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Abstract. La desambiguacion automatica de sentidos de palabras es una
tarea necesaria para muchas otras operaciones en el procesamiento de
lenguaje natural. Inspirados por el trabajo de McCarthy at al. (2004),
presentamos una variante de su método que desambigua una ocurrencia
especifica de una palabra dada y no tan sélo encuentra el sentido mas
frecuente de esta palabra. Aunque el trabajo esta en progreso, los
resultados son prometedores.

1. Introduccion

La desambiguacion automatica de sentidos de palabras se ha convertido actualmen-
te en una tarea intermedia (tarea complementaria para muchas otras operaciones [5,
7]) y necesaria para muchas de las areas que incurren en el tratamiento del lenguaje
natural, tales como traduccion automatica, recuperacion de informacion, analisis te-
matico y de contenido, analisis gramatical, procesamiento de habla, procesamiento de
texto, etc. Es por esto, que la importancia de saber el sentido de una palabra es fun-
damental para poder completar, deducir o inducir resultados en las areas mencionadas
anteriormente.

El objetivo principal de este trabajo, es exponer un nuevo método para la desambi-
guacion automatica de sentidos de palabras.

La premisa en la que se basa el método propuesto es: dos palabras diferentes tienen
significados similares si ocurren en contextos locales idénticos. Consideremos la si-
guiente oracion:

The new facility will employ 500 of the existing 600 employees

La palabra facility tiene 5 posibles significados en WordNet 2.0 [2]: installation,
proficiency | technique, adeptness, readiness, toilet/bathroom. Encontramos palabras
que aparecieron en el mismo contexto que facility, usando una base de datos de de-
pendencias sintacticas recopiladas de WordNet 2.0, las cuales se muestran en la ta-
bla 1.
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Tabla 1: Palabras similares a facility

Palabra Frecuencia
Plant
Company
Operation
Industry

Firm

Unit
Enterpise
Corporation
Machina
Department
Pilot
Manufacturer
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El sistema propuesto para desambiguar sentidos de palabras en forma automatica
esta dividido en tres partes descritos a continuacion.

2. Creacion de la base de datos de recursos sintacticos

La base de datos de recursos sintacticos esta conformada por diferentes tuplas sin-
tacticas, cada una de las cuales comprenden una palabra principal, la que llamaremos
cabeza, y un conjunto de palabras secundarias, las que llamaremos colas, que depen-
den sintacticamente (gramaticas de dependencia) de la cabeza, en el marco de una
oracion especifica. De esta manera, la tupla de una cabeza, podria ser representada
por una lista de colas:

Tupla (cabeza) = {cola_1, cola_2, cola 3, ..., cola_n}

Las gramaticas de dependencia representan las oraciones como un conjunto de re-
laciones de dependencia sintactica, las cuales forman un arbol que conectan todas las
palabras en una oracion. Una palabra en una oracion puede tener diferentes modifica-
dores (colas), sin embargo so6lo puede modificar a una palabra (cabeza). La raiz del
arbol de dependencia no modifica a ninguna palabra y puede ser llamada la cabeza de
la oracion [3]. La obtencion de estas relaciones para la creacién de nuestras tuplas,
fueron obtenidas usando el analizador sintactico MINIPAR [4], el cual logra resulta-
dos de hasta 80% de efectividad en la obtencién de este tipo de relaciones. Asi mis-
mo, el corpus que se uso, fue el de SEMCOR 2.0, del cual extrajimos sus oraciones y
las parseamos con MINIPAR, obteniendo arboles de constituyentes, de ellos los ar-
boles de dependencia y, finalmente, las mencionadas relaciones de dependencia sin-
tactica. Por ejemplo:

He likes the woman very much
Las relaciones de dependencia obtenidas serian:

Tupla (Like) = {he, woman, very much}
Tupla (woman) = {the}



De esta manera, a medida que se van parseando las diferentes oraciones, los ele-

mentos de cada tupla se van incrementando o repitiendo.

Es necesario aclarar que en la construccion del recurso sintactico se tuvo un trata-

miento especial que puede ser resumido en 3 casos:

a.

Con las preposiciones, ya que de acuerdo a nuestro criterio, €stas no aportan mu-
cha semantica por si mismas. A continuacion se muestra un fragmento de una
oracion:
The jury further said in term end presentments that the
City_Executive_Committee, which had over-all charge of the election...

El analizador sintactico (en adelante parser), al parsear la parte resaltada en negri-
ta nos muestra el siguiente resultado:

18 (charge ~ vV E1l i (gov fin))

E9 (() overall N 18 subj (gov charge)
(antecedent 17))

19 (of ~ Prep 18 mod (gov charge))

20 (the ~ Det 21 det (gov election))

21 (election ~ N 19 pcomp-n (gov of))

Si obtuviéramos las tuplas de dependencia sintactica de la manera tradicional
tendriamos tres tuplas, tal como se muestra a continuacion:

Tupla (Charge) = {of}
Tupla (of) = {election}
Tupla (election) = {the}

En cambio, si hubiéramos obtenido las tuplas de dependencia sintactica sin tener
en cuenta las preposiciones:

Tupla (Charge) = {election}
Tupla (election) = {the}

Al comparar las diferentes tripletas generadas por ambos métodos, se puede
apreciar que el caso en el cual se “ignoran las preposiciones” tiene mas semantica
que el anterior. Esta modificacion es mas notoria en los verbos, ya que muy fre-
cuentemente estos siempre son modificados por frase preposicionales.

Asimismo, otras de las caracteristicas que es necesario resaltar en la construccion
de nuestro recurso sintactico es que incluimos como parte del conjunto de modi-
ficadores de la cabeza, la palabra a la cual modifica la cabeza, lo cual no es
muy usual en la construccion de este tipo de recursos, pero la idea principal en la
construccion de este recurso es conseguir tuplas que tenga fuerte relacion sintac-
tica y semantica. Observemos el siguiente fragmento de oracion:

It urged that the city take steps to remedy this problem.

El parser nos daré el siguiente resultado en lo que respecta al texto en negritas:

11 (remedy ~ V EO i (gov inf))

E10 (() it N 11 subj (gov remedy) (antecedent E5))
14 (this ~ Det 15 det (gov problem))

15 (problem ~ N 11 obj (gov remedy))
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Si obtuviéramos las tuplas de dependencia sintactica de la manera tradicional
tendriamos dos tuplas, tal como se muestra a continuacion :

Tupla (remedy) = {problem}
Tupla (problem) = {this}

Si obtuviéramos las tuplas de dependencia sintactica, incluyendo como parte de
los modificadores la palabra a la cual modifica la cabeza obtendriamos:

Tupla (remedy) = {problem}
Tupla (problem) = {this, remedy}

Como se puede observar el conjunto de elementos Tupla (problem) tiene mas
semantica en el segundo caso que en el primero, ya que el hecho de ver en el
primer caso que la palabra remedy es modificado por this, no aporta nada exclu-
yente en nuestro recurso, es decir, this podria modificar a cualquier sustantivo, en
cambio en el segundo caso vemos como parte de los modificadores de problem la
palabra remedy, lo cual hace que la tupla tenga mayor peso semantico.

Cabezas iguales léxicamente. Es necesario notar la posibilidad de encontrar ca-
bezas iguales Iéxicamente, que tengan diferentes POS (part of speech) o diferen-
tes sentidos, lo cual hace que sean cabezas diferentes, tal como se muestra a con-
tinuacion:

I dictate a letter
Tupla (Dictate) = {1, letter}

1 followed the dictates of my conscience
Tupla (Dictate) = {The, of}

El wordterm Dictate puede ser verbo o sustantivo, de tal manera que ambas cabe-
zas seran tomadas como diferentes, ya que una misma palabra puede desempefiar



diferentes roles sintacticos en una oracion, y suponemos que los contextos de un
mismo wordterm que tiene diferentes POS suelen ser diferentes.

La informacion necesaria para obtener los POS, son proporcionadas por los resul-
tados que ya vienen con SEMCOR y ademas, por los resultados obtenidos por
MINIPAR al haber procesado las oraciones de dicho corpus. De esta manera, se
tiene dos fuentes de informacion al respecto, las que permitiran discriminar al
menos sintacticamente aquellas cabezas cuya POS difiera en ambos recursos.

3. Modulo de Consulta

A continuacion se describe el modulo de consulta de palabras similares usando
nuestro Sistema de Recuperacion de Informacion (SRI).

El objetivo principal de nuestro SRI, es obtener palabras similares (figura 3), las
cuales suelen usarse en contextos similares al de la palabra que se quiere desambi-
guar. A estas palabras la llamaremos de ahora en adelante vecinos.

Tupla sintactica de la
palabra a desambiguar SISTEMA DE RECUPERACION
DE INFORMACION

Vecinos

A 4

Grafico 3: Entradas y salidas del SRI

Nuestro SRI esta basado en el Modelo de Espacio Vectorial —el esquema TF-IDF
[1]-, el cual generalmente es aplicado para tareas de clasificacion y similitud de do-
cumentos, representando cada documento por un vector y comparandolos usando es-
quemas multidimensionales; sin embargo para nuestra tarea, un documento equivaldra
a una tupla, como las que mencionamos anteriormente.

Al finalizar el proceso anterior, obtuvimos cerca de 50.000 tuplas en nuestra base
de datos de recursos sintacticos, las cuales tienen el siguiente formato:

Tupla (cabeza) = {(cola_1,frec); (cola 2, frec); (cola_3, frec); ...; (cola_n, frec)}

Como parte del modelo del Espacio Vectorial, es necesario calcular la Frecuencia
Normalizada del Término (TF) que en nuestro caso seria de una cola, la Frecuencia
Inversa del Documento (IDF) que en nuestro caso se refiere a la tupla, y el Peso del
Termino (w).

La Frecuencia Normalizada(TF) de una cola se calcula con la siguiente formula:

. ﬁ"eqz', j
fij=—"—"—
max frequ, ;
donde:

Sreqi, = Frecuencia de la cola i en la cabeza j.

v



max fieq,; = Maxima frecuencia de las colas que pertenecen a esa cabeza.
La Frecuencia Inversa de una cola se calcula con la siguiente formula:

idfi = log Y

i

donde:

N = Numero total de cabezas en el sistema.
ni = Numero de cabezas en la cuales aparece la cola i.

Finalmente, el Peso de una cola lo calculamos con la siguiente férmula :

N
wi,j = fi,jxlog—
ni
El TF, muestra la importancia de una cola respecto a la cabeza que modifica, de tal
manera, que el peso de una cola respecto a una cabeza, aumenta si ésta aparece mas a
menudo con dicha cabeza, sucediendo lo contrario con el IDF, que muestra la impor-
tancia de una cola respecto al resto de cabezas de nuestro recurso, de tal manera que
el peso de una cola disminuye si aparece mas a menudo en todas las demas cabezas,
ya que las colas muy frecuentes en otras cabezas discriminan poco a la hora de repre-
sentar la cabeza mediante un vector.
Al final de calcular las formulas mencionadas, cada cabeza es representada en
nuestro SRI por un conjunto de tuplas cuaternarias:

Tupla(i) = {(COlal,lfl,idfl, Wl), (colaz,tfz,idfz, wz) ..... (colan,tfn,idﬁ, wn)}

Tal como se ve en la Figura 3, nuestro SRI recibe como entrada una tupla, que se
encuentra en funcion de la palabra que se desea desambiguar, la cual se representard
por un vector (g), y cada tupla de nuestro recurso se representard por un vector (vj), de
tal manera que es muy facil intuir que el nimero de dimensiones del vector vj, es
mucho mayor al nimero de dimensiones del vector ¢, ya que en varios casos las di-
mensiones de ¢ oscilan entre 1 y 5 dimensiones como maximo, mientras que las di-
mensiones de los vectores del recurso varian entre 1 y 13.500. El SRI se encarga de
comparar el vector entrante con los aproximadamente 50.000 vectores que dispone-
mos en nuestro recurso, siendo necesario para ello igualar previamente las dimensio-
nes de ambos vectores rellenando de 0 (ceros) aquellas dimensiones que no tengan va-
lor para cualquiera de los dos vectores a comparar; de esta manera construimos un
sistema de vectores de ‘n’ dimensiones.

El modelo de vectores propuesto para evaluar el grado de similitud de ‘¢’ y ‘v’
puede ser cuantificado por el coseno del angulo entre estos dos vectores, como lo
muestra la siguiente expresion:

Valor = M
Vj| x q

4 2 t 2
\/ Wi, X \/ . Wigq
i=1 ’ i=1



De esta manera, al comparar ‘g’ con cada una de los vectores de nuestro recurso se
obtendrén los vecinos de ‘g’, es decir, aquellas palabras que son usadas en el mismo
contexto sintactico (palabras similares de acuerdo a nuestra hipotesis) que la palabra
que se quiere desambiguar. El valor de comparacion entre los vectores oscila entre 0 y
1, de tal manera que el SRI tiene como parametro configurable el umbral sobre el que
se tomaran los vecinos que satisfagan dicho limite. A continuacién, se muestra un
ejemplo de los procesos que se han explicado hasta el momento. Para ello damos la
siguiente oracion:

Pelham said Sunday night there was research being done on whether

the quickie vote on the increase can be repealed outright or whether

notice would have to first be given that reconsideration of the action
would be sought

La palabra que se desea desambiguar es aquella que esta resaltada en negrita, de tal
manera que el parseador nos da la siguiente respuesta:

>

E6  (() fin C * )

1 (Pelham ~ N 2 s (gov say))

2 (said say V E6 i (gov fin))

E10 (() Pelham N 2 subj (gov say) (antecedent 1))
E2 (() fin C 2 fc (gov say))

3 (Sunday _DATE N 5 nn (gov there))

4 (night TIME N 5 nn (gov there))

5 (there ~ N 6 S (gov be))

[ (was be VBE E2 i (gov fin))

7 (research ~ N 6 pred (gov be))

E1L (() there N 7 subj (gov research) (antecedent 5))
E1 (() vpsc C 6 mod (gov be))

E8 (() ~ N El s (gov vpsc) (antecedent 5))
8 (beingbe be 9 be (gov do))

9 (done do V E1l i (gov vpsc))

E12 (() ~ N 9 obj (gov do) (antecedent ES8))
10 (on ~ Prep 9 mod (gov do))

EO (() fin C 10 pcomp-c (gov on))

11 (whether ~ COMP EO c (gov fin))

12 (the ~ Det 18 det (gov vote))

15 (quickie ~ N 18 nn (gov vote))

18 (vote ~ N 24 s (gov repeal))

19 (on ~ Prep 18 mod (gov vote))

20 (the ~ Det 21 det (gov increase))

21 (increase ~ N 19 pcomp—-n (gov on))

22 (can ~ Aux 24 aux (gov repeal))

23 (be ~ be 24 be (gov repeal))

24 (repealed repeal V EO i (gov fin))

E13 (() vote N 24 obj (gov repeal) (antecedent 18))
25 (outright ~ A 24 mod (gov repeal))

E5 (() fin C E6 conj (gov fin))

E4 (() fin C E5 mod (gov fin))

27 (whether ~ COMP E4 c (gov fin))

28 (notice ~ N 30 s (gov have))



(would ~ Aux 30 aux
(have ~ V E4 i
(() notice N 30
(0 inf C 30 fc
Q) ~ N E3 s
(to ~ Aux 34 aux
(first ~ A 34 guest
(be ~ be 34 be
(given give V E3 i
(() ~ N 34 obj
(that ~ N 34 obj2
(reconsideration ~ N
(of ~ Prep 36 mod
(the ~ Det 39 det
(action ~ N 37
(would ~ Aux 42 aux
(be ~ be 42 be
(s seek V E5
((

reconsideration N

(antecedent 36))

La tupla de entrada para el SRI seria:

(gov
(gov
subj
(gov
(gov
(gov
(gov
(gov
(gov
(gov
(gov
42

(gov
(gov

pcomp-n

(gov
(gov
i

42

have))
fin))

(gov have)
have))
inf)
give))
give))
give))
inf))
give)
give))

(antecedent 28))

(antecedent 28))

(antecedent E7))

s (gov seek))
reconsideration))

action))

seek))
seek))

(gov fin))
(gov seek)

obj

Tupla (give) = {to, first, be, that}

64;5;give#v;compliment#v;

elucidate#v;
furlough#v;

purge#v;

subjected#v;
appealed#v;

institutionalize#v;

affix#v;
Plank#v;

blister#v;

[oNeoNeoNoNoNoNolNolNoNol

4. Médulo de Comparacion de Sentidos

(gov of))

Y después de representar esta tupla mediante un vector y compararla con los 50.000
vectores de nuestro recurso mostramos solo los 10 primeros vecinos que nos devuel-
ve el SRI.

.7771929712308179993812420559;
.7771929712308179993812420559;
.7771929712308179993812420559;
.7771929712308179993812420559;
.6271537644354673318597131884;
.6179626357753570443460836606;
.6179626357753570443460836606;
.6108212000930284082289107035;
.5773502691896263507478894519;
.5773502691896248623516308943;

Este médulo se basa principalmente en el método propuesto por Diana McCarthy et
al. [6], con dos diferencias:

El método de McCarthy es usado para encontrar el sentido més predominante de
una palabra, para lo cual toma como entrada los vecinos que obtiene del Tesauro
de Lin [3] para una palabra determinada.



Nuestra propuesta usa el método de McCarthy para obtener no el sentido mas
frecuente de una palabra; sino para determinar el sentido que le corresponde a
dicha palabra en un contexto especifico.

b. El método propuesto no usa la ponderaciéon que hace Lin para cada vecino, sino
que usamos el valor que nos devuelve nuestro SRI, el cual a diferencia del de
Lin, pondera los vecinos de acuerdo a un contexto local especifico.

Es necesario obtener un peso para cada sentido de la palabra a desambiguar tenien-
do en cuenta los vecinos obtenidos en el proceso anterior. Para ello la formula que
usamos para obtener el peso de cada sentido es la siguiente:

wnss(wsi, ny)

z SRI(w,nj)x
ni € Nw ’ A
’ Zwsz-' e senses(w) wnss(wsr . )

wnss(Wsi, 1j) = MaX ns e senses(n)(WHSS(WSi, 1Sx))

La funcién wnss que realiza la comparacion entre dos sentidos, usa el paquete
WordNet::Similarity de Siddharth Patwardhan, Ted Pedersen, and Jason Michelizzi,
el cual contiene diversas medidas de similitud, de las cuales s6lo hemos usado las de
JCN, LESK y LIN.

La Tabla 2 muestra los resultados obtenidos al procesar 150 palabras tomadas en
forma aleatoria de WordNet.

Tabla 2: Resultados finales usando 3 diferentes medidas

Medida Precision ( % )
JCN 63 %
LESK 65 %
LIN 60 %

5. Conclusiones

Hemos presentado un método para la desambiguacion de sentidos de palabras to-
mando en cuenta la similitud entre palabras que se usan en contextos similares. Nues-
tro trabajo fue inspirado por las ideas de McCarthy et al. [6]. Sin embargo, los tltimos
autores tan solo aplicaron su idea a la determinacion del sentido mas frecuente en ge-
neral en el lenguaje. A diferencia, nuestra intencidn era aplicar la misma idea para de-
sambiguar el sentido especifico en un contexto dado, sin promediar por todas las ocu-
rrencias de la palabra dada en todos los textos de un corpus.

Aunque nuestro trabajo esta en progreso, los resultados presentados en la tabla 2 se
ven muy prometedores. Esperamos mejorarlos con una seleccion mas fina de los ras-
gos de las relaciones sintacticas Utiles para nuestro método: por ejemplo, ignorar las
palabras sin sentido, ignorar ciertos tipos de relaciones sintacticas, etc. Otra idea seria
probar otros tipos de contextos: coocurrencias dentro de la misma oracion o del mis-



mo parrafo, distancia lineal entre las palabras, distancia entre las palabras en el arbol
sintactico, etc., y combinar los resultados obtenidos con diferentes tipos de contexto.
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