿. Antes de empezar a discutir los resultados obtenidos
por el sistema "The Uniuersity of Ali,cante Word, Sense Di,sambi,-
guati,on System", que tomó parte en la competición Selrspvel,-2
para la tarea de "lerical sample" en inglés y español, hay que
recordar lo siguiente. Este sistema se clasifica en la competición
dentro de los métodos supervisados, pero sin embargo uno de los
métodos (método de Marcas de Especificidad) que actúan en es-
te sistema para desambiguar los nombres está clasificado en los
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métodos no-supervisados. Por lo tanto, esta discusión se centra
en los resultados de la cornpetición obtenidos sobre los nombres.

Para Inglés. Con el objetivo de centrar la discusión, en la Figura
4.3 se muestra una gráfica ilustrativa de los resultados obtenidos
por todos los sistemas, tanto supervisados como no-supervisados,
partícipes en la tarea de "Ierical sample" para el inglés.

_.*dt*.-$-$;"-;'d::ri*s^.;'-${;"$$$-:'$}'-**T"-"_r$$"r.""$S-:*t{H
Figura 4.3. Resultados de todos los sistemas para "lexical sample" en inglés

Analizando los resultados de los nombres (30 % de "precisión"
y 29,24 % de "cobertura") mostrados en la Tabla 4.49 de la sec-
ción anterior se observa que son miís bajos que los obtenidos para

verbos y adjetivos. Esto es debido al tipo de método usado pa-

ra desambiguar los nombres? que utiliza un rnétodo 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 emba¡go, si se comparan estos valores con los obtenidos por
los sistemas participantes en la competición cla¡ificados como nG-
supervisados, estos serían 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 To y zt To, y el resto ya obtienen
porcentajes por debajo de 30 %, es decir, más 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 ind,ustrial plant que forme parte del contexto de la
palabra a desambiguar afina mucho miís el sentido que si se trata,
por una parte i,nd,ustri,al y por otra plant Otra conclusión im-
portante es realizar un exhaustivo preproceso de las ocurrencias
entregadas por el comité para cada palabra a desambiguar, ya
que la información suministrada por el contexto se enriquecería
con reconocimiento de entidades, análisis total, etc. Y este tipo
de información beneficiaría al método de Marcas de Especificidad
para obtener miís relaciones entre conceptos de WordNet, etc.
Para Españot. Igaal que se hizo para el inglés, a continuación,
mediante la figura 4.4, se muestra una gráfica ilustrativa de los re-
sultados obtenidos por todos los sistemas supervisados partícipes
en la tarea de "leri,cal sample" para el español.

El método de Marcas de Especificidad se aplicó directamente
sobre el spanish wordNet con todas las heurísticas, pero se tu-
vieron que adaptar las que utilizan las glosas de wordNet para
realizar la desambiguación. Para ello se tradujeron las nombres
en inglés a español de las glosas y a partir de ellas se aplicaron
estas heurísticas.

Si se observan los resultados de los nombres (56,6 % de preci,-
si,on y 43,5 To de recall) mostrados en la Tabia 4.b0 de la sección
anterior, ¡esalta a la vista que estos resultados son bastante me-
jores que los del inglés. Esto es debido a que el diccionario en
español agrupaba varios sentidos de wordNet, por lo tanto co-
mo hacía w clusteri,ng previo, se obtenían mejores resurtados.
Por lo tanto el sistema de Marcas de Especificidad se beneficia
de esto, mejorando los resultados de desambiguación. Además,
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Spanish Lexical
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Figura 4.4. Resultados de todos los sistemas pata "lexicol sarnple" en español

en esta tarea se introdujeron algunas mejoras como por ejemplo
analizar y tratar las definiciones de las palabras en el diccionario
aportado por ei comité para esta tarea. Una aclaración sobre la
diferencia entre los datos de "precisión" (56,6 %) v de "cobertura"
(43,5 %) es que hubo un error en la impiementación de las pala-
bras acentuadas (corazón, operación and órgano). Por tal motivo,
todas las ocurrencias para estas tres paiabras 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 "precisión" hubiera aumentado en un porcentaje

bastante menor al de "cobertura". Sin embargo, la ' 'cobertura"

se hubiera casi igualado con la "precisión", ya que este sistema
está diseñado para que se deje pocas palabras sin desambiguar y
por consiguiente tiende a igualar estas dos medidas.

Desambiguacíon lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

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



t76 4. Experimentación

Se pueden ver en la figura 4.4 que los cinco primeros sistemas
supervisados obtienen unos porcentajes entre 7t,2 % y 6L,5 %, y
el resto ya obtienen porcentajes muy similares entre 60,2 y b0,3
To. Con estos datos hay que resaltar que todos los sistemas son su-
pervisados, aunque el sistema "The Uniuersi,ty of Alicante Word
Sense Disambiguation System" tiene parte de no-supervisado. Por
lo tanto, si se hubiera utilizado ei 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 To, este sistema estaría en un nivel
muy próximo a los sistemas intermedios de la clasificación. Por lo
tanto, se puede afirmar que para ser un método no-supervisado
está obteniendo unos resultados bastante satisfactorios.

Experimento 7: Evaluación fi.nal sobre todo el corpus
SernCor.

Objeti.ao. El objetivo del presente experimento es mostrar los
resultados de desambiguación obtenidos por el método de Marcas
de Especificidad sobre todos los documentos de la colección de
SemCor. Para ilevar a cabo este trabajo se ha aplicado de distinta
manera el método, con el objetivo de comprobar y verificar cuando
y córno eI método de Marcas de Especificidad funciona mejor o
peor, si cuando las heurísticas se aplican en cascada8 en un orden
preestablecido o cuando se aplican independientementee.

También se presenta en este experimento una comparación en-
tre nuestro método y el de Densidad Conceptual (Agirre y Rigau,
1996), una variante del algoritmo de Densidad Conceptual pro-
puesto por UNED (Fernández-Amorós et al., 2001a), el algoritmo
de Lesk (Lesk, 1986) y la medida de la heurística del sentido más
frecuente (coger siempre el primer sentido de WordNet) sobre los
mismos datos de entrada, es decir sobre todo el SemCor.

Descri,pción del Tecurso. La evaluación ha sido realizada sobre
la colección de documentos SemCor. Este consiste de un conjunto
t eplr"* u" heurísticas en cascada se entiend.e que en primer lugar se aplica el

método base y si hay palabras sin desambiguar se aplica la primera heurísticas
y así sucesivamente hasta que se apliquen todas.

e Las heurísticas se aplican siempre que se puedan y se combine er resultado de
todas ellas.
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de 171 documentos donde todas las palabras son anotadas con el
sentido más apropiado de M/ordNet. En esta evaluación, nuestro
método como todos los comentados anteriormente se han ejecuta-
do sobre todas las palabras cuya categoría gramatical es nombre
correspondientes a todos los documentos del Semcor.

SemCor es un subconjunto dei Brown Corpus, etiquetado con
información semántica por el mismo equipo creador de WordNet.
Todos los nombres, verbos, adjetivos y adverbios están etiqueta-
dos con el sentido correspondiente a la base de datos léxica Word-
Net. La construcción del SemCor se realizó de forma manual con
la ayuda de herramientas software diseñadas especialmente para
este propósito. SemCor puede ser utilizado para entrenar sistemas
en la resolución de la ambigüedad léxica, pues se pueden extraer
contextos (con sus palabras circundantes) de diferentes sentidos
de palabras polisémicas.

Resultados. A continuación se mostrarán los resultados obteni-
dos por el método de Marcas de Especificidad cuando se aplica
con las heurísticas en cascada o independientemente sobre todos
los documentos de la colección SemCor.

Métod,o con heurísti,cas apli,cad,as en cascad,a con uentana d,e 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 Precisión Cobertura Cobertura Absoluta

Marcas de Especificidad E5,s%o 52,2% 94,3To

Tabla 4.51. Resultados del método con heurísticas aplicadas en cascada.con nom-
bres polisémicos y monosémicos

Si se tienen en cuenta sóio las palabras polísémicas, se obtienen
los resultados mostrados en la Tabla 4.52.

Método con heurísticas apli,cadas independi,entemente. Los resul-
tadosl0 obtenidos para este caso se muestran en la Tabla 4.53,
tt L* h""rf"icas de hipónimo y glosa de hipónimo se han aplicado sobre L0 ficheros

de SemCor debido al tiempo de computación tan elevado.
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Método WSD Precisión Cobertura Cobertu¡a Absoluta

Marcas de Especificidad 37,65yo St,llYo 94,3%

Tabla 4.52. Resultados del método con heurísticas aolicadas en cascada con nom-
bres polisémicos

teniendo en cuenta conjuntamente ios nombres polisémicos y mo-
nosémicos.

lleurísticas Precisión Cobertura Cobertura Absoluta

H. Hioerónimo 56,3 7o 44,7 Yo 79,5 To
II. Definición 49,0 % 36,3 % 75,8 %
H. Hioónimo 55,6 7o 43,6 To 78,4 To
H. Glosa Hiperónimo 55,5 To 45,0 yo gL,r Yo
H. Glosa Hipónimo 6t,7 To 49,4 To 79,8 %
H. MEC 56,5 Yo 44,3 yo 78,4 7o

Tabla 4.53. Resultados del método con heurísticas aplicadas independientemente
sobre nombres polisémicos ¡r monosémicos

Si sólo se tienen en cuenta los nombres polisémicos, se obtienen
los resultados que se dluestran en la Tabla 4.54.

Heurísticas Precisión Cobertura Cobertura Absoluta

H. Hioerónimo 42,O yo 31,3 % 74,5 To
H. Definición 30,0 yo 20,9 To 69,9 To
H. Hipónimo 39,3 To 28,5 To 72,6 %
H. Glosa Hioerónimo. 4r,2 yo 3t,6 yo 76,4 yo

lI. Glosa Hipónimo. 48,r 7o 35,8 yo 74,5 %
H. MEC 42,3 % 31,0 To 73,2 To

Tabla 4.54. Resultados del método co¿ heuríirticas aplicadas independientemente
sobre nombres polisémicos

A continuación se ha realizado una evaluación conjunta de to.
das estas heurísticas. La forma de realizar esta prueba es teniendo
en cuenta que cada heurística está votando con un peso (en nues-
tro caso el peso es 1, aunque se podría normalizar entre 0 y 1) para
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cada sentido y entonces el resultado obtenido para cada sentido
se suma y se reaJiza una combinación o voting. Por ejemplo, si
hay cuatro heurísticas que votan por el mismo sentido y las otras
2 por otro, entonces a la palabra a desambiguar se le asignará
el sentido con una votación de 4 (la mayor votación). La evaJua-
ción utilizando voting se ha realizado sobre una colección de 10
ficheros de SemCor. Los resuitados 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
precisión es de 56,7 To para palabras polisémicas y rnonosémicas
y 42,6 Ta pwa palabras polisémicas.

Como se ha comentado en los objetivos, en este experimento se
presenta una comparación entre nuestro método y el de Densidad
Conceptual (Agirre y Rigau, 1996), una variante del algoritmo de
Densidad Conceptual propuesto por UNED (Fernández-Amorós
et al., 200ia), el'algoritmo de Lesk (Lesk, 1986) y la heurítica del
sentido más frecuente (coger siempre el primer sentido de Word-
Net) sobre los mismos datos de entrada, es decir sobre todo ei
SemCor. La Tabla 4.55 muestra los resultados de "cobertura" ob-
tenidos al aplicar los distintos métodos a toda la colección de
documentos del SemCor.

Método WSD Cobertura

ME con Heurísticas 3r.L%
Método UNED zt,zTo
Lesk 27,4To
Densidad Conceotual 22,Uyo

H. m¡ís frecuente WordNet 70%

Tabla 4.55. Comparación de métodos WSD

Di,scusión. Nuestro método de Marcas de Especificidad obtie-
ne un lI,Lyo de "cobertura", el cual junto con el método de la
UNED obtienen los mejores resultados de los métodos compara-
dos. Sin embargo, todavía está muy lejos del 70 % que obtiene
la heurística más frecuente. Esto nos hace pensar que todos los
métodos mostrados anteriormente, los cuales se basan en las reia-
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ciones conceptuales como información para desambiguar el sentido
de las palabras, debeían ser rechazados para la tarea de WSD.
Sin embargo, esto es una errónea conclusión, por las siguientes
razones:

¡ Las anotaciones rna¡ruales tienden a elegir el primer sentido de
WordNet (el cual es el sentido más frecuente). Por ejemplo,
cuando en una anotación manual se quieren desambiguar todas
las palabras, y la persona que está realizando esta tarea tiene
que seleccionar el sentido apropiado de cada una de las ocurren-
cias, las cuales de media tiene 5 ó más sentidos diferentes. En
estos casos la persona que está 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 cómo
evaluar a los sistemas WSD (Resnik y Yarowsky, 1999; Kilga-
rriff y Rosenzweig, 2000) están a favor de la notación "lexical
sample" que se utilizó en el SoNsEVAL-1 y Snwsnvll-2, ya que
el anotador selecciona el sentido de las ocurrencias de una mis-
ma palabra, 1o cual permite familiarizarte con los sentidos de
esa palabra.

o Además de los problemas presentados en ia anotación 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 difíciles de desambiguar.

. Otra razón es que este método sólo tiene en cuenta nombres y
muchas veces son los adjetivos o verbos del contexto los que nos
permiten desambiguar.

o Ademiís, en este método se trata biísicamente información con-
tenida en WordNet (limitada) y se le da mucha importancia a
las relaciones clase/subclase.

o Por eso, este método en realidad funcionará rnuy bien para
desambiguar palabras fuertemente relacionadas por relaciones
clase/subciase como se verá a continuación en los siguientes ex-
perimentos del próximo capítulo. Pero no está pensado para
desambiguar textos.
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Yo creo que una conclusión 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
sistema rnás completo basado en el conocimiento o colaborar con
uno supervisado, etc.
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5. Enriquecimiento de WordNet con
Sistemas de Clasificación

En este capítulo se presenta la aplicación del método de Marcas de
Especificidad para enriquecer semánticamente WordNet con eti-
quetas de dominio o categorías preestablecidas en otros sistemas
de clasificación. El sistema de clasificación utilizado para etique-
tar automáticamente los synsets de WordNet ha sido el Subject
Reference System desarrollado por IPTC1

Este capítulo ha sido organizado de la siguiente forma. A con-
tinuación se presentan distintos sistemas de clasificación y en
particular el sistema IPTC. En segundo lugar se describe deta-
lladamente ei método propuesto para enriquecer semánticamente
WordNet con categorías IPTC (Versión IPTC/l). Posteriormen-
te, se describen las características del diseño e implementación de
l¿ interfaz construida para extender y mejorar la base de datos
léxica WordNet. Y finalmente, se muestran los experimentos rea-
lizados al método propuesto así como ias conclusiones obtenidas
al analizar sus resultados.

5.1 Introducción

Algunos investigadores han propuesto varias técnicas para tomar
ventaja de la utilización de miás de un recurso léxico, mediante la
integración de varios recursos léxicos a partir de algunos preexis-
tentes. Por ejemplo, el trabajo de Byrd (1998) presentó la integra-
ción de varios recursos estructurados de conocimiento léxico deri-
vado a partir de diccionarios electrónicos monolingües y bilingües
t i"t.r"rri"nal Press Telecomunication Council (IPTC) se dedica a establecer

estáada¡es y formatos para la transmisión de iaformación entre las agencias de
noticias. Para obtener más información del sistema de clasificación IPTC acceder
a la dirección http:,/,/wrw. iPtc. org.
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y tesauros. Rigau (1994) presentó un método automático para
enriquecer semánticamente el diccionario electrónico español, me-
diante el uso de unas fórmulas de distancia conceptual muy sim-
ples junto con un diccionario bilingüe español/inglés y WordNet.
Yarowsky (1992) propuso un método estadístico para enriquecer
las definiciones de los diccionarios con las categorías del tesau-
ro Roget. Este método fue aplicado por Rigau et al. (1998) para
etiquetar un.dicciona¡io electrónico español monolingüe con ca-
tegorías de WordNet. También, Chen y Chang (1998) usaron el
tesauro Roget para etiquetar LDOCE. Magnini y Cavaglia (2000)
presentaron una versión aumentada de la parte nominal de Word-
Net, anotando los synsets semi-automáticamente con una o más
categorías.

Los recursos léxjcos son componentes fundamentales en los sis-
temas de Procesamiento del Lenguaje Natural, tales como Recu-
peración de Información, Extracción de Información, Traducción
Automática, Clasificación de Documentos, etc. Estos últimos re-
quieren grandes lexicones en los que se organicen las palabras más
relevantes a cada dominio semántico o categoría donde queramos
clasificar un documento. Por ejemplo,la categoría HEALTH pue-
de estar fbrmada por las palabras doctor, hospi,tal, to operate, etc.
O la categoría ECONOMY puede estar formada por n'¿oney) stock,
to i,nuest, to buy, etc. Lexicones de este tipo pueden obtenerse de
Tesoros de la lengua (tesauros) o diccionarios ideológicos, donde
se clasifican las palabras por categorías o dominios. Entre ellos, se-
guramente el más utilizado en PLN ha sido e\ Roset's Thesaurus
(Chapman, 1984).

Por su parte, los sistemas de clasificación int"rrtu" estructu-
rar y organizar el conocirniento y la información. Así, en Biblio.
teconomía, los sistemas de clasificación (por ejemplo, el sistema
Li,brary of Congress Classi,fi,cati,on2 o Dewey Decimal Classi,fica-
tions) permiten organizar todas las referencias bibliográficas. O
en las agencias de noticias y periódicos permiten organizar sus
noticias y artículos en secciones (por ejemplo, el sistema IPTC).
'  l i tp ' J  n"web,1oc .  gov lca ta log
3 http t //wr¡r¡. noblenet . org/wakefield/rde¡rey . htn
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O en los buscadores de Internet permiten dar estructura temática
a la web.

Por otra parte, WordNet, seguramente el lexicon del inglés mas
utilizado en PLN, presenta una división de los sentidos de las pa-

labras con demasiado detalle. Por ejemplo, a la paiabra en inglés
linele asocia 29 sentidos distintos. Por eso, las categorías o etique-
tas de dominio, como Agri,culture, Health, etc, aportan una forma
más natural para establecer distinciones claras entre los sentidos
de las palabras.

En el presente capítulo se define y describe un método au-
tomático para enriquecer semánticamente WordNet versión 1.6.
con las categorías utilizadas en el sistema de clasificación de no-
ticias IPTC4, aplicando el método Marcas de Especificidad pro-
puesto en esta Tesis.

5.1.L IPTC Subject Reference System

El sistema de clasificación IPTC Subject Reference System ha sido
desarrollado para que las agencias de noticias puedan codificar los
artículos de prensa utilizando un idioma común.

IPTC Subject Reference System está compuesto de 17 cate-
gorías principales, y estas se subdividen a su vez en otras cate-
gorías hasta un tercer nivel. Estas categorías están subdivididas
en grupos de palabras fuertemente relacionadas a ella. Las cate-
gorías principales de IPTC y las subcategorías que contienen cada
una se muestran en la Tabla 5.1.

Para la aplicación del método propuesto se han considerado
también como principales las subcategorías pertenecientes a la
categoría principal (Economg, Business y Fi,nance). Estas cate-
gorías comentadas se muestran en la Tabla 5.2.

5.2 Método para enriquecer WordNet

A continuación se describen brevemente los procesos utilizados
para enriquecer la base de datos léxica lVordNet versión 1.6. La
a Este trabajo ha sido realizado dentro del marco del proyecto NAMIC IST-1999-

12302 (http : //na¡nic. itaca. it).
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5. Enriquecimiento de WordNet con Sistemas de Clasificación

Categorías Principales N" de Palabras

Arts, Culture y Entertainment 23
Crime, Law y Justice
Disasters y Accidents 10
Economy, Business y Finance 130
Education 8
Environmental Issues 11
llealth L2
[Iuman Interest 6
Labour 18
Lifestyle y Leisure Id

Politics 27
Religion y Belief J

lcience, y Technology I U

Jocial Issues 20
Sport 81
Unrest, Conflicts y War L2
Weather 6

Tabla 5.1. Categorías principales de IPTC

Subcategorías No Palabras

Agriculüure o

Chemicals a

Computing y Technology 10
Construcüion y Property

Energ¡r y Resources 1 A

Financial y Business Service: 13
Consumer Goods 10
Macro Economics t2

Ma¡kets y Exchanges 6
Media t2

Metal Goods y Engineering I
Metals y Minerals 5
Tourism y Leisure 7

Tlansporb Á

Tabla 5.2. Categorías del nivel 2 de (Economg, Bus,iness g Finance)
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figura 5.1 ilustra el proceso seguido para enriquecer WordNet. En
primer lugar, el grupo de palabras (nombres paxa IPTC) perte-
necientes a cada una de las categorías del sistema de clasificación
IPTC forman el fichero de entrada al módulo WSD. Este rnódulo
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 Ia categoría semántica 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 módulo aplicará un conjunto de reglas pa-
ra encontrar el super-concepto5 en WordNet. Una vez encontrado
este, se etiqueta en WordNet con su categoría correspondiente del
sistema de clasificación IPTC, así como todos sus hipónimos.

En las siguientes sub-secciones se detallarán cada uno de los
procesos nombrados anteriormente para enriquecer y etiquetar

- WordNet con categorías del sístema de clasificación IPTC.

5.2.1 Proceso 1: Obtención y Tbatamiento de categorías

El grupo de palabras (nombres para IPTC) pertenecientes a cada
una de las categorías del sistema de clasificación IPTC forman
la entrada de información a este proceso. La categoría completa
Health del sistema de clasificación IPTC se muestra en la figura
5 .2 .

A veces, esta información de entrada conlleva algunos proble-
mas debidos a que las categorías IPTC tienen palabras compues-
tas de dos o más palabra,s y es imposible encontrarla en Word-
Net, impidiendo al sistema poder asignarle un sentido correcto.
Por ejemplo, la categoría Health de IPTC tiene una palabra com-
puesta de dos palabras: Health Organi,zati,on. Esta si se busca en
WordNet no se encuentra y por lo tanto no se le asignaría la
etiqueta del sentido WordNet correspondiente. Con objeto de re-
solver este problema se aplica la utilidad de WordNet denominada
"Fi,nd Keywords by Substring (grep)". Esta utilidad tiene la carac-
terística de relacionar otros synsets de WordNet con las palabras
u Supet-coocepto es el synseú de WordNet que agrupa los sentidos desr.-biguados

de una categorÍa determinada.
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Figura 5.1. Proceso para enriquecer WordNet con categorías IPTC

t-tu
t;;_l
I lf¡Edc I

l * '* l

t-tv
Crbgd¡rcler Halth

, f-1(;- |._-"*:J
1"f
LJ

.l lmm lll
f:yrr'

6rupo d. Sló¡at

AG¡¿h ó!9.¡lralldr

P!.v..t la. d¡c1m

Cúe8orh o Cbs ruALTE

Dss
Fpidcnio
Pl¡ge
Haiú EakMt
IIelth orgaiaiou
Mcdiod rcs¡dr
l'&dioiu
tnjuics
Hospibls
Cli¡i6

Figura 5.2. Categoría Health del sistema de clasificación IPTC
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5.2 Método para enriquecer WordNet 189

cornpuestas deseadas. Para el ejemplo a¡rterior esta utilidad devoi-
vería los synset de WordNet siguientes: World, health organizati,on
y H ealth mai,ntenance org ani,zation.

5.2.2 Proceso 2: Selección del sentido correcto

El núcieo principal de este proceso es el método de Marcas
de Especificidad con heurísticas, explicado detalladamente en el
capítulo 3. Aunque en la figura 5.3 se presenta la idea fundamental
e intuitiva de este método.

}f¡c¡Emifti¡l¡d

Figura é.3. Idea intuitiva del método de Ma¡cas de Especificidad

Este proceso toma como entrada al grupo de palabras pertene-
cientes a una de las categorías del sistema de clasificación IPTC
tratadas en el proceso anterior. Y finalmente devuelve las mis-
mas palabras de entrada etiquetadas con el número de sentido de
WordNet mediante la aplicación del método de Marcas de Espe-
cificidad. Un ejemplo de la información devuelta por este proceso
se muestra en la figura 5.4
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C¡egríro Cle EEALTH

Figura 5.4. Sentidos asignados ala categoría Health

5.2.3 Proceso 3: Etiquetado del super-concepto

Este proceso tiene la función de analizar y seleccionar ios super-
conceptos de las palabras pertenecientes a la categoría tratada,
usando las relaciones jerárquicas en la taxonomía de WordNet.
Por ejemplo, eri ia figura 5.5 se muestra un ejeriplo donde el
super-concepto para la palabra d,i,seasefi1 es ill-healthfi.l, porque
diseaseftl es un hipónimos de i,Il-healthfi1.

l l l  Hc¡lth#l [Supcr-cr¡ccptr]

/ \r
i l l¡cssi I

r \ {
Discascf I

X \

C o o u ¡ i c ¡ b l c  d i ¡ c ¡ ¡ c # l

,
hfectious di¡c¡sc* |

,
Plz¿rc*t

Figura 5.5. Ejemplo para la obtención del super-concepto

Este proceso toma como entrada al grupo de
posibles sentidos etiquetados, pertenecientes a

palabras con sus
una de las cate-
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gorías del sistema de clasificación IPTC. Al estar estas palabras

etiquetadas con el número de sentido correspondiente a WordNet
se tiene también el número de synset y su posición en la jerarquía,

conociéndose el resto de sgnsets hiperónimos e hipónimos. Por lo
tanto a partir de esta información de entrada se analiza el rnodo
de combina¡ las categorías semánticas dei sistema de clasificación
IPTC y WordNet con el objetivo de obtener el super-concepto de
WordNet para cada una de las palabras que pertenecen a la cate-
goría semántica tratada. Para realizar esta tarea se aplican cuatro
reglas una detrás de otra, las cuales se definen en las sub-secciones
siguientes.

Regla 1. Si un sgnset determinado contiene solo como palabras
hipónimas algunas pertenecientes a la categoríá tratada, este se
elige como super-concepto. Es decir, esta regla selecciona el super-
concepto mrís bajo común a tantos synsets desambiguados. Por
ejemplo, la categoría health está compuesta de un grupo de paia-
bras y entre estas se incluyen la palabras cli,ni,c y hospi,tal. Estas
a su vez han sido desambiguadas con el sentido clini,cfi? y hospi-
tal#l. Por lo tanto, al analizar estos dos synsets se observa que
son hipónimos de medical-bui,Idi,ngfi1 y como este tiene solamen-
te como hipónimos a los dos anteriores entonces se elige como
super-concepto. La figura 5.6 ilustra el ejemplo anteriormente co-
mentado.

)tHEArTr{

clinid3

Figura 5.6. Ejemplo de aplicación de la Regla L

Regla 2. Si el synset desambiguado tiene un hiperónimo que está
compuesto por una palabra idéntica a la categoría, entonces este
synset hiperónimo se elige como super-concepto. Por ejemplo, en-

t-
Mdical

hrildi¡d

"/\^I@ital#l

Desambiguacíon lexica mediante marcas de especifidad.Andres Montovo Guijarro.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2002
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tre las palabras de la categoría health se incluye la palabra d,isease.
Esta a su vez ha sido desambiguada con el sentido diseasefil. Al
analizar este synseú, recorriendo la jerarquía de hiperónimos, se
observa que el synset ill-health es hiperónimo de d,i,seaseff1 dos
niveles hacia arriba. Por lo tanto, al aplicar esta regla se obser-
va que el synset i,ll-health está compuesto de la palabra i,ll y de
health, siendo esta última la misma palabra de la categoría trata-
da, y como consecuencia se elige a i,ll-health como super-concepto.
La figura 5.7 ilustra el ejemplo anteriorrnente comentado.

)tmALrE|

Figura 5.7. Ejemplo de aplicación de la Regla 2

Regla 3. Esta regla resueive el problema de aquellas palabras que
ni están relacionadas directamente en WordNet ni están en algún
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 categoría
a tratar de IPTC se eligen sus distintos sentidos o synsets en la
jerarquía de WordNet. Para estos se elige el synset hiperónimo
inmediato y posteriormente son analizadas todas las giosas per-
tenecientes a los synseús hipónimos y la suya propia, con el obje-
tivo de comprobar si alguna palabra perteneciente a la categoría
semántica es encontrada en dichas giosas. En caso de que se en-
cuentren palabras de la categoría en las glosas de esos sgnsets
hipónimos se seleccionan para su posterior etiquetación.

Por ejemplo, entre las palabras de la categoría HEALTH se
incluye la palabra hospital. Según el contexto asociado a esta

Ill Health#l

I
iln€ss#1

/----
Diwse#1

,{
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palabra y aplica,ndo el proceso 2, se etiqueta hospr,talSl como
sentido correcto. Pero, al aplicar esta regla, el otro sentido hospi,-
tal#Z tiene como sgnset hiperónimo a medical-insti,tuti,onfi1, el
cual es definido por su glosa como "an institution created for the
practi,ce of medicine". Como se observa, en su definición aparece
la palabra "medicine" y esta es una de las palabras que también
pertenece a la categoría estudiada, por lo tanto estará ralacionada
semánticamente. Si se continua con todas las glosas de sus syn-
seús hipónimos se encuentra a hospi,talfi2 y a clinicSl, y estas a
su vez también tienen palabras en sus glosas que pertenecen a la
categoría estudiada como medical. Como consecuencia de esto se
decide que el synset medical-i,nsti,tuti,onfi-1 y todos sus hipónimos
se etiqueten con la categoría semántica HEALTH. La figura 5.8
ilustra el ejemplo anteriormente comentado.

Sase2
aganiatiodt, crgeisatim#2 -(a gmp ofpmple úo wak tog€dÉr)

=> AlohlicsA¡orynu¡s#l, AA#l -(alintematinalrpniztionthatpovilea nrppdgroqfapencns [yingtoweicme alcohoüsm)
=> hishRflblico Amy#l -(amilit&torFdali¡ of hiú mtio¡alistsrbousegunillawarfue in anefmttoachisve amitdin&padmtl¡elad)
+ as¡ociatí¡#l -(afanal ognzatiorofpeoph;"hjoimd theMo&rnLangmpAsaiation)
+ plti#'2 - (aplitiully orga¡izrd uni}
=> i¡$itriioa4l,eshbüshmen# -(anorsanizaticnfqdd ad rnitd foraspeciftpu¡pose)

=> nedical insütution#l - (an institution creat¡d for the orapüce of mediche)
=> clinidl - (a nedical establishment nrn by a pup of nedical specialists)

=> eye clinidl - (a clinic where specialist care for a paüent's eyes)
=) hn¡nifcH? -

=> fm¡cialinstihúiodl, financial oqadzatio#l - (40 istil¡tion (¡¡blic orprivate) that colhb ñrds and invats then in fimncial asrts)
=> vicariate#I, yicarshidl - (tb reügious ictilttiou rnder the autlrity ofa vicar)
=> sürcatio¡al instihficn#l - (an b$i[úicn ddiatd to oú¡catbn)

=> ede$isd2 - (an organiation aatd for bwfuess würes; 'a growiry ateipise mu$ hve a hld la&f)
=> ddense3#9, &fe¡ce3#l - (a¡ ugasiation ofdefend,ers thatpovides mistrnce agaimtaü¿ck b joind úe rbftne apinst invasionJ

=> ba¡dodl - (a g{ilp that defrnó a pinciph; 'a h$io against ccrnption"; 'lh last bastioa ofcomunim)
=> eshblisbmmll#5 - (any larye organiatiod
=> fite hip&#1, ñn mnpny#l - (aprhate r teryrry aganialion ofindiüduls quíppd t0 figh f¡es)
=> daoniutiodl - (¿ grurp of rcligiou,s cryeptiou baviry its own üFdalirrn ad a dstiriiw faith)
=>cmpanf#l hor¡pdl - (mpniatimofprformen ad asmciatdpnorel;'úeFarclingccmpryall sta$atfu unehotel
=>kaeCoqo#l -kcivilianorganiatin spoomrdS th USgorcmftrq helFpeople in&velqirgmudries)
-> forc#4, pnoonel#l - (goup ofpeople wilti¡g b ohyadaq 'a prúlic forceh necessa¡y to gve ser¡ity to the riebb ofcitiz¡s')

Figura Ejemplo de aplicación de la Regla 3
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t94 5. Enriquecimiento de WordNet con Sistemas de Clasificación

Regla 4. Si un sAnset desambiguado está próximo al nivel raíz de
la jerarquía WordNet (segundo o tercer nivel), es decir próximo a
la cima de la taxonomía, se le etiqueta con la categoría semántica
sin m¡ás. Esto es debido a que estos synsets son muy genéricos
y sus distintos hipónimos estarán poco relacionados entre sí. Por
ejemplo, la categoría HEALTH está compuesta de un grupo de
palabras y entre estas se incluye la palabra epidemic. Según el con-
texto asociado a esta palabra y aplicando el proceso 2, se etiqueta
epidemicffJ como sentido correcto. Este está en el nivel 4 de la
jerarquía semántica de WordNet, por lo que stt sgnset hiperónimo
es outbreakSl. h significado, " una repentina y violenta apari-
ción de una condición indeseable", representa algo mucho más
genérico que 1o que realrnente significa una "epidemia". Por 1o
tanto, se etiqueta con la categoría semántica HEALTH solamen-
te a epi,d,emicfi1. La figura 5.9 ilustra el ejemplo anteriormente
comentado.

E vent# I
I

H appcning# |

/'\
0utbreak# I

v
9pidenicf  I  )  IEEAtTHI

Figura 5.9. Ejemplo de aplicación de la Regla 4

5.2.4 Proceso 4: Etiquetado por expansión

Una vez hallados los super-conceptos de una categoría IPTC, el
proceso 4 se encarga de asignar la etiqueta de la categoría a los
synsets hipónimos y merónimos de los super-conceptos.

Este proceso toma como entrada el conjunto de super-conceptos
y la categoría tratada. Posteriormente recorre la jerarquía de
WordNet a través de las relaciones de hiponimia y meronimia
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5.3 Evaluación del proceso de enriquecimiento de Wo¡dNet 195

y asigna a cada uno de estos sgfr¿s ets la etiqueta de la categoría.
Al concluir este proceso, la base de datos de WordNet se enriquece
con las etiquetas de las categorías IPTC en cada synset hipónimo
y merónimo 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
{10129713} diseas#l
{05531449} epidemic#l

Sr¡pet{oncept
{10120678} <IPTC.Health> ill Healt}#l
{05531449} <IPTC.Healú> epiderric#l
{10120678} <IPTC.Healú> ill Healtb#l
{00430183} <IPTC.Healfh> heatnen#l
{00ó50412} <IPTC.Health> organisation#6
11 03 66424| <IPTC.Healtb healtb#l
t000928231 <IPTC.IIealth> medical#l
i02981307) <IPIC.Healtb medicine#2
{10120678} <IPTC.HealtD ill Health#l
{02980771 } <IPTC.Healü> medical-building#l
{02980i7 U <IPTC.Health> medical_building#l
{02981307} <IPTC.Health> medicine#2

{101ó9961
{00430r83
{00650412
$a36ó424
{00092823
{02981307
{r0257548
{02834408

plague#l
[eafiren#l
organisatioo#ó
health#1
medical#l
medicine#2
injury#l
hospital#l

{02450085}clinic#3
i I 0l 297 I 3 ) preventative#l

Figura 5.10. Etiquetado de la categoría Health

En esta figura solamente se muestran los super:conceptos eti-
quetados con la categoría, sin embargo también estaría¡r etiqueta-
dos todos los synsets hipónimos y merónimos de cada uno de estos
super-conceptos. Con esto se enriquecería y ampliaría la base de
conocimiento WordNet con etiquetas del sistema de clasificación
IPTC.

5.3 Evaluación del proceso de enriquecimiento
de WordNet

En esta sección se describen los experimentos realizados y ios
resultados obtenidos al aplicar el rnétodo descrito en las secciones
anteriores, usando la interfaz desarrollada para este propósito.
Con estos experirnentos lo que se pretende es evaluar la efectividad
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196 5. Enriquecimiento de WordNet con Sistemas de Clasificación

del método propuesto para enriquecer WordNet con categorías del
sistema de clasificación IPTC.

La experimentación del presente método se dividió en dos ex-
perimentos.

5.3.1 Experimento 1: Evaluación del método de Marcas
de Especificidad con Sistemas de Clasificación

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 categorías en los sistemas de clasifi-
cación. En definitiva, lo que se pretende con este experimento es
confirmar que el sistema de Marcas de Especificidad obtiene muy
buenos resultados con palabra-s fuertemente relacionadas, como es
el caso de los sistemas de clasificación.

Los resultados obtenidos en la evaluación del método de Marcas
de Especificidad sobre los grupos de palabras relacionadas por las
categorías descritas en la sección anterior se muestrart en la Tabla
5.3. En ella se presentan las medidas de "precisión", "cobertura"
y "cobertura absoluta", así como los resultados obtenidos en el
experimento 2 del capítulo 4 aJ aplicar el método sobre textos no
restringidos (SemCor y Encarta 98), con el objetivo de mostrar
ia gran diferencia entre unos valores y otros.

Tipo de Texto Nombre del Corpus Raüio Valores

'Tevinc l\In R aefrin oi¿ln<

SEMCOR
Precisión 67,207^

Cobertu¡a 66,2 To
C. absoluta 98,5 To

ENCARTA
Precisión 6 7 %
Uobertura 66,3 To
--. absoluta98,8 To

Sistema de Clasificaciól IPTC
Precisión s6.L %
Cobertu¡a 92,5 To

C. absoluta 96,8 %

Tabla 5.3. Resultados de ttprecisión", ttcobertura' y ttCobertura absoluüatt sobre
IPTC
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5.3 Evaluación del proceso de enriquecimiento de WordNet L97

Como se puede observar en la Tabla 5.3, se obtienen unos re-
sultados del 96,1 % de "precisión" y del 92,5 To de "cobertura",
cuando se aplica el método a todas las categorías IPTC (30 cate-
gorías) y a 399 palabras pertenecientes a dichas categorías. Estos
resultados son muy superiores a los obtenidos en el experimento 2
del capítulo 4 y mostrados en la misma tabla, cuando se aplica el
método de Marcas de Especificidad sobre textos no restringidos
(67,2 % de "precisión" pa,ra SemCor y 67 % de "precisión" 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 semántica. Por 1o
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 única categoría, debido a que esas palabras
'.pertenecientes a las categorías están relacionadas muy fuertemen-
;te y WordNet también refleja esa relación fuerte en su taxonomía.

5.3.2 Experimento 2: Evaluación del método de
Enriquecimiento de WordNet

El segundo experimento tiene como objetivo evaluar el enriqueci-
miento de WordNet con las categorías IPTC.

El primer paso del experimento se basa en calcula¡ la canti-
dad de synsets de WordNet correctamente etiquetados, incorrec-
tamente etiquetados y no etiquetados (no están en WordNet) para
el conjunto de palabras pertenecientes a las categorías IPTC. En
la Tabla 5.4 se muestran los resultados obtenidos ai aplicar el
proceso anterior. En dicha tabla la columna de palabras indica
las palabras junto con ias sub-categorías.

A continuación, con el objetivo de evaluar la "precisión", "co-
bertura" y "cobertura absoluta" del método, se aplican las cuatro
reglas descritas anteriormente y se comprueba manualmente ios
resultados obtenidos para cada una de las palabras pertenecien-
tes a las categorías IPTC. Para este experimento la "precisión" se
calcula mediante el ratio entre los synsets correctamente etique-
tados y Ios synseús contestados (correctamente e incorrectamente
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198 5. Enriquecimiento de WordNet con Sistemas de Clasificación

Categorias IPTC Palabras 3or¡ec. lncorrec iin etiq

Arts. culture & entertainment 23 2L , 0
Crime. law & Justice 8 8 0 0
Disasters & a¡cidents 10 7 2 I

Agriculture 6 5 0 I

Chemical q 8 0 1
Computins & Technolosy 10 I 1 0
Construction & property D 3 1 1

Energy & resou¡ce lrt 10 0 n

Financial & business services 13 T2 1 0
Consumer goods 10 10 0 0
Macro economics 12 10 0 2

Ma¡kets & exchanges 6 o 0 0
Media t2 t2 0 0

Metal goods & engineering I 8 0 I

Metals & minerals l) 5 0 0
Tourism & Ieisure 7 0 0

Tlansport A 0 0
Education 8 o 0 2

Environmental Issues I 1 1 1 0 0
Health L2 ó 3 1

Human Interest A 6 0 0
Labour 18 t7 1 0

Lifestvle & leisure 18 18 0 0
Politics 27 22 3 2

Religion & belief 7 a 0 0
Science & technology 10 9 0 1

Social Issues 20 19 I 0
Sport 81 72 I 8

Unrest, conflicts & wa¡ L2 12 0 0
Weaüher o o 0 0
TOTAL 399 358 16 25

Tabla 5.4. Categorías IPTC con los resultados obtenidos

etiquetados). "cobertural' se calcula mediante el ratio entre los
synsets coffectamente etiquetados y el número total de palabras.
Y "cobertura absoluta" se calcula mediante el ratio entre los sgn-
seús contestados (correctamente e incorrectamente etiquetados) y
el número total de palabras. Los resultados de "precisión" , "co-
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bertura" y t'cobertura absoluta" del método se muestran en la
Tabla 5.5.

T . absolut¿PrecisiónCobertura
Enriquecimiento Worü\et 93.7 % 95.7 % 89.8 %

Tbbla 5.5. Resultados obtenidos de ttprecisióntt, ttcoberturatt y t'cobertura absolu-
tatn

Una observación 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 correctarnente. Sin embargo, si el método de Marcas de
Especificidad desambigua incorrectamente, el método etiqueta in-
correctarnente a los synsets de WordNet con ias categorías de
IPTC. Pero, la conclusión obtenida al observar los resultados pre.
sentados en la Tabla 5.5 del experimento es que el método aquí
utilizado para enriquecer WordNet es preciso, eficiente y efr.caz
cuando se aplica a IPTC Subject Reference System.

5.4 Implementación de la interfaz para
enriquecer \MordNet

En esta sección se presenta ia interfaz impiementada para enri-
quecer WordNet con categorías semánticas de sistemas de clasifi-
cación. Esta interfaz está compuesta de un conjunto de programas
diseñados para realizar las especificaciones descritas en la sección
anterior 5.2. Estos programas realizan automáticamente cada uno
de los procesos explicados así como el etiquetado de los synsets
en WordNet.

A continuación se describen las características del diseño e im-
plementación de la interfaz con el objetivo de extender y mejorar
la base de conocimiento léxica WordNet.

El diseño de la interfaz está compuesta de los cuatro procesos
explicados detalladamente en la sección 5.2. Pero para una mejor
comprensión se presenta la figura 5.1L en donde se resume de
forma esquemática el diseño utiiizado para la implementación.
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5. Enriquecimiento de WordNet con Sistemas de Clasificación

Hay que aclarar que esta interfaz está preparada para trabajar
con cualquier sistema de clasificación, pero en el presente estudio
solo se ha trabajado sobre IPTC.

Figura 5.11. Proceso que intervienen en la interfaz

Esta interfaz está programada con el lenguaje de programación
C++ y ofrece al usuario las siguientes operaciones.

r Elegir la categoría a procesar. Una vez seleccionada la ca-
tegoría, el grupo de palabras pertenecientes a ella aparecen en
la ventana izquierda de la interfaz.

o Etiquetar. Cuando el usuario elige este comando se activan
los procesos de resolución de la ambigüedad léxica así como
la elección del super-concepto. La salida de información, co-
rrespondiente al grupo de palabras de la categoría selecciona-
da suministrada por estos dos procesos, aparece en ia ventana
derecha de la interfaz denominada "synsets etiquetados". Esta
saiida de inforrnación está 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 categoría previamente elegida. En la figura
5.12 se muestra la información que se visualiza en Ia venta,na
denominad a " synsets etiquetados" .

r Almacenar y etiquetar categorías en W'ordNet. Cuando
esta opción es elegida, toda la información obtenida en los pro-
cesos previos es organizada, formateaday almacenada para cada
super-concepto y todos sus synseús hipónimos y merónimos en
la base de datos léxica WordNet.

Con objeto de aclarar cada uno de los procesos implementa-
dos y mostrados en el diseño de la figura 5.11, a continuación,
se presenta mediante la figura 5.12 la interfaz implementada pa-
ra enriquecer WordNet con categorías semánticas de sistemas de
clasificación

Figura 5.12. Interfa¿ de Usuario para enriquecer WordNet con categorías de sis-
temas de clasificación
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5.5 Conclusiones y aportaciones obtenidas

Las conclusiones obtenidas en este capítulo son que el método
de Marcas de Especificidad se aplica satisfactoriamente para asig-
nar categorías del sistema de clasificación IPTC Subject Reference
System a la base de datos léxica WordNet, con objeto de enrique-
cer su taxonomía. 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:

o En primer luga,r, el método de Marcas de Especificidad funcio-
na satisfactoriamente con sistemas de clasificación, y& que sus
categorías están subdivididas por grupos de palabras que están
fuertemente relacionadas. Y esto facilita la desambiguación del
sentido de estas palabras debido a que el método de Marcas de
Especificación se basa en las relaciones de hiperonimia e hipo-
nimia en la taxonomía de WordNet. Aunque el sistema ha sido
probado sobre el sistema de clasificación IPTC Subject Referen-
ce System,, este se puede aplicar a otros sistemas que agrupen
palabras sobre una categoría como por ejemplo Library of Con-
gress Classifi,cation Roget's Thesaurus o Dewey Deci,n¿al CIas-
si,fication.

¡ En segundo lugar, la reducción de las palabras polisémicas es
otra consecuencia relevante de aplicar el método para enrique-
cer WordNet. Porque el número de categorías para una palabra
es normalmente mas bajo que el número de sentidos para esa
palabra. Por ejemplo, las categorías Health, Sports, eúc estable-
cen una forma de agrupar los sentidos de las palabras. Por 1o
tanto, este método puede ayudar a reducir el problema de la
"granularidad fina" en la distinción de los sentidos en WordNet
(Ide y Véronis, 1998).

¡ Finalmente, los investigadores, gracias a esta aportación, serán
capaces de construir variantes de sistemas WSD, ya que estos
ahora para desambiguar una palabra de un texto elegirán la
etiqueta de su categoría 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-
bigüedad léxica pura (semántica) en textos de dominios no res-
tringidos en cualquier lengua que tenga un WordNetr particular
(inglés, español, italiano, etc). El método de resolución de la am-
bigüedad léxica pura propuesto se basa en el uso de conocimiento

: lingüístico (información léxica y morfológica) y de conocimiento
-a partir de las relaciones léxicas y semánticas de un recurso ex-
,i,terno (taxonomía de nornbres a partir de la base de datos léxica
WordNet), ambos independientes del dominio.

Gracias al uso de información no dependiente del dominio, este
método de resolución de la ambigüedad léxica, al que hemos deno-
minado Marcas de Especificidad, está preparado para ser aplicado
a sistemas que trabajen sobre cualquier dominio y sobre cualquier
lengua que tenga un WordNet predefinido.

A continuación se presentan las principales aportaciones de
esta Tesis, así como los posibles trabajos futuros y la producción
científica obtenida en la realización de este trabajo.

6.1 Aportaciones

Las principales aportaciones de esta Tesis han sido:

o La definición de la noción de Ma¡ca de Especificidad, la cual for-
maliza la relación entre sentidos que se basan en taxonomías.
La Marca de Especificidad se aprovecha de la información 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 utilización de
las Marcas de Especificidad se aporta una noción como base
para la desambiguación del sentido de las palabras, los cuales
están unidos a través de conceptos en las taxonomías. Además,
la apiicación de esta noción no requiere desambiguación manual
previa para aplicarse.

o La definición 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 características
de las Marcas de Especificidad, se ha diseñado un método que
desambigua nombres de un texto libre según estén organizados
los sentidos de las palabras en la taxonomía. Por tal motivo,
este método puede aplica,rse a textos de diferentes idiornas sin
realizar adaptaciones del mismo, siempre que tenga un Word-
Net.

o La definición de un conjunto de heurísticas para mejorar la pro-
puesto del método inicial, que denominamos método Marcas
de Especificidad. Estas heurísticas utilizan el conocimiento su-
ministrado por WordNet, como son el synset y la glosa en su
idioma, por lo ta¡rto también pueden aplicarse a textos de dife-
rentes idiomas sin realizar adaptaciones.

o El diseño 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 dirección http : / / gplsí. dlsi . ua. es/r¡sd.

o 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 capítulo Erperimentaciín consiste en comprobar el funcio-
namiento del método cuando se aplica sola"mente la noción de
Marca de Especificidad. El experimento 2 consiste en comprobar
que al complementar el método con un conjunto de heurísticas,
estas aportan mejores porcentajes de desambiguación y por lo
tanto mejoran el método. Y el experimento 3 consiste en ana-
lizar y definir la ventana óptima de contexto para obtener la
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mejor desambiguación. Con estos tres experimentos se consigue
que el método desambigue los sentidos de las palabras sobre
WordNet con una "precisión" del 67,1 To, una "cobertura " del
66,2% y una "cobertura absoluta" dei 98,5 %.

o La comparación del método de Marcas de Especificidad con
otros métodos de WSD y su evaluación final. Se ha realizado
una comparación d,i,recta e i,ndirecta del método mediante dos
experimentos. En el experimento 4 del capítulo Erperimenta-
ci,ón se realiza una comparación con métodos basados en el co-
nocimiento, es decir métodos WSD que pertenecen a la misma
clasificación que el propuesto en esta Tesis. Y en eI experimento
5 se realiza una comparación entre el método propuesto y uno
basado en corpus, concretamente en un modelo probabilístico
que utiiiza el principio de Máxima Entropía. A partir de es-

- ta comparación y comprobar los resultados obtenidos, podemos
probar que el método de Marcas de Especificidad es útil 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 \[brdNet.
Para la evaluación final del método Marcas de Especificidad se
han realizado dos experimentos. El experimento 6 consiste en
participar con el método en la competición de sistemas de WSD
denominada Spxssvlr-2 para los nombres seleccionados por el
comité en ia tarea de "iexical sample" tanto para inglés como
para español. Y el experimento 7 consiste en evaluar al método
cuando se aplica con las heurísticas 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.

¡ La definición de un método para enriquecer semánticamente el
recurso léxico WordNet con categorías o clases de otros sistemas
de clasificación, mediante Ia aplicación del método de Marcas
de trspecificidad. El sistema de clasificación utilizado para eti-
quetar automáticamente 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 división de los sentidos de las palabras con demasia-
do detalle (en inglés conocido como fine-grained). Por eso, las
categorías, como Agri,culture, Health, eúc, aportan una forma
miís 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 automático para enriquecer
semánticamente WordNet versión 1.6. con las categorías utili-
zadas en el sistema de clasificación IPTC.

o El diseño y desarrollo de la interfaz construida para extender
y mejorar la base de datos léxica WordNet con categorías del
sistema de clasificación. Gracias al desarrollo de esta interfaz
se han podido realizar los experimentos pa.ra evaluar la efecti-
vidad del método propuesto para enriquecer WordNet. Como
resultado se obtuvo una "cobertura absoluta" del 93.7 To, una
"precisión" del 95.7 To y :ana "cobertura" del 8g.8 %.

Como conclusión final indicaremos que en este trabajo hemos
estudiado dos métodos, uno aplicado a la desambiguación 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 categoría,s de sistemas de clasificación.
En ambos métodos los resultados obtenidos son satisfactorios y
consideramos que el método de Marcas de Especificidad es útil
para WSD y el de enriquecimiento de WordNet es útil para me-
jorar y extender la base de datos iéxica WordNet con categorías
de los sistema de clasificación.

6.2 Tbabajos futuros

coino trabajo firturo se pretende modificar el algoritmo para uti-
lizar miís y mejor las relaciones semánticas de wordNet, ademiís
de añadir miís categorías léxicas a la hora de desambiguar, como
los verbos y los adjetivos. Esto hará que se tenga más información
de contexto y mejor relacionado. A consecuencia de lo dicho ante-
riormente, también se pretende obtener miís información de otros
recursos léxicos como los diccionarios o tesauros. Pero quizá el
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cambio miís importante sea introducir miís heurísticas que combi-
nen diferentes técnicas y recursos para producir todos juntos una
mejor desambiguación del sentido de ias palabras.

Magnini y Strapparava (2000) estudiaron la influencia de los
dominios en la desambiguación de los sentidos. Así, 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 número de dominios para una palabra es generalmente
mrís bajo que el número de sentidos para la misma. Por lo tan-
to, otro trabajo futuro sería modificar y adaptar nuestro método
para obtener esta variante de WSD que se le conoce como Word
D omai,n Di,s ambiguation (WDD) .

6.3 Producción científica

El trabajo de investigación lievado a cabo para la realización de
esta Tesis ha tenido como consecuencia la publicación de diferen-
tes publicaciones relacionada,s con la resolución de ia ambigüedad
léxica pura y con el enriquecimiento de WordNet con categorías
de los sistemas de clasificación. A continuación se presentan cada
una de las publicaciones referentes a lo comentado anteriormente:

r Publicaciones en revistas nacionales
- Suárez, 4., Montoyo A. Estudio de cooperación de métodos

de desambiguación léxica: marcas de especificidad vs. máxima
entropía. Procesamiento del Lenguaje Natural, 27. 2007. pp
207 -214. ISSN : 1 135-5948.

- Montoyo, A. Método basado en
WSD. Procesamiento Lenguaje
ISSN:1135-5948.

¡ Comunicaciones a congresos internacionales
- Montoyo, 4., Suárez, A.y Palomar M. Combining Supervised-

Unsupervised Methods for Word Sense Disambiguation. 1r¿
Proceedings of the Thi,rd Intemational conference on Intelli,-
gent Tert Processi,ng and ComputatiortaI Li,ngui,sti,cs (CICLi,ng-

Marcas de Especificidad para
Natural,26. 2000. pp 53-59.
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2002). México D.F.(México). 2002. Lecture Notes in Compu-
ter Science, VOL 2276:t56-I64. Springer-Verlag.

- Montoyo 4., Romero R., Vázquez S., Calle MC., Soler S. The
Role of WSD for Multilingual Natural Language Applications.
Proceed,i,ngs of 5th Intemational Conference on Tert Speech
and Di,alogue TS D'2002. Brno (Czech Republic) . 2002. Lectu-
re Notes in Artificial Intelligence. Springer-Verlag (pendiente
de publicar).

-Yázquez, S., Calle MC., Soler, S. y Montoyo, A. Specification
Marks Method: Design and Implementation. In Proceed,ings of
the Third, International conference on Intelligent Tert Proces-
si,n g an d, C omputation al Lin guistics ( C I C Li,ng- 2 0 0 2 ) . México
D.F.(México). 2002. Lecture Notes in Computer Science, VOL
227 6:439-441. Springer-Verlag.

- Montoyo A.., Suárez A. The University of Alicante Word
Sense Disambiguation System. Proceedings of SENSEVAL-
2: Second Intemati,onal Worlcshop on Eualuating Word Sense
Dis amb i guati,on S y stems. pp.t3L-134. Toulouse, France. Juiy
2001.

- Montoyo A., Palomar M. y Rigau G. Method and Interface
for WordNet Enrichment with Classification Systems. Pro-
ceedi,ngs of 12th International Conference on Database and,
Erpert Sy stems Appli cati, ons D E X A - 2 0 0 1. Munich, Germany.
2001. Lecture Notes in Computer Science, VOL 2113:122-130.
Springer-Verlag.

- Montoyo A'., Palornar M. y Rigau G. Method for WordNet En-
richment Using WSD. Proceedi,ngs of lth Internati,onal Confe-
rence on Tert Speech and Di,alogue TSD'2001. Selezná Ruda
- Spiérík, Czech Republic. 2001. Lecture Notes in Artificial
Intelligence, VOL 2 1 66 : 1 80- 1 86. Springer-Verlag.

- Montoyo, A. y Palomar, M. Specification Marks for Word
Sense Disambiguation: New Development. Proceedi,ngs of the
Znd International conference on Intelligent Tert Processi,ng
and C omputati,onal Li,nguistics ( C I C Li,n g- 2 0 0 1 ). México D.F.
(México). 2001. Lecture Notes in Computer Science, VOL
200 4:I82-I9 1 . Springer-Veriag.
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- Montoyo 4., Palomar, M. y Rigau, G. WordNet Enrichment
with Classification Systems. Froceedings of the Second Mee-
ti,ng of the North Ameri,can Chapter of the Association for
Computati,onal Lingui,stics (NAACL-AI), Workshop Word,-
Net and Other Lerical Resources: Appli,cati,ons, Ertensions
and Customi,s ations. Carnegie Mellon University. pp. 1 0 1-1 06.
Pittsburgh, PA, USA. 2001.

- Montoyo, 4., Palomar M. y Rigau, G. Lexical enrichment
of WordNet with Classification Systems using Specification
Marks Method" . In Proceedi,ngs 6th Intemational Conference
on Application of Natural Language to Informati,on Systems
(NLDB'2001). Madrid (Spain). 2001. Lecture Notes in Infor-
matics, P-3:109-120, German Informatics Society Gl-Edition.

- Montoyo, A.y Palomar M. WSD Algorithm applied io a NLP
. System. In Proceed,i,ngs of the \th International Conferen-
. ce on Applicati,on of Natural Language to Information Sys-
. tems (NLDB'200A). 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 Internatzonal Workshop on Database and Erpert SEs-
tems Applications (DEXA 2A00). Greenwich, London. 2000.
IEEE Computer Society. pp 103-108. ISBN 0-7695-0680-1.

o Informes técnicos
- Llopis, F., Muñoz, R., Suárez,4., Montoyo, 4., Palomar, M.,

Ferrández, 4., Mártinez-Barco, P., Peral, J., Romero, R., y
Saiz, M. Propuesta de un sistema de extracción de información
de textos nota¡iales: EXIT. Repor"t Interno. Departamento de
Lenguajes y Sistemas Informáticos. Universidad de Alicante.
1998.

Además de los anteriores; otros trabajos relacionados que han
complementado los trabajos realizados para esta memoria son:

¡ Publicaciones en revistas nacionales
- Muñoz, R., Montoyo, 4., Llopis, F., y Suárez, 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., Muñoz, R., Suárez, A., Montoyo, A. EXIT: Pro-
puesta de un sistema de extracción de información de tex-
tos notariaJes" . Reaista NOVATICA, L33:26-30. Mayo-Junio
1998.

. Comunicaciones a congresos internacionales
- Muñoz 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
al26 de junio. 2002. Lecture Notes in Computer Science, (p"tr-
diente de publicar). Springer-Verlag.

- Soler, S. y Montoyo, A. A Proposal for WSD using Sernantic
Similarity. In Proceedings of the Third, International conferen-
ce on Intelligent Tert Processing and Computati,onal Linguis-
ti,c.s (CICLi,ng-Z?02). México D.F.(México). 2002. Lecture No-
tes in Computer Science, VOL 2276:165-167. Springer-Verlag.

- Palomar M., Saiz-Noeda M., Muñoz, R., Suárez, A., Martínez-
Barco, P., y Montoyo, A. PHORA: NLP System for Spanish.
In Proceedi,ngs Znd International conference on Intelli,gent
Tert Processi,ng and Computati,onal Lingui,stics (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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