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Resumen. Se presenta una revision y comparacion de los métodos para la
evaluacion de la desambiguacion de los sentidos de las palabras (WSD, por sus
siglas en inglés: Word Sense Disambiguation). Basandose en esta revision, se
propone una clasificacion caracteristicas de los modelos de WSD que se pueden
modificar para mejorar el modelo.
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1 Introduccion

Las palabras en el lenguaje pueden tener varias sentidos, o acepciones: un banco
puede ser un mueble, la orilla del rio, un conjunto de peses, o una organizacion
financiera. Tales palabras se llaman polisémicas.

En el procesamiento del lenguaje natural (PLN) incluye la tarea de asignar una
acepcion seleccionada de un inventario de sentidos predeterminado (por ejemplo, un
diccionario), a una palabra polisémica en el texto dado. Esta tarea se llama la
desambiguacion de los sentidos de las palabras (WSD, por sus siglas en inglés: Word
Sense Disambiguation). Es un proceso muy importante para los sistemas de PLN que
realizan el procesamiento del lenguaje a nivel semantico [29]. Sin embargo, es una
tarea muy dificil. Aunque los primeros intentos de solucionar este problema se
remontan al 1949 [17], la calidad de los métodos actuales no es suficiente [16].

El desempeiio de un sistema de WSD se caracteriza por su cobertura (coverage) C,
precision Py recuerdo (recall) R, los cuales se combinan en la medida cumulativa F:
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donde N es el numero total de las palabras en la entrada, A es el nimero de las
palabras para las cuales el sistema dio alguna respuesta —dado que para ciertas
palabras el sistema no propuso ningun sentido: dijo “no s¢”— y K es el namero de las
palabras para las cuales el esta respuesta resultd correcta.

Gale et al. [13] estimaron los limites superior e inferior para el desempefio que
pueden alcanzar los sistemas de WSD. El limite superior es el grado de acuerdo de
anotadores humanos, que es 90%. El limite inferior corresponde al sentido mas
frecuente: es la proporcion de las veces cuando la acepcion mas frecuente de una
palabra es la correcta; es usualmente alrededor del 60% [12].



Hasta el principio de la década de 2000 la WSD fue tratada sobre todo como una
tarea aislada, no integrada en alguna aplicacion real del PLN. Ademas, el diccionario
WordNet en inglés [11] fue utilizado como el tnico inventario de sentidos en el area,
lo que efectivamente lo convirtié en un inventario de sentidos estdndar. Por lo tanto,
practicamente todos los sistemas de WSD se evaluaron en las mismas condiciones, lo
que facilité la comparacion del desempeiio de los sistemas.

Sin embargo, a partir de mediados de la década de 2000 numerosos autores [1, 2,
16] demostraron que el uso del WordNet como el Unico inventario de sentidos
estandar y la consideracion de la WSD como la tarea aislada dirigieron a las
soluciones del problema de WSD que se aplicaban mal en las tareas reales del PLN.

Para mejorar el desempefio de los sistemas de WSD, se han sugerido varias
medidas: unir las acepciones del WordNet para obtener inventarios de sentidos de
granularidad mas gruesa [1, 15]; usar las caracteristicas 1éxicas de varios idiomas y
corpus paralelo [3—-6, 18, 19] (este enfoque se conoce como la WSD en varios idiomas
o la WSD multilingiie); tratar un problema de WSD como una tarea de traduccion de
palabras para poder incorporar los médulos de WSD directamente en los sistemas de
traduccion automatica (TA) [2, 8, 9, 10, 27].

Con eso, todas estas modificaciones llevaron a la aparicion de ciertas dificultades
en la evaluacion y comparacion del desempeiio de los sistemas de WSD, ya que los
resultados no eran evaluados con respecto al mismo inventario de sentido estandar.

En este trabajo presentamos nuestra clasificacion de las distintas direcciones para
la mejora de los métodos para la WSD. A cada una, le corresponde su tipo de
evaluacion, lo que nos da una clasificacion de los métodos para la evaluacion de
WSD. En las tres siguientes secciones (secciones 2, 3 y 4) analizamos tres diferentes
tipos de los métodos o las aplicaciones de WSD, con el proposito de demostrar que en
todos ellos se observan las mismas direcciones de mejora y las mismas metodologias
de su evaluacion. Eso nos lleva a la clasificacion que buscamos, la cual la
presentamos en la seccion 5.

2 Caso de mejoras de la WSD basadas en las modificaciones de
los inventarios de sentidos

Uno de los factores que dificultan esta tarea es el hecho de que las acepciones en
los diccionarios son discretas, mientras que el significado de una palabra ocupa un
diapasén continuo [7, 14].

Navigli [15] sostiene que la granularidad de sentidos demasiada fina es uno de los
principales obstaculos para el éxito de la WSD. El presenta un método para reducir el
nivel de granularidad del inventario de sentidos WordNet a través del mapeo de las
acepciones del WordNet sobre las acepciones de un diccionario con jerarquia
semantica elaborada manualmente, el Diccionario Oxford de Inglés.

Como resultado de este mapeo, Navigli obtiene un inventario de sentidos de
granularidad gruesa, donde cada acepcion corresponde al menos a un sentido del
WordNet. La reduccion del nimero de las acepciones resulta el 33,54% (de 60.302 a
40.079 acepciones) y la disminucion del grado de polisemia es de 3,14 a 2,09.

Para evaluar el aumento del desempefio de la WSD con el inventario de sentidos de
granularidad madas gruesa, Navigli ejecuta cinco sistemas de WSD en la tarea



Allwords en inglés de Senseval-3 [20] con el inventario de sentidos nuevo en lugar de
WordNet. De esta manera el autor evaliia el aumento del desempefio de los sistemas
de WSD elegidos en comparacién contra su desempefio con el inventario de sentidos
original de granularidad fina.

La tarea Allwords en inglés de Senseval-3 requiere de los sistemas de WSD
asignar una acepcion de un inventario de sentidos a 2.081 palabras de un conjunto de
301 oraciones de la ficcion, noticias y editoriales.

Los sistemas elegidos fueron los tres mejores sistemas de WSD de Senseval-3:
GAMBL [21], SenseLearner [22], y KOC [23], y el mejor sistema sin supervision
IRST-DDD [24]. Navigli también incluye un algoritmo de WSD basado en
conocimiento que se llama Structural Semantic Interconections [25], ya que éste
supera a todos los sistemas que funcionen sin entrenamiento.

Todos los sistemas mostraron un aumento de la medida-F de mas de 10% en
comparacion con sus resultados para la misma tarea con el inventario de sentidos de
granularidad fina. El desempefio para la linea base del sentido mas frecuente, asi
como la linea base del sentido al azar también aumento el 15%.

Snow et al. [1] nota que "diferentes aplicaciones de PLN requieren diferentes
granularidades de acepciones a fin de aprovechar mejor las diferencias de los sentidos
de la palabra, y que para muchas aplicaciones acepciones del WordNet son demasiado
finas." En [1] la tarea de la fusion de acepciones se presenta como un problema de
aprendizaje supervisado. Como ese tipo de problemas requiere los datos de
entrenamiento, los agrupamientos (o los clusters) de acepciones hechos y etiquetados
manualmente se usan para entrenamiento. Los autores entrenan un clasificador
discriminativo sobre la amplia variedad de caracteristicas derivadas de la estructura
del WordNet, la evidencia basada en corpus, y la evidencia de otros recursos 1éxicos.
Asi se obtienen varios WordNets con acepciones agrupadas de granularidad diferente.

Para evaluar el desempefio de la WSD con los inventarios de sentidos de
granularidad mas gruesa Snow et al. aplican un método similar a ¢l de Navigli [15]:
“Sabiendo las respuestas anteriores de los sistemas en Allwords en inglés de
Senseval-3, podemos evaluar los mismos sistemas en el mismo corpus, pero
utilizando el inventario de sentidos de granularidad gruesa proporcionado por nuestra
taxonomia de acepciones agrupadas”. Como prueba de los sistemas se eligieron los 3
sistemas mejores que participaron en Allwords en inglés de Senseval-3: [21, 22, 23].

Snow et al. afirman que es obvio que cualquier agrupacion de acepciones aumenta
el desempefio de los sistemas de WSD. Por lo tanto, en [1] se introduce un inventario
de sentidos aleatorio con la agrupacioén de las acepciones de la misma granularidad
que las obtenidas y se realiza la evaluacion de cada sistema para estos tres inventarios
de sentidos, a diferencia de la comparacion hecha por Navigli, donde se compara el
desempeiio tinicamente con los dos inventarios (fino y grueso) de sentidos.

En [1] se muestra que, aunque la WSD con el inventario de sentidos de
granularidad mas gruesa supera a la WSD con uno de granularidad fina mas del 10%
de la medida-F, un maximo de sélo el 3,55% (un promedio por los 3 algoritmos de
WSD) de mejora de la medida-F se obtiene si se compara contra el inventario de
sentidos aleatorio de la misma granularidad. También agregan que este aumento se
puede observar sélo con un umbral adecuado para el agrupamiento aleatorio.



La revision de los articulos sobre el aumento del desempefnio de los sistemas de
WSD aislados debido al uso de los inventarios de sentidos de granularidad gruesa,
muestra que en ese caso para evaluar el desempefio de la WSD se necesitan:

— varios sistemas de WSD existentes,

— un conjunto de datos estdndar para el experimento, por ejemplo wuna tarea
Allwords en inglés del Senseval-3,

— los inventarios de sentidos con diferentes granularidades, el de granularidad
gruesa siendo derivado del de granularidad fina,

— preferiblemente, un inventario de sentidos aleatorio con la misma granularidad
que la del modificado.

Entonces se compara el desempefio de los sistemas de WSD para el mismo
conjunto de datos contra diferentes inventarios de sentidos y los resultados de la
comparacion se presentan como la evaluacion de la mejora introducida en un trabajo.

Admitimos que la cantidad de los trabajos observados en esta seccion es bastante
limitada. Sin embargo, son precisamente los trabajos que demuestran el enfoque mas
comun para la evaluacion de resultados en este tipo de investigaciones.

3 Caso de la WSD multilingiie

Una estrecha relacion entre la traduccion automatica (TA) y la WSD puede ser
observada a través de dos ramas de los trabajos: textos paralelos mejorando una tarea
de la WSD aislada y la WSD mejorando los existentes sistemas de TA. En esta
seccion analizamos el primer grupo.

Diab [3] analiza la posibilidad de la creacion sin supervision de un corpus
etiquetado con sentidos (o acepciones) para las lenguas que carecen de los recursos
existentes y su aplicacion para WSD supervisada. En su trabajo la autora se basa en el
hecho que lexicalizacion de un concepto, una nocion, entre lenguajes tiende a ser
consistente, conservando algunos rasgos fundamentales de su semantica, y al mismo
tiempo variable a través de las preferencias de traductor, de los contextos y estilos.
Diab extrae las caracteristicas léxicas de los corpus paralelos y las utiliza para
aumentar el desempefio de un sistema de WSD supervisado. Para evaluar sus
resultados, la autora compara el desempefio de su sistema mejorado con otros
sistemas que participaron en el taller de Senseval-2, ejecutandolos en el conjunto de
datos estandar Allwords en inglés de Senseval-2.

Ng et al. [4], asi como Diab, tienen como objetivo reducir el costo de la anotacion
de los corpus para la WSD supervisada. Sin embargo, su enfoque es algo diferente a
lo de Diab. Ellos usan un corpus paralelo de chino-inglés alineado por palabras de
forma automatica para etiquetar con las correspondientes traducciones un corpus en
inglés que se utiliza para el entrenamiento de un sistema de WSD supervisado. En el
caso de los sustantivos eclegidos para el etiquetado a menudo pasa la fusion de los
sentidos que se consideran como acepciones diferentes en el WordNet inglés con la
base de la misma traduccién en chino.

Se debe notar que este enfoque es opuesto al de Diab ya que ella usa un conjunto
de diferentes pero sindnimas traducciones de una palabra polisémica como las
caracteristicas adicionales para la mejor desambiguacion de los sentidos de las



palabras. Sorprendentemente, el enfoque de Ng et al. es similar a los descritos en la
seccion 2 debido a la fusion de sentidos.

Por lo tanto, la evaluacion de los resultados en [4] se realizd de acuerdo a la
metodologia de la seccidon 2: los autores compararon los resultados para los diferentes
etiquetados con sentidos —uno con respecto al WordNet inglés original y el otro con
respecto a su inventario de sentidos modificado— para un elegido sistema de WSD
[26] en un subconjunto estandar de los sustantivos mas dificiles de la tarea de la
muestra Iéxica (en inglés: lexical sample) inglesa del Senseval-2.

Ide [5] realiza una investigacion dirigida a determinar el grado en que los
equivalentes de traduccion para los diferentes significados de una palabra polisémica
inglesa son lexicalizados diferentemente a través de una variedad de idiomas.
También determina si esta informacién puede utilizarse para estructurar o crear un
conjunto de distinciones de sentidos util para las aplicaciones del  PLN.
Lamentablemente, en este trabajo la autora no investiga la aplicacién real de sus
resultados a un sistema de WSD, por lo tanto, no se propone una metodologia de
evaluacion de la WSD.

Sin embargo, en los trabajos posteriores Ide et al. [18, 19] proporcionan una
investigacion mas profunda de los resultados obtenidos en [5]. Su investigacion es
similar a [4], ya que los autores explotan las traducciones obtenidos de corpus
paralelos para determinar las diferencias en sentidos que pueden utilizarse para el
etiquetado de sentidos automatico y otras tareas de la desambiguacion. En [5] los
agrupamientos de las traducciones correspondientes se utilizaron como etiquetas de
sentidos para un conjunto de sustantivos polisémicos y compusieron un inventario de
sentidos alternativo. El mismo algoritmo del agrupamiento se usé como el algoritmo
de WSD. Para el mismo conjunto de sustantivos polisémicos dos anotadores
realizaron etiquetado de sentidos manual como un etiquetado de referencia.

Para evaluar los resultados del etiquetado obtenido automaticamente con el
algoritmo de WSD elegido, las etiquetas se compararon de forma manual con las
proporcionadas por los anotadores humanos para el mismo conjunto de sustantivos.
Aunque el porcentaje total de discordancia entre las etiquetas de los sentidos
obtenidas automaticamente con las establecidas por los seres humanos es mas del
35%, la diferencia entre cada anotador humano y el algoritmo es so6lo el 10-13%.

En esta seccion para evaluacion de los métodos de WSD se han presentado:

— los métodos de WSD referenciales incluyendo el etiquetado manual,

— los conjuntos de datos experimentales estdndares, por ejemplo conjuntos de
sustantivos polisémicos ,

— en el trabajo de Ng et al. [4] se usaron diferentes inventarios de sentidos.

En resumen podemos concluir la metodologia de la evaluacién del desempeiio de
la WSD depende de las modificaciones concretas realizadas en un trabajo y o
depende tanto del tipo de la WSD.

4 Caso de la WSD para la traduccion automatica

Aunque las tareas de la WSD en varios idiomas y la WSD para la TA pueden
parecer similares, la diferencia esencial entre estos dos grupos de los enfoques es que



el primero se centra en el uso de recursos multilingiies, que normalmente se utilizan
en los sistemas de la traduccion automatica estadistica (SMT, por sus siglas en inglés
Statistical Machine Translation), para mejorar el desempefio de la WSD, mientras
que el segundo se centra en el objetivo de utilizar los modelos de WSD para mejorar
la calidad de la traduccion.

Vickery et al. [2] fueron unos de los primeros en centrarse en el disefio de los
sistemas de WSD para el propdsito especifico de la traduccion. En [2] se utilizan los
métodos de WSD supervisados y el corpus de los textos paralelos alineados por
palabras para resolver la tarea de traduccion de una palabra. Luego los autores
evaltan sus resultados a través de la tarea de llenar los espacios en blanco con la
traduccion apropiada, que es esencialmente la evaluacion del desempefio de la WSD.

En [2] se comparan cuatro métodos supervisados de WSD. El etiquetado del
corpus de entrenamiento con los sentidos se lleva a cabo con los corpus paralelos
alineados por palabras, del mismo modo como lo hacen Ng et al. [4].

Vickery et al. evaluan los resultados de la WSD aislada comparandolos con la linea
base del sentido mas frecuente. Dado que el objetivo final es medir la mejora de un
sistema de TA, proponen una metodologia de la evaluacion especializada.

En [2] se afirma que los descodificadores disponibles, es decir los sistemas que
encuentran la traduccion mas probable con respecto a algun modelo de probabilidad,
actualmente no proporcionan una forma natural de incorporar los resultados de un
sistema de la traduccion de una palabra. Por lo tanto, para evaluar los resultados se
utiliza la tarea de traduccion simplificada. La traduccion del texto se reduce a la tarea
de “llenado de los espacios en blanco™”: en un texto paralelo se reemplazan las
traducciones de las palabras ambiguas con los espacios en blanco. De esta manera la
tarea de evaluacion de la TA se convierte en la evaluacion del desempefio de la WSD.

Resumiendo, a pesar de una formulacion diferente de la tarea de Vickery et al., sus
métodos de la evaluacion son muy similares a los presentados en las secciones 2 y 3.

Specia [8] introduce un nuevo enfoque hibrido de WSD realizado con las técnicas
de la programacion de la logica inductiva. El médulo de WSD o, mejor dicho, de la
desambiguacion de la traduccion, introducido tiene el objetivo de aumentar el
desempeiio de TA, ya que el resultado de este médulo de WSD es una variante de la
traduccion correcta de una palabra ambigua para un contexto dado.. El médulo utiliza
las evidencias de los dos idiomas de un par de la traduccion y se ha disefiado
especificamente para el par portugués-inglés.

Para evaluar el desempefio del mddulo, Specia compara el desempefio de su
método de WSD contra el desempeiio de la WSD de dos algoritmos de aprendizaje —
los arboles de decision y las maquinas de soporte vectorial (en inglés: Support Vector
Machines, SVM) — en un conjunto de datos estandar.

A pesar de que segun Specia este enfoque tiene como objetivo mejorar la TA,
ninguna introduccion real de su método de WSD en un sistema de TA se llevo a cabo.
Por lo tanto, ningunos métodos para la evaluacion desarrollados especificamente para
la WSD-para-la-TA no se han presentado.

Carpuat y Wu realizaron una serie de trabajos [9, 27-28] en la integracion de los
resultados de la WSD en los sistemas de SMT. En [9] y [28] efectivamente se pone en
practica la incorporacion de un moédulo de WSD en un sistema de SMT.

En su trabajo de 2005 [28] Carpuat y Wu muestran que los modelos de SMT
actuales tienen limitaciones en la WSD, en comparacion con los modelos dedicados a



la WSD, y que la SMT deberia beneficiarse de las predicciones hechas por los
modulos de WSD.

Para aclarar, en [28], no se introduce un método de WSD novedoso ni se mejoran
los existentes. En cambio, se analizan las caracteristicas de los modelos de SMT
relevantes para la tarea de WSD y se experimentan con aplicaciones de los sistemas
de SMT a la tarea de WSD.

La evaluacion del desempefio se realiza en un conjunto de datos estandar de la
tarea de muestra Iéxica china del Senseval-3. Los modelos de WSD supervisados se
entrenaron con el inventario de sentidos HowNet. Con el fin de evaluar las
predicciones del modelo de SMT al igual que cualquier modelo de WSD, los autores
tuvieron que mapear las traducciones inglesas sobre las acepciones de HowNet.

Resumiendo, los autores lograron reducir sus tareas de la evaluacion a la tarea de la
comparacion de diferentes sistemas de WSD en un conjunto de datos estandar con un
inventario de sentidos mutuo.

Su otro trabajo de 2005 [27] ya presenta una integracion real de los resultados de la
WSD en un sistema de SMT. Este trabajo proporciona un resultado decepcionante: el
uso de un modelo de WSD del estado-del- arte en chino para elegir los candidatos de
la traduccion para un sistema tipico de SMT de IBM ro mejora la calidad de la
traduccion considerablemente comparando con la del sistema de SMT por si solo.

En [27] se presentan dos enfoques a la integracion de los resultados de la WSD en
un sistema de SMT. En el primer enfoque, las predicciones del sentido hechas por el
algoritmo de WSD se usan para restringir el conjunto de los posibles sentidos en
inglés considerados por el decodificador para cada una de las palabras elegidas para el
experimento. En el segundo, las predicciones de la WSD se usan para el pos-
procesamiento de la salida del sistema de SMT: en cada frase de salida, la traduccion
de la palabra observada es reemplazada directamente por la prediccion de la WSD.
Cuando el sistema de WSD predice mas de un candidato, solo una traduccion se elige
al azar. En ambos casos se utiliza el mismo sistema de WSD basado en el modelo que
logro el mejor desempeiio en la tarea de la muestra 1éxica china del Senseval-3,
Kernel PCA. El sistema de SMT también no se cambia durante todo el experimento.

Dado que la tarea de Carpuat y Wu en [27] no fue mejorar algin modelo de WSD
sino investigar la influencia de la WSD en la calidad de la SMT, los autores emplean
un método de evaluacion utilizado para evaluar la traduccion automatica: el sistema
de la evaluacion de la traduccion automatica BLEU. Los autores comparan los
resultados de las traducciones realizadas por el elegido sistema de SMT por si solo y
por el mismo sistema de SMT con un moédulo de WSD integrado.

El ultimo trabajo de la serie de los trabajos de Carpuat y Wu en el area de la
integracion de los resultados de la WSD en un sistema de SMT que revisamos es el
trabajo [9] de 2007. En [9] se muestra que WSD si mejora la calidad de la traduccion
de un modelo de SMT tipico basado en frases. Sin embargo, para lograr esta mejora,
los autores tuvieron que redefinir la tarea de WSD para que coincida exactamente con
la misma tarea con la cual se enfrentan los sistemas de SMT basados en frases —a
saber, la desambiguacion de la traduccion de las frases.

Por lo tanto, en este trabajo los autores efectivamente presentan un modelo de
WSD novedoso, que ellos llaman “el modelo de la desambiguacion del sentido de las
frases completas compuestas por varias palabras”. En este modelo, en lugar de
considerar una sola palabra como un objeto de la WSD, se desambiguan las frases



enteras con un vocabulario de la SMT como el inventario de sentidos. En este caso el
modelo de WSD utiliza las mismas definiciones de sentidos y los datos de
entrenamiento que el modelo de SMT.

La evaluacion se lleva a cabo con dos estdndares tareas de traduccion de chino a
inglés. Dado que el objetivo de Carpuat y Wu no es evaluar el desempefio de su
modelo de WSD modificado, sino la calidad de la traduccién, ellos utilizan la
metodologia estandar de evaluacion de la TA y no evaluan la exactitud del modelo de
WSD por si sola. A diferencia de [27], donde se usa so6lo una métrica estandar de
evaluacion de traduccion automatica BLEU, en [9] los resultados de la SMT se
evaltian con ocho métricas diferentes.

Chan y Ng [10], al igual que Carpuat y Wu [27], incorporan un sistema de WSD
del estado-del-arte en un sistema de SMT del estado-del-arte, que se llama Hiero.
Pero a diferencia de [27] Chan y Ng logran obtener la mejora considerable en el
desempeiio del sistema de SMT en una tarea real de traduccion.

Ya que su trabajo también tiene como objetivo mejorar la calidad de la TA en lugar
de aumentar la precision de la WSD, para evaluar sus resultados Chan y Ng usan la
métrica de evaluacion de la TA mas popular: BLEU.

Resumimos, que la evaluacion de los resultados de los trabajos en la rama de WSD
para TA puede realizarse en dos modos:

— evaluar el desempefio del modelo de WSD directamente usando los métodos
descritos en las secciones 2 y 3,

— evaluar la calidad final de la traduccion de los sistemas de TA modificados con los
moddulos de WSD por medio de las métricas de evaluacion de la TA estandares
como BLEU.

5 Discusion y las conclusiones

La amplia comparacion de una variedad de los trabajos en la mejora del desempeiio
de la WSD hecha en el articulo presente nos permite obtener varias conclusiones.

Basandonos en la revision presentada en el articulo, podemos afirmar que las
formas de la evaluaciéon de la mejora de un modelo de WSD dependen de las
modificaciones que llevan la dicha mejora y de objetivos del uso de la WSD. Los
tipos de modificaciones de loa modelos de WSD pueden ser:

— la modificacién del mismo algoritmo de WSD o introducciéon de un modelo o
algoritmo de WSD novedoso como en los trabajos [2, 3, 8, 27],

— la modificacion del inventario de sentidos contra el que se realiza la
desambiguacion como en los trabajos [1, 4, 15, 18, 19],

— varias modificaciones en el modelo de WSD con el fin de mejorar el desempefio
de algun sistema de PLN mas general, por ejemplo, los sistemas de TA, como en
los trabajos [2, 9, 10, 27].

Se debe notar que no todos los trabajos, que clasifican sus modificaciones de una
cierta manera, de hecho realizan la modificacion declarada. Como podemos ver del
analisis de la investigacion conducida en el trabajo [8], la autora declara su modelo de
WSD como uno disefiado especialmente para la TA, pero finalmente no propone



método para integrarlo en un sistema de SMT ni metodologia de la evaluaciéon de la
mejora de la traduccidén debida a su modelo de WSD.

Diferentes tipos de modificaciones de la WSD requieren diferentes metodologias
de la evaluacion.

1. Asi los modelos de WSD que modifican el mismo algoritmo de WSD o introducen
un modelo o algoritmo de WSD novedoso para evaluarse deben comparar su
desempeiio contra los mejores métodos de WSD en la misma tarea (un conjunto de
datos estandar) con el mismo inventario de sentidos para todos los métodos.

2. Los modelos de WSD que modifican el inventario de sentidos deben comparar el
desempeiio de por lo menos un algoritmo de WSD existente usando el inventario
original y modificado en un conjunto de datos estandar.

3. Los modelos de WSD que tienen como su objetivo la mejora de un sistema de PLN
mas general deben emplear los métodos para medir el desempefio especificamente
de ese sistema.

En todos los puntos también es preferible incluir como una posicion de la
comparacion una modificacion aleatoria con las mismas caracteristicas como lo hacen
Snow et al. [1].
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