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Resumen

La resolucion automatica de la ambigliedad |éxica de términos polisémicos es una tarea Util y compleja
para muchas aplicaciones del procesamiento del lenguaje natural. Presentamos un nuevo enfoque
basado en la utilizacién del modelo del espacio vectorial y una coleccion de entrenamiento, de amplia
cobertura, como recurso linglistico. Este enfoque utiliza € concepto de ventana contextual, un
conjunto variable de términos como contexto local. Hemos probado que nuestro programa
desambiguador del sentido de las palabras, sobre un gran conjunto de documentos, consigue una alta
precision, con un tamarfio variable de ventana contextual, en la resolucién de la ambigiiedad |éxica.
Palabras Clave: Desambiguacion del sentido de las palabras (WSD), Ventana Contextual, \WordNet,
SemCor, Corpus de Texto, Bases de Datos Léxicas.

Abstract

The resolution of lexical ambiguity of polysemics words is a complex and useful task for many natural
language processing applications. We present a hew approach for word sense disambiguation based in
the vector space model and a widely available training collection as linguistic resource. This approach
uses a contextual windows (variable set of terms like local context). We have tested our disambiguator
algorithm on a large documents collection, achieving high precision in the resolution of lexical
ambiguity.

Key Words: Word Sense Disambiguation (WSD), Contextual Windows, WordNet, SemCor, Copora,
Lexical Database.

1 INTRODUCCION

Un problema importante en & procesamiento del lenguge natural es determinar €
sentido o significado de palabras ambiguas en un determinado contexto. Esta tarea de
desambiguacién es compleja para la mayoria de las aplicaciones del procesamiento del lenguaje
natural. El perfeccionamiento en la identificacion del sentido correcto de una palabra puede



mejorar € comportamiento de sistemas de traduccion automatica (Wilks 1990), sistemas de
recuperacion de informacion (Sanderson 1996); o utilizarse en tareas especificas como la
restauracion de acentos de palabras en el procesamiento de textos (Y arowsky 1994).

El problema de la desambiguacién no es nuevo: Gale, Church y Yarowsky (Gale 1992)
citan trabagjos que se remontan a los afios 50, si bien su posible utilizacién en aplicaciones sobre
textos de dimensiones reales, apenas se plantea. Sin embargo, en 1986, Lesk (Lesk 1986)
construye un desambiguador con técnicas similares a las utilizadas en los sistemas de
recuperacion de informacion, con mayores posibilidades de escalabilidad. Desde € trabajo de
Lesk hasta la actuadidad, se han ideado enfoques muy diversos para la desambiguacion
automatica (Yarowsky 1992-1994; Miller 1994; Bruce 1994; Hwee 1996; Rigau 1997; Urefia
1997).

Redlizaremos una clasificacion genérica dependiendo del recurso Iéxico utilizado:
diccionarios, o corpora de entrenamiento. Los sistemas basados en diccionarios utilizan la
informacion que aparece en las definiciones de las digtintas acepciones del término a
desambiguar (Lesk 1986), y otros recursos |éxicos como thesaurus (p. e. Roget’s Thesaurus)
(Yarowsky 1992) o bases de datos Iéxicas (p. e WordNet) (Agirre 1996). En los enfoques
basados en corpora de entrenamiento, se utilizan cérpora etiquetados (p. e. SemCor) (Bruce
1994; Yarowsky 1996). En estos enfoques las técnicas de andlisis varian segln los casos,
empleando técnicas bayesianas, probabilisticas e incluso redes neuronales. En nuestro enfoque
nos hemos basado en la utilizacién de corpora de entrenamiento, ya que, con este tipo de
informacion, existe una cierta evidencia experimental que proporciona mejores resultados
(Yoshiki 1994). En concreto, utilizamos SemCor (Semantic Concordance), debido a su
disponibilidad y amplia cobertura. SemCor esta compuesto por € Brown Corpus, etiquetado
manual mente con los sentidos de | as palabras definidas en WordNet (Miller 1990, 95).

Algunos de los problemas que se presentan en los enfoques basados en cérpora de
entrenamiento son: primero, la mayoria de ellos incluyen un gran nimero de decisiones “ad-
hoc”, segundo, la escalabilidad de los métodos no queda clara en algunos casos, y tercero, la
evaluacion de su comportamiento se realiza para un nimero reducido de términos.

En este trabgjo presentamos un nuevo enfoque para desambiguar e sentido de las
palabras (WSD)* utilizando un corpus de entrenamiento basado en € Modelo del Espacio
Vectorial (MEV) y estructurado en ventanas contextuales, entendidas como un conjunto
variable de términos que es usado como contexto local del término a desambiguar. Este
modelo (MEV), ampliamente fundamentado, tanto tedrica como experimentalmente en el
campo de la Recuperacion de Informacion (Salton 1983, 89; Frakes 1992), permite el
desarrollo de sistemas précticos y eficientes. Presentamos ademés, una evaluacion de nuestro
método de desambiguacion, para un conjunto extenso de documentos y de términos diferentes
del Brown Corpus, con los sentidos afinados de WordNet, que ha determinado que el tamafio
Optimo de ventana contextua es variable y se gjusta al tamafio del parrafo donde esté incluido
el término. Ademés, nuestro enfoque puede facilitar en e futuro, la integracion de ambos
recursos |éxicos (diccionarios y corpora de entrenamiento), como ya hemos redizado en
categorizacion de textos (Gomez 1997).

Este trabajo estd organizado como sigue. Primero, introducimos la tarea para la
resolucion de laambigtiedad Iéxicay los recursos que utilizamos. Seguidamente, describimos €
modelo en € que integramos estos elementos. Después de esto, estudiamos e proceso de
entrenamiento, seguido de la descripcion del proceso WSD. A continuacién, presentamos
nuestra evaluacion estudiando e interpretando los resultados, y finamente, describimos
nuestras conclusionesy lineas futuras.

! Denominado también resolucion de la ambigiiedad |éxica, discriminacion del sentido de las palabras,
seleccion del sentido de las palabras o identificacién del sentido de las palabras.



2 DESCRIPCION DE LA TAREA

La entrada de nuestro programa WSD consta de un conjunto de documentos en lenguaje
natural. En la sdida, los términos que componen dichos documentos de entrada, son
etiquetados con e significado correcto, de acuerdo con los sentidos proporcionados por
WordNet. El sistema hace uso de la informacion contenida en los documentos para determinar
el significado. Como es |6gico, no todos los términos tendran € mismo nimero de acepciones,
Sino que éste serd variable, dependiendo de la palabra en cuestion. Los sentidos estan
representados con etiquetas numeéricas que codifican el sentido en WordNet.

El recurso més ampliamente usado para WSD, es la coleccién de entrenamiento. Una
coleccion de entrenamiento es un conjunto de documentos etiquetados manua mente, con cada
palabra acompafiada del significado con que es utilizada. La coleccion de entrenamiento
permite a sistema deducir en nuevos documentos los significados de las palabras. En nuestro
trabgjo hemos utilizado SemCor, dada su libre disposicion y su utilizacion en trabajos
relacionados, |o que nos ha facilitado lainterpretacion del comportamiento de nuestro sistema.

3 M ODELO DEL ESPACIO VECTORIAL PARA LA RESOLUCION DE LA AMBIGUEDAD
LEXICA

Nuestro modelo de desambiguacion se basa en e modelo del espacio vectoria (Saton
1983). El modelo del espacio vectorial ha sido utilizado en muchos trabajos de recuperacion de
informacion (Lewis 1992; Salton 1983, 89), asi como en otros de categorizacion de textos
(Gomez 1997). Basandonos en estas experiencias, presentamos una adaptacion del modelo del
espacio vectorid a la desambiguacion de textos y los caminos seguidos para calcular algunos
elementos del modelo.

Nosotros utilizamos e MEV para representar €l lenguaje natural por medio de vectores
de pesos. Cada peso representa la importancia de un término, en relacién con un determinado
sentido en la expresion del lenguaje natural. Cada término sjj queda representado o indexado
por un vector de dimension m, con los pesos asignados a cada uno de los términos de
indexacion. El término i con sentido j, queda representado con el peso del término, asi como
con |os pesos de |os términos circundantes.

gi=awnsj1, Wsk1, ..., Wsknfi Wskc peso de la palabra circundante c al término sji

Para e procesamiento de los textos a desambiguar, se procede andlogamente: la
representacion de una consulta de un término ck, se realiza mediante un vector de pesos
asociados alos términos.

Ck=anci, weki, ..., Weknft Wk peso de la palabra circundante ¢ a término ck

El MEV supone que la similitud seméntica entre los objetos representados viene dada
por e coseno del angulo que forman sus vectores. Para desambiguar un término ck,
calculamos la similitud entre € contexto en € que aparece y las definiciones de los términos.
Se selecciona € término que presenta mayor similitud con el contexto, con arreglo a la
formula:
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4 ENTRENAMIENTO CON VENTANA CONTEXTUAL VARIABLE

Representamos cada término del corpora de entrenamiento, por medio de un vector,
cuyas componentes son: € peso del término en € parrafo; y los pesos de los términos que
constituyen lo que hemos denominado ventana contextual. Con este concepto, hacemos
referencia a las paabras que circundan a término a desambiguar, es decir, a las paabras que
estén en su contexto, ya que pueden suministrar informacion acerca del sentido utilizado. Asi,
para cada uno de los nombres de la coleccién de entrenamiento, calcularemos su ventana
contextual. El programa desplaza la ventana desde e principio hasta € fina de todos los
documentos que contiene € corpora de entrenamiento, considerando en cada desplazamiento
un nombre, y como palabras de contexto, cada una de las palabras circundantes. De esta
manera, Se construyen tantas ventanas contextuales como términos |exicogréficamente
distintos y con diferentes sentidos existan en la coleccion. El tamafio de la ventana contextual,
sera variable, como demostraremos, adaptandose a tamafio del parrafo donde aparece €l
nombre.

Una vez realizado esto, se construyen los vectores para la coleccion de entrenamiento y
se caculan los pesos para los distintos términos de manera analoga a Salton (Salton 1983):

wsji = tji * wj wi = log2(n/fi)

Donde t; es la frecuencia del término j con sentido i en la ventana contextual, n es el nimero
de sentidos de término i y fj es el nlmero de ventanas contextuales donde aparece e término
i. Ladimensién del espacio vectoria es variable y estd en funcion del nimero de sentidos que
tenga la palabra a desambiguar.

5 DESAMBIGUACION DEL SENTIDO DE LASPALABRAS

La técnica utilizada para la resolucion automética de la ambigtiedad 1éxica, se enmarca
dentro de la adquisicion, con representaciones contextuales, del significado de las palabras.
Una representacion contextual es una caracterizacion del contexto linguistico en € que una
palabra expresa un determinado sentido (Miller91). Por tanto, nuestro agoritmo trata de
encontrar y representar caracteristicas contextuales, a través de ventanas contextuales de
tamafio variable. En nuestros experimentos hemos considerado el parrafo, tal y como esta
definido en SemCor, como ventana contextual méaxima, entendiéndolo pues como unidad
seméntica

Con la consulta (que constituye el corpora de prueba a desambiguar) actuamos
analogamente. Primero, calculamos las ventanas contextuales de la coleccion de prueba, que
nos dard € contexto vdlido de los términos a desambiguar y, construyendo después los
vectores, calculamos la similitud. Esta nos proporcionara el sentido correcto en relacion con €
término a desambiguar de la coleccion de prueba.



6 EVALUACION

La evaluacion de sistemas WSD ha supuesto un problema en la investigacion de la
desambiguacion, de hecho, agunos desambiguadores han sido evaluados solo a través de
pruebas manual es sobre un grupo reducido de palabras. La evaluacion es muy heterogénea. En
numerosos trabajos se han utilizado diferentes métricas y colecciones de prueba. Para nuestro
trabgjo hemos adoptado las basadas en € campo de la evauacién de los sistemas de
recuperacion de informacion (Salton 1983; Frakes 1992), asi como una coleccidn de prueba de
amplia coberturay libre disposicién. Para evaluar € rendimiento, hemos realizado un test sobre
un conjunto de documentos, que sera comparado con las pruebas realizadas sobre un algoritmo
linea base. Este asigna a término a desambiguar € sentido més frecuente en € corpus
(Boguraev 1996).

6.1 Métricas de Evaluacion

Hemos utilizado la precision como métrica basica para computar la efectividad de
nuestros experimentos. El célculo puede ser realizado utilizando macroaveraging y
microaveraging (Lewis 1992). La Precision puede ser definida como el cociente entre e
nimero de términos desambiguados satisfactoriamente y e ndmero de términos
desambiguados. El macroaveraging consiste en calcular la precision para cada uno de los
términos, y luego calcular la media para cada uno de elos; y € microaveraging en calcular un
solo valor de precision medio para todos los términos.

P

' . o dc,
Pmacroav = P, = Precision del término i Pi: _
P dc, +di

T Qo

Donde dc; es é numero de desambiguaciones correctas del término i, di; € numero de
desambiguaciones incorrectas del término i y n e nimero de términos desambiguados.

_ tde
microavg tde + tdi

Siendo tdc € nimero de términos desambiguados correctamente y tdi € nimero de términos
desambiguados incorrectamente.

6.2 Coleccion de Prueba

Para nuestros experimentos, hemos utilizado SemCor (Miller 1993), que ademas de un
corpus de texto, es un lexicon, donde cada palabra en € texto hace referencia a su correcto
significado en é. Puede definirse bien como un corpus, en € que las palabras han sido
etiquetadas sintactica y seménticamente, o como un lexicon, en € cud las frases de gemplo
pueden ser encontradas por varias definiciones. SemCor es e Brown Corpus donde solo los
nombres, verbos, adjetivos y adverbios son etiquetados semanticamente con los sentidos de
WordNet. Las palabras etiquetadas no tienen punteros a WordNet. Las palabras (tales como
preposiciones, determinantes, pronombres, verbos auxiliares, etc.) y caracteres no
alfanuméricos, interjecciones y términos coloquiales no son etiquetados.



El agoritmo produce un fichero de resultados, para cada uno de los documentos
seleccionados aleatoriamente, con los sentidos inferidos para que puedan ser comparados
autométicamente con los ficheros originales.

6.3 Tamafo de la ventana contextual

Uno de los objetivos de nuestros experimentos fue decidir entre diferentes unidades
contextuales: frase, parrafo o bien otros tamafios de ventanas.

Para ello, hemos seleccionado aleatoriamente cuatro documentos o textos de SemCor
considerados individualmente: br-al4, br-j09, br-k11 y br-k14. Estos textos han representado
el papel de ficheros de entrada (sin etiquetas).

Para comparar nuestro agoritmo, como hemos comentado anteriormente, hemos
decidido implementar un algoritmo linea base (Boguraev 1995), y confrontarlo con nuestros
experimentos. Primeramente, hemos tomado como unidad contextua la frase, tal y como la
define SemCor.
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Figural: Microaveraging y macroaveraging para una ventana contextua de
tamario frase.

La precison microaveraging y macroaveraging obtenida por nuestro algoritmo,
utilizando como tamarfio de ventana contextua la frase, es més baja que la obtenida por €
algoritmo linea base (ver Figura 1). La unidad contextua frase no tiene un tamafio fijo, sino
variable en SemCor, puesto que cada frase puede tener un nimero distinto de términos. De
este experimento se puede concluir que la unidad contextual frase no es el tamafio éptimo.

En segundo lugar hemos tomado diferentes tamafios de ventana contextual como
adquisicion de conocimiento (de 10 a 60 términos) y hemos realizado los experimentos para
los mismos ficheros seleccionados anteriormente. Se muestra en la Figura 2 la precision
miCroaveraging y macroaveraging.
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Figura2: Microaveraging y macroaveraging para una ventana contextual con un
tamario en € intervalo (10,60).



Podemos observar que, conforme aumenta el tamario de la ventana contextual, mayor es
la precison de nuestro algoritmo. Hemos considerado como tamafio méximo 60 términos
circundantes, debido a que éste es el nimero significativo maximo computado en SemCor por
nuestro algoritmo y a partir de este tamafio se obtienen resultados idénticos.

Se obtiene empiricamente que cuanto mayor es la ventana contextual mas precision
alcanza nuestro agoritmo, puesto que se adquiere mejor contexto, asi cuando el tamafio de la
ventana contextual se aproximaa parrafo se consigue la mayor precision.

Macroaveraging Microaveraging
Algoritmos WSD
Precision
Basado MEV 83% 78,6%
Linea Base 81% 76%

Tabla 1. Resultados totales de nuestros experimentos.

6.4 Resultados e Interpretacion

La precision obtenida por nuestro algoritmo es alta. En la Tabla 1 podemos observar las
medias macroaveraging y microaveraging para la precisién, obtenidas en nuestros
experimentos. De nuevo hemos utilizado los mismos ficheros que en € céculo de tamafio
Optimo de la ventana contextual: br-al4, br-j09, br-k11y br-k14

Destacamos que hemos probado nuestro algoritmo con todos los nombres en un
subconjunto del corpora no restringido, haciendo distincién entre el gran nimero de sentidos
de WordNet.

7 Conclusionesy Futuros Trabajos

En este trabgjo hemos presentado un nuevo enfoque para desambiguar el sentido de las
palabras de SemCor, combinando el modelo del espacio vectoria con un algoritmo basado en
el aprendizaje. Hemos utilizado € Modelo del Espacio Vectorial, ampliamente usado en
recuperacion de informacion, y el concepto de ventana contextual de tamarfio variable. Hemos
obtenido buenos resultados en la resolucién de la ambigiiedad de términos polisémicos, como
son los términos de SemCor etiquetados con |os sentidos de WordNet.

El agoritmo estd tedricamente fundamentado y ofrece una medida general de la
relatividad semantica para aglin nimero de nombres en un texto. En e experimento, €
algoritmo desambigu6é cuatro textos de SemCor. Los resultados fueron obtenidos
autométicamente comparando |as etiquetas de SemCor con los calculados por € agoritmo, o
cual permite la comparacién con otros métodos de desambiguacion. La evaluacion del
comportamiento del algoritmo proporciona resultados positivos, a pesar de la dificultad de la
tareay de la gran variedad de sentidos definidos en WordNet por palabra.

Por otro lado, nuestro enfoque puede facilitar en e futuro, la integracién de varios
recursos |éxicos, como diccionarios y corpora de entrenamiento. Creemos que combinando las
definiciones de los términos del diccionario con las ventanas contextuales construidas a partir
de cérpora de entrenamiento, obtendremos mejores resultados.
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