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Abstract

g V ord Sense Disambiguation is the task of to choose a sense, from a set of predefined

possibilities, for a word in a given text.

Word Sense Disambiguation is considered one of the most important investigation
problems in Natural Language Processing. Is very important in applications wich need to
understand the language, like man-machine communication, machine translation,

information retrieval, etc.

One of the proposed methods to resolve this problem is the Lesk Method. This
proposes to use the global text coherence, that is, the total of senses of words related in

the text.

The advantage of this method is that we only need one lexical resource, a
dictionary of senses. The main disadvantage is that while more words, the search space is
bigger. So, global optimization methods are used in order to find the optimal combination

of senses.

The purpose of this thesis is to improve the results of methods of word sense
disambiguation based in direct application of dictionary of senses, using best search

methods of optimal combination of senses in a rank of text.
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Resumen

La desambiguacion del sentido de las palabras es el problema de seleccionar un
sentido, de un conjunto de posibilidades predefinidas, para una palabra dada en un texto o

discurso.

La desambiguacion del sentido de las palabras, es considerada como uno de los
problemas mas importantes de investigacion en el procesamiento del lenguaje natural. Es
esencial para las aplicaciones que requieren la comprension del lenguaje, como la
comunicacion hombre-maquina, traduccion automatica, recuperacion de la informacion y

otros.

Uno de los métodos propuestos para llevar acabo esta tarea es el método de Lesk,
el cual propone utilizar la coherencia global del texto, es decir, el total de sentidos de

palabras relacionadas en el texto.

La ventaja de este método es que solo necesitamos un diccionario de sentidos
como recurso léxico. El problema principal es que mientras mas palabras tengamos, mas
grande es el espacio de busqueda. Por lo tanto, se utilizan métodos de optimizacion

global para buscar la combinacidn de sentidos cercana al 6ptimo.

El proposito de esta tesis consiste en mejorar el desempefio de los métodos para la
desambiguacion de sentidos de palabras basados en la aplicaciéon directa del diccionario
de sentidos, a través de aplicaciéon de mejores métodos de busqueda de combinacion

optima de sentidos en un rango de texto.
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Glosario

Acento
diacritico

Ambigiiedad

Ambigiiedad
Iéxica

Ambigiiedad
semantica

Ambigiiedad
sintactica

Analizador
sintactico

Se denomina acento diacritico a la tilde (acento grafico) que se
emplea en palabras, habitualmente monosilabas, para diferenciar
distintos significados para una misma palabra.

Término que hace referencia a aquellas estructuras gramaticales que
pueden entenderse de varios modos o admitir distintas
interpretaciones y dar, por consiguiente, motivo a dudas,
incertidumbre o confusion.

La ambigiliedad léxica es aquella que se presenta en la categoria
gramatical de un vocablo.

La ambigiiedad semantica es aquella que se presenta en una
expresion, de tal manera que ésta puede expresar diferentes sentidos
dependiendo del contexto local, el topico global y el mundo
pragmatico en el que se manifiesta.

La ambigiiedad sintactica, también conocida como estructural, es
aquella que se presenta en oraciones, de tal manera que éstas puedan
ser representadas por mas de una estructura sintactica.

Un analizador sintactico para un lenguaje natural, es un programa que
construye arboles de estructura de frase o de derivacion para las
oraciones de dicho lenguaje, ademds de proporcionar un analisis
gramatical, separando los términos en constituyentes y etiquetando
cada uno de ellos. Asimismo, puede proporcionar informacion
adicional acerca de las clases semanticas (persona, género) de cada
palabra y también la clase funcional (sujeto, objeto directo, etc.) de

los constituyentes de la oracion.
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Glosario

Aprendizaje no Aprendizaje no basado en ejemplos. En aprendizaje automatico no

supervisado

Aprendizaje
supervisado

Categoria
gramatical

Colocacion
gramatical

Conocimiento

Contexto local

supervisado, el algoritmo descubre las reglas o estructuras analizando
datos que se le presentan sin etiquetado manual. Usualmente se

efectiie con algun tipo de optimizacion.

Aprendizaje basado en ejemplos. En el caso de la desambiguacion
supervisada se entrena un clasificador usando un corpus de texto

etiquetado a mano.

El Backus-Naur Form (BNF) (también conocido como Backus-Naur
formalism, Backus normal form o Panini-Backus Form) es una
metasintaxis usada para expresar gramaticas libres de contexto: es

decir, una manera formal de describir lenguajes formales.

El término categoria gramatical o parte de la oracion, que en inglés se
denomina POS (part of speech) es una clasificacion de las palabras de
acuerdo a la funcion que desempefian en la oracion. La gramatica
tradicional distingue nueve categorias gramaticales: sustantivo,
determinante, adjetivo, pronombre, preposicion, conjuncion, verbo,
adverbio, interjeccion. No obstante, para algunos linglistas, las
categorias gramaticales son una forma de clasificar ciertos rasgos

gramaticales, como por ejemplo: modo, aspecto, tiempo y voz.

Una colocacion gramatical es un conjunto de dos o mas palabras las
cuales expresan una idea especifica. El significado que expresa cada
término de una colocacion difiere de la semantica que dichos

términos proporcionan cuando se usan de manera conjunta.

Representacion simbodlica de ideas, conceptos, nociones, hechos,
seres, acciones, y de las relaciones entre ese tipo de elementos que

reflejan un dominio del universo fisico o del mundo de las ideas.

El contexto local de un vocablo, que también es conocido como

xii




Glosario

Desambiguacion

Diccionario
computacional

Dominio

Etiqueta
semantica

Etiqueta
sintactica

Etiquetado
Lingiiistico

Fonologia

micro-contexto, engloba a un conjunto de palabras cercanas a dicho
vocablo. Esta cercania puede estar limitada por una vecindad de
palabras co-ocurrentes, por la oracion en la cual se encuentra dicho

vocablo o incluso, por el arbol sintactico al cual pertenecen.
Eliminacion de ambigiiedades.

Un diccionario computacional surge al convertir un diccionario
normal, creado exclusivamente para el uso humano, a formato
electronico. Estos diccionarios proveen informacion sobre sentidos de
vocablos ambiguos, lo cual puede ser explotado por el area de

desambiguacion de sentidos de palabras.

El término dominio hace referencia a la tematica general que expresa

un documento o texto en su totalidad.

Este término se utiliza para hacer referencia a un sentido especifico
de un vocablo ambiguo, tomando en cuenta alguna fuente de

informacion. Por ejemplo, WordNet.

Se refiere a la combinacidn de letras y nimeros que se agrega como

informacion a una palabra para identificar su categoria gramatical.

Se refiere a etiquetado de corpus, ya sea sintactico, semantico, etc.

La fonologia es el estudio de los sonidos del lenguaje. La fonética es
la parte de la fonologia que trata de la manera en que se pronuncian
los sonidos y su forma acustica, pero la fonologia también incluye el
estudio de la manera en que los sonidos funcionan sistematicamente
en la lengua. Las otras divisiones importantes de ese estudio incluyen
el analisis de los fonemas, los cambios de un sonido a otro en ciertos
contextos (la alternancia morfofonémica y alofonica), la estructura de

las silabas, el acento, la entonacidn, y el tono lingiiistico.
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Glosario

Frase

Gramatica

Herramientas
lingiiisticas

Hiperonimo

Hiponimo

Lema,
Lematizacion

Grupo de una o mas palabras que funciona como unidad, pero que
(normalmente) no funciona en su totalidad independientemente,
como en el caso de una oracidén. A veces se marcan las frases, como
las oraciones, poniéndolas entre corchetes. Por ejemplo: [las
montafias [mas altas]] es una frase nominal, y también contiene una

frase adjetival, [mas altas]. Contrastese con oracion.

Es la manera caracteristica en que se combinan los elementos basicos
(especialmente los elementos léxicos) de una lengua, para formar
estructuras mas complejas que permitan la comunicacion de los
pensamientos. La gramadtica incluye la morfologia y la sintaxis;
algunos analistas incluyen la fonologia, la semantica y el léxico

también como parte de la gramatica.

Esta expresion hace referencia a diversos programas o aplicaciones
usados en el procesamiento de lenguaje natural, tales como
analizadores  sintacticos, morfoldgicos, corpus, diccionarios

electronicos, ontologias, entre otros.

Un hiperénimo es una palabra cuyo significado incluye al de otra u

otras. Por ejemplo, pajaro respecto a jilguero y gorrion

Un homoénimo es una palabra cuyo significado esta incluido en el de

otra. Por ejemplo, gorridon respecto a pajaro.

Término que en latin significa “forma canonica”. En lexicografia,
entrada léxica del diccionario en que se suministra diversa
informacion y es a menudo representativa de distintas formas
flexionadas; p. €j. “ir” es el lema de “voy”, “vas”, “ibamos”, “fueron”
y el resto de sus formas conjugadas. En cuanto a lematizacion, en

lexicografia se denomina ‘lematizacion’ el proceso de reduccion de

las diferentes formas flexivas de una palabra a la forma canonica que

Xiv




Glosario

Lenguaje
natural

Lexema

Léxico

Lingiiistica
computacional

Malapropismo

Metasintaxis

se selecciona como lema.

Es un término ya adoptado que el lenguaje humano se denomine
natural para diferenciarlo de los lenguajes artificiales en el area de la

computacion.

Unidad Iéxica abstracta que no puede descomponerse en otras
menores, aunque si combinarse con otras para formar compuestos, y
que posee un significado definible por el diccionario, no por la
gramatica. Por ejemplo: facil es el lexema basico de facilidad,

facilitar, facilmente.

El conjunto de los morfemas de una lengua, junto con raices
complejas o palabras pre-formadas (o sea que no se arman en forma
productiva), modismos y otras frases establecidas. Estas son las
estructuras lingiiisticas que un hablante sabe como unidades
completas y que puede usar sin tener que determinar sus significados
a base de sus partes integrantes. Un diccionario (que a veces también
se llama léxico) es un libro que exhibe elementos del 1éxico de una
lengua, especialmente palabras, con una indicacién breve de sus
significados y usos. Contrastese con gramatica; sintaxis, morfologia,

fonologia, semantica.

La lingtiistica computacional puede considerarse una disciplina de la
lingtiistica aplicada y la inteligencia artificial. Tiene como objetivo la
creacion e implementacion de programas computacionales que
permitan la comunicaciéon entre el hombre y la computadora, ya sea

mediante texto o voz.

Fenémeno lingiiistico que consiste en sustituir una palabra por otra

que tiene un sonido parecido, pero su significado es diferente.

Sintaxis que se utiliza para definir otras sintaxis.
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Glosario

Objeto

Oracion

Palabra

Paradigma

La gramatica tradicional proporciond los términos transitividad y
objeto (tema de la siguiente seccidén), por el momento consideramos
solamente la definicion en el Diccionario de la Real Academia de la
lengua Espafiola: los transitivos son los verbos cuya accion recae en
la persona o cosa que es término o complemento de la accién. De lo
cual se define el complemento directo (objeto) como el complemento
en el cudl recae directamente la accion del verbo, y el complemento
indirecto (objeto indirecto) como la persona, animal o cosa en quien

recae indirectamente la accion del verbo.

[1] Frase verbal junto con las frases nominales o adverbiales u otras
que dependan de ella. Las oraciones pueden ser dependientes o
independientes. Por ejemplo, la oracion independiente "Dice Juan que
Maria te buscaba" contiene la oracion dependiente "Maria te
buscaba". A veces se marcan las oraciones poniéndolas entre
corchetes. El estudio de la estructura de las oraciones es uno de los

temas centrales de la sintaxis.

[2] A veces se usa en contraste con el término cldusula para indicar
una oracién independiente, con las cldusulas dependientes que pueda
tener, o una serie de dos o mas oraciones independientes coordenadas

ne,n

con una conjuncion como "y" u "o". Comparese con enunciado.

Es una raiz, junto con los afijos que dependan de ella y posiblemente
de otras raices (en el caso de una raiz compuesta), que puede
pronunciarse sola en el uso normal de una lengua, por ejemplo, como
respuesta a una pregunta. Frecuentemente las palabras tienen rasgos

fonologicos especiales. Compdarese con frase, morfema.

Lista de formas relacionadas de una palabra, especialmente si son
relacionadas por flexion. Por ejemplo: "hablo, hablas, habla" es un

paradigma de formas de tiempo presente singular del verbo "hablar"
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Glosario

Parser

Peso de
similitud

Polisemia

Procesamiento
de Lenguaje
Natural (PLN)

Raw data

Recuperacion
de informacion

Semantica

en el espafiol; "hablar, hablante, hablado" es un paradigma de formas
infinitiva del mismo verbo. La yuxtaposicion de paradigmas paralelos
en forma de un cuadro, puede facilitar la comparacién y por lo tanto

el analisis de las formas.
Véase analizador sintdctico.

El peso de similitud entre dos definiciones es un valor calculado por
alguna medida de similitud o relacion semantica. Este peso refleja
cuan similares o parecidas pueden ser dos palabras, basandose en la

definicion de cada una.

Polisemia a la capacidad que tiene una sola palabra para expresar
muy distintos significados. Pluralidad de significados de una palabra
o de cualquier signo lingiiistico y de un mensaje, con independencia

de la naturaleza de los signos que lo constituyen.

Disciplina tiene por objetivo habilitar a las computadoras para que

entiendan el texto, procesandolo por su sentido.

Es un término utilizado para los datos sin procesar, conocidos como

datos primarios.

La recuperacion de informacion es la ciencia encargada de buscar
informacion en archivos de diversos tipos, en meta-datos y en bases
de datos textuales, de imagenes o de sonidos. La plataforma sobre la
cual es posible realizar dichas buasquedas se extiende desde
computadoras de escritorio, redes de computadoras privadas o

publicas hasta intranets e Internet.

La Semantica es el estudio de los significados de las estructuras de
las lenguas (morfemas, palabras, frases, oraciones y otras). Una
diferencia o semejanza semantica es una diferencia o semejanza de

significados. Comparese con gramatica, sintaxis, morfologia,
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Glosario

Sentido
predominante

SGML

Sintaxis

Synset

Terminales

Tesauro

Token

fonologia, léxico.

El sentido predominante de un vocablo es aquel que generalmente

suele ser el mas usado por los hablantes de una lengua especifica.

SGML son las siglas de Standard Generalized Markup Language o
"Lenguaje de Marcacion Generalizado". Consiste en un sistema para
la organizacion y etiquetado de documentos. La Organizacion
Internacional de Estandares (ISO) ha normalizado este lenguaje en
1986. El lenguaje SGML sirve para especificar las reglas de
etiquetado de documentos y no impone en si ningin conjunto de

etiquetas en especial.

Es el estudio de como las palabras se combinan para formar frases y
oraciones, ya sean dependientes o independientes. Comparese con

gramatica; contrastese con morfologia, fonologia, semantica, 1éxico.

Synset es un término usado en WordNet, donde hace referencia a un
conjunto de sinonimos, comprendidos por palabras o colocaciones.
Dicho conjunto se encuentra conectado con otros synsets mediante

relaciones jerarquicas existentes en WordNet.

En la nomenclatura BNF se le conoce como terminales a los nombres

de las reglas sintacticas encerradas entre paréntesis.

El tesauro es un sistema que organiza el conocimiento basado en
conceptos que muestran relaciones entre vocablos. Las relaciones
expresadas comunmente incluyen jerarquia, equivalencia y
asociacion (o relacion). Los tesauros también proporcionan

informacién como sinonimia, antonimia, homonimia, etc.

Es un bloque de texto categorizado. Por ejemplo una marca de

puntuacion, un operador, un identificador, un nimero, etc.
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Glosario

Vecinos

WSD

Es un conjunto conformado por vocablos que mantienen cierta
relaciébn semantica con otro en especifico. Dichos vocablos son
seleccionados comparando diferentes contextos locales, de tal manera

que los contextos mas parecidos seleccionan a los vecinos.

De las siglas en inglés Word Sense Disambiguation en espaiiol

desambiguacion del sentido de las palabras.
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Capitulo 1. Introduccion

1.1 Ubicacion y alcance

La informacion es el recurso mas importante que poseemos los seres humanos. Gran
parte de esta informacion se comunica, almacena y maneja en forma de lenguaje natural
(espaifiol, inglés, ruso, etc.). En la actualidad, podemos obtener grandes volumenes de

informacion en forma escrita, ya sea de manera impresa o electronica.

Las computadoras son una herramienta indispensable para el procesamiento de la
informacion plasmada en los textos, ya que son capaces de manejar grandes volumenes
de datos. Sin embargo, una computadora no puede hacer todo lo que las personas
normalmente hacemos con el texto, por ejemplo, responder preguntas basdndose en la
informacion proporcionada, o, hacer inferencias ldgicas sobre su contenido, o elaborar un

resumen de esta informacion.

Por lo anterior, el Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) tiene por objetivo
habilitar a las computadoras para que entiendan el texto, procesandolo por su sentido.
Para llevar a cabo esta tarea, un sistema de PLN necesita conocer sobre la estructura del
lenguaje, la cual se analiza normalmente en 4 niveles: morfologico, sintactico, semantico
y pragmatico. En el nivel morfoldgico se estudia como se construyen las palabras; en el
sintdctico, como combinar las palabras para formar oraciones; en el semantico, el
significado de las palabras, y por ultimo, en el pragmatico se estudia como el contexto
afecta a la interpretacion de las oraciones. Nuestra investigacion se centra en el nivel

semantico.
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Todos los niveles anteriores de la estructura del lenguaje tienen un problema: la
ambigiiedad. Esta se presenta cuando pueden admitirse distintas interpretaciones de un
texto, oracion o palabra. Resolver la ambigiliedad es uno de los principales objetivos del

PLN. Existen varios tipos de ambigiiedad: sintactica (estructural), 1éxica y semantica.

En el presente trabajo nos centramos en el problema de la ambigiiedad semantica,
que se presenta cuando una palabra tiene multiples significados, por ejemplo, el
sustantivo “bank” (banco) tiene 10 sentidos (significados) diferentes (segun WordNet 2.1,

véase la Tabla 1).

Tabla 1. Sentidos obtenidos de WordNet 2.1 para el sustantivo “bank” (banco).

Sentido Definicion

1 A financial institution that accepts deposits and channels the money into
lending activities

Sloping land (especially the slope beside a body of water)

A supply or stock held in reserve for future use (especially in emergencies)
A building in which the business of banking transacted

An arrangement of similar objects in a row or in tiers

A container (usually with a slot in the top) for keeping money at home

A long ridge or pile

The funds held by a gambling house or the dealer in some gambling games

O 0 3 N N B~ W N

A slope in the turn of a road or track; the outside is higher than the inside in
order to reduce the effects of centrifugal force

—
=)

A flight maneuver; aircraft tips laterally about its longitudinal axis (especially
in turning

Una forma de resolver la ambigiiedad semantica es tomando en cuenta lo
coherencia global del texto (Lesk 1986), es decir, el total de sentidos de palabras
relacionadas en el texto. La limitacion principal de esta técnica es que, para encontrar la
combinacion oOptima de sentidos se necesita mucho tiempo, ya que el espacio de
busqueda es muy grande. Por ello, se usan métodos de optimizacion global que busquen
la combinacion 6ptima de sentidos. Esta tesis esta enfocada en obtener mejores resultados
en los métodos de desambiguacion del sentido de las palabras, basados en el algoritmo de

Lesk, utilizando mejores métodos de optimizacion global.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo general

Mejorar el desempefio de los métodos para la desambiguacion del sentido de las palabras
basados en la aplicacion directa del diccionario de sentidos, a través de aplicacion de

mejores métodos de busqueda de combinacion 6ptima de sentidos en un rango de texto.

1.2.2 Objetivos especificos

1. Buscar y/o desarrollar nuevos métodos de optimizacion global que mas se adecuen al
problema de WSD basada en Lesk y sus variantes.

2. Identificar ventajas y desventajas de estos métodos

3. Utilizar éstos para la desambiguacion del sentido de las palabras

4. Evaluar los resultados obtenidos

5. Modificar el algoritmo original de Lesk para la obtencion de mejores resultados.

6. Desarrollo e implementacién de una variante del algoritmo de Lesk, modificando su

naturaleza lingiiistica.

7. Evaluacion del método modificado de Lesk.

1.3 Relevancia e importancia

Mejorar el desempeiio de los métodos para la desambiguacion del sentido de las palabras,
en este caso especifico, el método de Lesk, es esencial para las aplicaciones que requieren

la comprension del lenguaje. Entre estas aplicaciones se encuentran:

a) Traduccion automdtica. La desambiguacion semantica es esencial para la
traduccién apropiada de palabras como bank(banco) que, dependiendo del

contexto, puede traducirse como institucion bancaria, orilla del rio, etc. (Weaver,

1949) y (Yngve, 1955).
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b) Recuperacion de informacion. Al realizar busquedas por palabras claves
especificas, es necesario eliminar los documentos donde se usa la palabra o
palabras en un sentido diferente al deseado; por ejemplo, al buscar referencias
sobre animales con la palabra gato, es deseable eliminar los documentos que
contienen dicha palabra asociada con mecanica automotriz (Salton, 1968), (Salton
& McGill, 1983), (Krovetz & Croft, 1992), (Voorhees, 1993), (Schiitze &
Pedersen, 1995).

c) El procesamiento de texto. 1.a desambiguacion es necesaria para algunas tareas
de procesamiento de texto, por ejemplo, para determinar cuando deben insertarse
acentos diacriticos (Yarowsky, 1994) y para la deteccion y correccion del

malapropismo (Hirst, 1998).

1.4 Novedad cientifica

Actualmente, cada vez hay mas aplicaciones del procesamiento de lenguaje natural que
dependen de lo que significa una oracion, la cual depende a su vez de lo que significan

las palabras en ella.

Tener un método que utilice nuevas técnicas, como las heuristicas modernas de
optimizacion global, que mejoren los resultados de los algoritmos de desambiguacion
semantica basados en la aplicacion directa del diccionario de sentidos, tiene muchas
ventajas debido a que las aplicaciones que requieren resolver esta ambigiiedad cada vez

son mas exigentes y requieren de mejores resultados.

En esta tesis, el desarrollo y/o aplicacion de mejores métodos de optimizacion
global en la desambiguacion del sentido de las palabras es una novedad, ya que sélo se
han aplicado dos de éstos (algoritmos genéticos y templado simulado) para resolver la
ambigiiedad semantica, no dando muy buenos resultados o siendo costosos en cuestion de

tiempo.
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Ademas, se proponen dos métodos basados en los algoritmos tipo Lesk para

obtener mejores resultados en la desambiguacion del sentido de las palabras.

Otra novedad es que los métodos propuestos en esta tesis son libres del lenguaje, lo
cual es muy importante debido a que en todos los lenguajes existe la ambigiiedad

semantica y se podrian aplicar estos métodos sin necesidad de hacer cambios.

1.5 Organizacion de la tesis

El resto del documento se organiza de la siguiente manera:

En el capitulo 2 “El lenguaje natural y el problema de la ambigiiedad
semantica”, se presenta una revision del estado del arte sobre el lenguaje, procesamiento
de lenguaje natural y la ambigiiedad, mas a detalle, la ambigiiedad semantica. También se
da una descripcion de los métodos para resolver la ambigiiedad semantica clasificados en
base a los recursos que utilizan. Se describe detalladamente el algoritmo de Lesk Original
y Lesk Simple. Se explica como se evaluan los métodos para desambiguacion de sentidos
de palabras y los recursos que utilizan para llevar a cabo esta tarea, asi como las medidas

de evaluacidn usadas.

En el capitulo 3 “Métodos de optimizacion global”, se describe la optimizacion
y algunos métodos heuristicos de optimizacion modernos. Ademas se explican a detalle
algunos de los métodos de optimizacion global que han sido utilizados para
desambiguacion del sentido de las palabras. También se describen los algoritmos de
estimacion de distribuciones que son utilizados en esta tesis para resolver la ambigtiedad

semantica.

En el capitulo 4 “Resultados Experimentales”, se describe la metodologia
experimental para la evaluacion del algoritmo de Lesk y sus variantes. También se
explican los parametros de los métodos de optimizacion global usado en esta tesis para la
desambiguacion semantica usando el algoritmo original de Lesk. Se presentan los

resultados obtenidos y el analisis de ellos. Al final del capitulo, se proponen dos métodos
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nuevos para desambiguacion del sentido de las palabras, se presentan los resultados de

¢éstos y la comparacion con el desempefio de Lesk optimizado y Lesk Simple.

En el capitulo 5 “Conclusiones y trabajo futuro”, se presentan las conclusiones

aportaciones y trabajos publicados derivados de este trabajo, asi como el trabajo futuro.

Finalmente se incluyen referencias, ordenadas alfabéticamente. Asimismo se
incluye un indice de términos con la lista de la ubicacion dentro del documento de
algunos términos y tematicas ordenadas alfabéticamente para facilitar su localizacion. Al
final encontramos los anexos, donde damos algunas muestras y explicacion de los

recursos utilizados.
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Capitulo 2. El lenguaje natural y
el problema de la ambigiiedad semantica

2.1 Introduccion

La ambigiiedad semdantica es un problema que se presenta en todos los lenguajes
naturales. Podriamos decir que para los seres humanos la ambigiiedad en el lenguaje pasa
desapercibida, debido a que la resolvemos casi inconcientemente utilizando la realidad en
que vivimos, el contexto y el conocimiento que poseemos sobre algunos temas. Pero para
las computadoras no es asi, por ello el procesamiento de lenguaje natural tiene por
objetivo capturar esta informacion, dando la funcionalidad necesaria a las computadoras
para que puedan analizar y procesar lenguaje natural, y asi, intentar comprender cémo lo

hacemos las personas.

A lo largo de este capitulo daremos una breve revision del estado del arte sobre el
lenguaje y el procesamiento de lenguaje natural. Después hablaremos del problema de la
ambigiiedad, y mas a detalle, la ambigliedad semantica. También veremos la clasificacion
de los métodos de WSD en base a los recursos que utilizan y explicaremos como
funcionan ¢stos. Mas detalladamente, explicaremos el algoritmo original de Lesk y Lesk
Simple. Se presentan las medidas de similitud propuestas por otros autores para obtener

la relacion de similitud entre las definiciones de sentidos de las palabras.

Por ultimo se presenta como se evalian los métodos para WSD y se describen los

recursos lingtiisticos y medidas de evaluacion que se mas se utilizan para esta tarea
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2.2 Lenguaje

Un lenguaje se considera como un conjunto de frases y oraciones, generalmente infinito y
que se forma mediante combinaciones de palabras definidas en un diccionario
previamente establecido. Estas combinaciones deben estructurarse correctamente, es
decir, respetar un conjunto de reglas sintacticas; ademds deben tener sentido en un

contexto dado, a lo que se denomina semantica.

A lo largo de la historia el ser humano ha utilizado el lenguaje para trasmitir sus
conocimientos, sentimientos, emociones, sensaciones, con el fin de comunicarse con el

resto de los humanos, ya sea de manera oral, grafica, escrita o por sefias.

Cuando hablamos de lenguajes se pueden diferenciar dos clases muy bien
definidas: los lenguajes naturales (espafiol, ruso, inglés, etc.) y los lenguajes formales

(Ilenguajes de programacion, l6gica matematica, etc.)

2.2.1 Lenguaje natural

Podriamos definir el lenguaje natural como el medio principal para la comunicacion

humana.

Con respecto a nuestro mundo, el lenguaje nos permite designar las cosas reales y
razonar acerca de ellas, asi como también crear significados. El lenguaje natural fue

desarrollado y organizado a partir de la experiencia humana.

Los lenguajes naturales tienen un gran poder expresivo y pueden ser utilizados

para analizar y razonar situaciones complejas.

Una propiedad unica de los lenguajes naturales es la polisemia, es decir, la
posibilidad de que una palabra en una oracién tenga diversos significados (Sidorov
2001). El caracter polisemantico de un lenguaje tiende a incrementar la riqueza de su

componente semantico, haciendo casi imposible su formalizacion.

Podemos resumir que los lenguajes naturales se distinguen por las siguientes

propiedades:

10
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— Han sido desarrollados por enriquecimiento progresivo antes de cualquier
intento de formacion de una teoria.

— La importancia de su caracter expresivo es debida fundamentalmente a la
riqueza del componente semantico (polisemia).

— Existe dificultad o imposibilidad de una formalizacion completa.

2.2.2 Lenguaje formal

Un lenguaje formal es un lenguaje artificial compuesto por simbolos y formulas, que
tiene como objetivo fundamental formalizar la programacion de computadoras o

representar simbolicamente el conocimiento cientifico.

Las palabras y oraciones en un lenguaje formal estan perfectamente definidas, en

donde una palabra mantiene el mismo significado prescindiendo del contexto o su uso.

Los lenguajes formales son exentos de cualquier componente semantico fuera de
sus operadores y relaciones, y es gracias a esta ausencia de significado especial que los
lenguajes formales pueden ser usados para modelar una teoria de la mecanica, de la
ingenieria eléctrica, en la lingiiistica u otra naturaleza. Esto equivale a decir que durante

la concepcion de lenguajes formales toda la ambigiiedad es eliminada.

En resumen, las caracteristicas de los lenguajes formales son las siguientes:

— Se desarrollan de una teoria preestablecida.
— Tiene componente semantico minimo.

— Posibilidad de incrementar el componente semantico de acuerdo con la teoria

a formalizar.
— La sintaxis produce oraciones no ambiguas.
— Los numeros tienen un rol importante.

— Poseen una completa formalizacion y por esto, potencialmente posibilitan la

construccion computacional.

11
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2.3 Procesamiento del lenguaje natural

El estudio del lenguaje estd relacionado con varias disciplinas. Una de ellas es la
lingtiistica general, que estudia la estructura general y descubre las leyes universales de
funcionalidad de los lenguajes naturales. Estas estructuras y leyes, aunadas a los métodos

computacionales forman la lingiiistica computacional.

La lingiiistica computacional puede ser considerada como un sinénimo de
procesamiento de lenguaje natural, ya que su tarea principal es la construccion de
programas que procesen palabras y textos en lenguaje natural (Bolshakov & Gelbukh

2004; Sidorov 2005a).

Para llevar a cabo esta tarea, los sistemas de procesamiento de lenguaje natural
deben tener conocimiento acerca de la estructura del lenguaje, para asi poder pasar de
texto a significado y viceversa. Los niveles que componen esta estructura se explican en

el siguiente punto.

2.4 Niveles del lenguaje

La lingtiistica general comprende 5 niveles principales para el analisis de la estructura del

lenguaje (Bolshakov & Gelbukh 2004) que son:

a) Nivel fonoldgico: trata de los sonidos que componen el habla, permitiendo formar y

distinguir palabras.

b) Nivel morfoldgico: trata sobre la estructura de las palabras y las leyes para formar

nuevas palabras a partir de unidades de significado mas pequefias llamadas morfemas.

¢) Nivel sintactico: trata sobre como las palabras pueden unirse para construir oraciones

y cual es la funcion que cada palabra realiza en esa oracion.

d) Nivel semantico: trata del significado de las palabras y de cémo se unen para dar

significado a una oracion.

12
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e) Nivel pragmatico: estudia la intencion del hablante al producir oraciones especificas o

textos en una situacion especifica.

2.5 Ambigiiedad

La ambigiiedad, en el proceso lingiiistico, se presenta cuando pueden admitirse distintas
interpretaciones a partir de una representacién dada o cuando existe confusion al tener
diversas estructuras y no tener los elementos necesarios para eliminar las eventualmente
incorrectas. Para desambiguar, es decir, para seleccionar los significados o las estructuras
mas adecuadas de un conjunto conocido de posibilidades, se requieren diversas

estrategias de solucion segun el caso (Galicia-Haro 2000).

Debido a que existe ambigiiedad atn para los humanos, su solucidon no es solo
lograr la asignacion del sentido Gnico por palabra en el analisis de textos, sino eliminar la
gran cantidad de variantes que normalmente existen. La ambigiiedad es el problema mas
importante en el procesamiento de textos en lenguaje natural, por lo que su resolucion es

la tarea mas importante a llevar a cabo.

2.5.1 Tipos de ambigiiedad

Se distinguen tres tipos principales de ambigiiedad: 1éxica, sintactica (estructural) y

semantica.

La ambigiiedad Iéxica se presenta cuando las palabras pueden pertenecer a
diferentes categorias gramaticales, por ejemplo bajo puede ser una preposicion, un

sustantivo, un adjetivo o una conjugacion del verbo bajar (Sidorov 2005b).

La ambigiiedad sintactica, también conocida como ambigiiedad estructural se
presenta cuando una oracion puede tener mas de una estructura sintactica. Por ejemplo de
la oracion “Maria hablo con el profesor del instituto” se puede entender dos cosas
diferentes: a) el profesor pertenece al instituto, o bien, b) el tema del que hablé Maria con

el profesor fue el instituto.

13
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A continuacién se explica detalladamente la ambigiiedad semdantica y cémo

resolverla.

2.6 Ambigiiedad semantica

La ambigiiedad semantica se presenta cuando las palabras tienen multiples significados,

por ejemplo la palabra banco puede significar institucion financiera, la orilla del lago,

asiento, etc.

Hoy en dia, cualquier palabra que usamos para comunicarnos tiene dos o mas

posibles interpretaciones, llamadas sentidos. Para entender correctamente un texto, el

lector —humano o programa de computadora— debe ser capaz de determinar el sentido

adecuado para cada palabra en el texto.

Ademas de entender un texto, hay muchas aplicaciones de procesamiento de

lenguaje natural donde la determinacion automatica del sentido correcto de una palabra es

crucial. Entre ellas se encuentran:

a)

Traduccion automdtica. 1.a desambiguacion semantica es esencial para la
traduccion apropiada de palabras como bank(banco) que, dependiendo del
contexto, puede traducirse como institucion bancaria, orilla del rio, etc. (Weaver,

1949) y (Yngve, 1955).

b) Recuperacion de informacion. Al realizar busquedas por palabras claves

especificas, es necesario eliminar los documentos donde se usa la palabra o
palabras en un sentido diferente al deseado; por ejemplo, al buscar referencias
sobre animales con la palabra gato, es deseable eliminar los documentos que
contienen dicha palabra asociada con mecanica automotriz (Salton, 1968), (Salton
& McGill, 1983), (Krovetz & Croft, 1992), (Voorhees, 1993), (Schiitze &
Pedersen, 1995).

El procesamiento de texto. La desambiguacion es necesaria para algunas tareas

de procesamiento de texto, por ejemplo, para determinar cuando deben insertarse
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acentos diacriticos (Yarowsky, 1994) y para la deteccion y correccion del

malapropismo (Hirst, 1998).

d) Etc.

2.7 Desambiguacion del sentido de las palabras (WSD)

En general, la desambiguacion del sentido de las palabras es el problema de seleccionar
un sentido de un conjunto de posibilidades predefinidas para una palabra dada en un texto

o discurso.

En los ultimos afios se han incrementado las investigaciones para crear métodos
de WSD. A continuacién se describe la clasificacion para métodos de WSD de acuerdo a

los recursos que utilizan (Figura 1).

Recursos
L. . Corpus o
Diccionarios P Progfamacmn
dlrfcta
/\ ;

L . Restricciones
Diccionaric WordNet No marcados Marcados de seleccion
de sentidos vy otros .

f'i
EJ r’f No 4 s . d
/ 4 e upervisado
Cesk 1960 | & supervisado Minimamente p
& ‘ supervisado
Ej. Ei. 5
Ledo 2006 MecCarthy 2004 Ej. Ej. .
Clasificadores
Yarowsky 1995 .
bayesianos
$ Costo $

Figura 1. Clasificacion de los métodos para WSD de acuerdo a los recursos que utilizan.

15




Capitulo 2. El lenguaje natural y el problema de la ambigiiedad semantica

2.7.1 Métodos para WSD

Los métodos para desambiguacion de sentidos de palabras se clasifican en: los que

utilizan diccionarios, los que utilizan corpus, y los que no utilizan ningan recurso léxico.
- Los que utilizan diccionarios:
Los diccionarios pueden ser de sentidos y otros como WordNet.

Los diccionarios proporcionan una lista de glosas (definicion de sentido) para las
palabras. Los métodos que utilizan solo diccionarios de sentidos, buscan elegir un
sentido (de esta lista) para cada palabra en un texto dado, tomando en cuenta el contexto
en el que aparece. Como ejemplo, Lesk (1986) propone utilizar la coherencia global del
texto, es decir, el total de sentidos de palabras relacionadas en el texto: mientras mas

relacionadas estén las palabras entre si, mas coherente sera el texto.

Ademas existen variantes del algoritmo de Lesk que utilizan no sélo diccionarios

de sentidos, sino también otro tipo de diccionarios como WordNet.
- Los que utilizan corpus:
Los corpus pueden ser no marcados y marcados.

Los métodos que utilizan corpus no marcados son los no supervisados, estos
métodos también utilizan otros recursos como WordNet para poder asignar un sentido a
cada palabra que aparece en los textos no marcados. Como ejemplo de éstos tenemos el
método de McCarthy et al. (2004), el cual elige de un diccionario (tesauro) las palabras
relacionadas con la palabra a desambiguar. Cada palabra relacionada tiene un peso, €stas
y la palabra a desambiguar tienen sentidos en un diccionario. Para elegir el sentido
correcto, las palabras relacionadas votan por un sentido de la palabra a desambiguar con

cierto peso. Se elige el sentido con mas peso.

Los métodos que utilizan corpus marcados son los métodos supervisados. Estos

reducen la desambiguacion de sentidos de palabras a un problema de clasificacion, donde
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a una palabra dada se le asigna el sentido mas apropiado de acuerdo a un conjunto de
posibilidades, basadas en el contexto en el que ocurre. Hay muchos algoritmos de
aprendizaje supervisado utilizados para WSD, como ejemplo tenemos los clasificadores

bayesianos, maquinas de soporte vectorial, arboles y listas de decision, etc.

Hay métodos que utilizan una gran cantidad de corpus no marcados y muy pocos
marcados llamados minimiamente supervisados. Como ejemplo de éstos tenemos el
método de Yarowsky (1995), el cual identifica todas las ocurrencias de una palabra a
desambiguar en un corpus no marcado. Después identifica un numero pequefio de
colocaciones semilla representativos de cada sentido de la palabra y etiqueta todos los
ejemplos que contienen la colocacion semilla con la palabra de dicha colocacion (asi
tenemos los conjuntos etiquetados con cada sentido representativo y el conjunto residuo).
El algoritmo utiliza los conjuntos etiquetados para entrenar una lista de decision y
encontrar nuevas colocaciones, para después etiquetar sobre el conjunto residuo. El

algoritmo termina cuando el conjunto residuo se estabiliza.
- Los que utilizan programacion directa:

Estos métodos se basan en reglas (muchas) que especifican el sentido de una palabra
de acuerdo al contexto en el que aparece. Un ejemplo son las restricciones de
seleccion (selectional restrictions), definen reglas de acuerdo a la palabra a
desambiguar y su argumento. Ejemplo: el verbo comer puede tener como restriccion

que su tema argumento sea comida (comer-comida).

Este trabajo se enfoca en los métodos que se basan en la aplicacién directa de

diccionarios de sentidos, que se describen a continuacion.

2.8 Algoritmo de Lesk

El algoritmo de Lesk (1986) es uno de los primeros algoritmos exitosos usados en la

desambiguacion de sentidos de palabras. Este algoritmo esta determinado por dos
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principales ideas: un algoritmo de optimizacién para WSD y una medida de similitud

medida para las definiciones de los sentidos.

El primero es acerca de desambiguar palabras, considerando la optimizacion
global del texto, esto es, encontrar la combinacién de los sentidos que maximice la

relacion total entre los sentidos de todas las palabras.

Por ejemplo, para la oracion My father deposits his money in a bank account y
considerando a lo mas tres sentidos', para cada palabra, la figura 2 muestra la
representacion del algoritmo de Lesk original.

Tabla 2. Sentidos de las palabras (maximo tres) obtenidas de WordNet para la oracion
“My fhater deposits his money in a bank account”.

My father deposits his money in a bank account

Father

1: a male parent (also used as a term of address to your father); "his father was born in
Atlanta".

2: "Father' is a term of address for priests in some churches (especially the Roman
Catholic Church or the Orthodox Catholic Church); “"Padre' is frequently used in the military”.

3: a person who holds an important or distinguished position in some organization; "the
tennis fathers ruled in her favor"; "the city fathers endorsed the proposal".

Deposit

1: fix, force, or implant; "lodge a bullet in the table".

2: put into a bank account; "She deposits her paycheck every month".

3: put (something somewhere) firmly; "She posited her hand on his shoulder"; "deposit
the suitcase on the bench"; "fix your eyes on this spot".

Money

1: the official currency issued by a government or national bank; "he changed his
money into francs".

bank

1: a financial institution that accepts deposits and channels the money into lending
activities; "he cashed a check at the bank"; "that bank holds the mortgage on my home".

2: sloping land (especially the slope beside a body of water); "they pulled the canoe up
on the bank"; "he sat on the bank of the river and watched the currents".

3: a supply or stock held in reserve for future use (especially in emergencies)

account

1: a formal contractual relationship established to provide for regular banking or
brokerage or business services; "he asked to see the executive who handled his account".

2: the act of informing by verbal report; "he heard reports that they were causing
trouble"; "by all accounts they were a happy couple".

3: a record or narrative description of past events; "a history of France"; "he gave an
inaccurate account of the plot to kill the president"; "the story of exposure to lead".

! Sentidos obtenidos de WordNet
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| Relatedness |

Variant of sense
selection

sSenses

| father | [deposit] |money| | bank | laccount| )

Text:words

Figura 2. Representacion grafica del algoritmo original de Lesk.

En el segundo punto, relacionado con la medida de similitud, Lesk sugiere usar el
traslape entre las definiciones de los sentidos, es decir, contar el numero de palabras que

tienen en comun.

Como ejemplo, para la oracion, “My father deposite his mony in the bank
account” para medir la relacion de las definiciones de los sentidos para la palabra
“deposit” y “Bank” como Lesk lo propuso, es necesario contar las palabras en comun en
todas las definiciones. En este caso, comparando principalmente las tres definiciones de
“deposit” contra las tres definiciones de “bank”. La relacion entre los valores se muestra

en la siguiente tabla.

Tabla 3. Valores de relacion para las definiciones de sentidos de las palabras “deposti” y “bank”.

Numero de Numero de Valor de
sentidos para sentidos para relacion
deposit bank

1 1 0

1 2 0

1 3 0

2 1 2

2 2 1

2 3 0

3 1 1

3 2 0

3 3 0
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La figura 3 muestra los pasos principales para el método original de Lesk. En el
pseudocodigo esta resaltado en italica y negrita donde la funcién corresponde a la medida
de similitud propuesta por Lesk. Todo el pseudocodigo mostrado se refiere al algoritmo

de optimizaciéon para WSD.

for each vector v =(sy, ... s,) Where s; in v;

sum, = 0;

for each i

for each j
sum, += relatedness-overlap(s;, s;)

Chose the vector v with the biggest value of sum,
for each word w

sense(w) = v[w]

Figura 3. Pseudocodigo del método de Lesk original

Por un lado, la limitacion principal de la medida de similitud propuesta por Lesk,
es que las glosas del diccionario, regularmente, son muy cortas y no incluyen el
vocabulario suficiente para identificar los sentidos relacionados (Patwardhan et. al.,
2003). Esta es la razén de porqué diferentes autores han propuesto distintas medidas de
similitud (Resnik, 1995; Jiang and Conrath, 1997; Hirst and St-Onge, 1998; Leacock and
Chodorow, 1998; Lin, 1998) (Véase seccion 2.8.2).

Como se menciono con anterioridad, el algoritmo original de Lesk es muy caro
computacionalmente hablando, debido a que mientras mas palabras tenga el texto, y mas
sentidos por cada palabra, mayor sera el nimero de combinaciones de sentidos, el cual se
incrementa de manera exponencial, haciéndolo practicamente prohibitivo para una
busqueda exhaustiva que garantice encontrar el 6ptimo global exacto. Por ejemplo, para
una oracion de 16 palabras de contenido, donde cada palabra contiene siete sentidos
(numeros cercanos a los observados en el corpus de SemCor'), existen 7'® =3 x 10"

posibles combinaciones a escoger, de la cual una sera seleccionada.

Para aliviar el problema de la complejidad computacional del algoritmo original
de Lesk, dos principales modificaciones al algoritmo han sido propuestas, incluyendo A)
una version simplificada que considere las palabras, una por una, y compare cada sentido
de la palabra dada con el contexto, y b) el uso de buisquedas basadas en heuristicas para

encontrar una solucion 6ptima cercana a la real (Véase Capitulo 3).
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2.8.1 Lesk Simplificado

Para reducir el espacio de busqueda del algoritmo original de Lesk, Kilgarriff and
Rosenzweig (2000) propusieron una variacion del algoritmo original de Lesk, conocido
como algoritmo de Lesk simplificado o Lesk Simple, donde los sentidos de las palabras
en el texto son determinados uno a uno encontrando el mayor traslape entre los sentidos
de las definiciones de cada palabra con el contexto actual, véase la figura 4. En lugar de
buscar asignar, simultaneamente, el significado de todas la palabras en un texto dado,
este enfoque determina el sentido de las palabras uno a uno, por lo que se evita la
explosion combinatoria de sentidos. La figura 5 muestra los principales pasos del

algoritmo.

| Relatednessl Variant of sense

selection

Senses

| father | _|deposit]| |money| | bank | laccount| )

Text:words

Figura 4. Representacion grafica del algoritmo de Lesk Simplicado.

for each word w
for each sense i of w
x; = overlap (s;, context)
chose sense i for w, where x; is maximized

Figura 5. Pseudocddigo del algoritmo de Lesk Simple
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2.8.2 Medidas de similitud semantica

Como se menciond en la seccion 2.8, la medida de similitud propuesta por Lesk, traslape
(overlapping), tiene la limitaciéon del tamafio de las glosas del diccionario que,
regularmente son muy cortas.

A continuacion se describen ciertas medidas de similitud las cuales han sido
propuestas para medir la proximidad semantica entre dos sentidos o palabras, usando

WordNet como espacio semantico.

2.8.2.1 Medida de Lesk Adaptada

Lesk propuso medir la similitud entre sentidos contando el traslape de palabras. La
limitacién principal de esta técnica es que las glosas del diccionario, por lo general, son
muy breves, de tal manera que no incluyen suficiente vocabulario para identificar los
sentidos relacionados. Banerjee y Pedersen (2002), sugieren una adaptacion del algoritmo
basado en WordNet. Esta adaptacién consiste en tomar en cuenta las glosas de los
vecinos de la palabra a desambiguar, explotando los conceptos jerarquicos de WordNet,
de tal manera que las glosas de los vecinos son expandidas incluyendo a su vez las glosas
de las palabras con las cuales se encuentran relacionadas mediante las diversas jerarquias
que presenta WordNet. Banerjee y Pedersen, sugieren una variaciéon en la manera de
asignar el puntaje a una glosa, de tal manera que si “n” palabras consecutivas son iguales
en ambas glosas, estas deberan de tener mayor puntaje que aquel caso en el que solo
coincide una sola palabra en ambas glosas.

Supongamos que bark es la palabra que se desea desambiguar y sus vecinos son
dog vy tail. El algoritmo original de Lesk checa las coincidencias en las glosas de los
sentidos de dog con las glosas de bark. Luego checa las coincidencias en las glosas de
bark y tail. El sentido de bark con el maximo nimero de coincidencias es seleccionado.
La adaptacion del algoritmo de Lesk considera estas mismas coincidencias y afiade
ademads las glosas de los sentidos de los conceptos que se encuentran relacionados

semantica o léxicamente a dog, bark y tail, de acuerdo a las jerarquias de WordNet.
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2.8.2.2 Medida de Leacock-Chodorow

Esta medida estd basada en las longitudes de rutas usando la jerarquia “es-un” de
WordNet, para las definiciones de sustantivos(Leacock ef al. 1998). La ruta mas corta
entre dos conceptos es aquella que incluye el menor nimero de conceptos intermedios.
Este valor es escalado por la profundidad de la jerarquia, donde dicha profundidad es
definida como la longitud desde el nodo raiz hasta un nodo hoja. Por consiguiente la

medida de relacion esta definida por la siguiente formula:

relacionien(ci1, c2) = max[—log(RutaMasCorta(c, c2) /(2.D))]

RutaMasCorta(ci, c2) es la longitud de la ruta mas corta entre dos conceptos (ruta

con menor numero de nodos) y D es la profundidad maxima de la taxonomia (distancia
entre la raiz y el nodo mas alejado de ésta). La implementacion de esta medida usando
WordNet, asume un nodo raiz hipotético que junta todas las jerarquias de sustantivos, de
tal manera que D llega a ser una constante de 16 para todos los sustantivos, lo cual

significa que la longitud entre el nodo raiz y la hoja mas lejana del arbol es de 16.

2.8.2.3 Medida de Resnik

Resnik (1995) introduce una medida de relacion basada en el concepto de “contenido de
la informacidon™ mas conocido en ingles como information content, el cual se trasluce
como un valor que es asignado a cada concepto en una jerarquia basada en la evidencia
encontrada en un corpus.

El término “contenido de la informacion” es una simple medida de la especificacién
de un concepto. Un concepto con un gran contenido de informaciéon es muy especifico a
un topico particular, mientras que conceptos con un contenido de informacion bajo estan
asociados con topicos mas generales. Por lo tanto, la expresion carving fork tiene un alto
contenido de informacion, mientras que entity tiene un bajo contenido de informacion.

El contenido de informacién de un contexto es estimado contando la frecuencia de
ese concepto en un corpus de gran escala, determinando de esta manera su probabilidad.
De acuerdo a Resnik, el logaritmo negativo de esta probabilidad determina el contenido

de informacién del concepto.
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IC(concept) = —log(P(concept))

Si se tuviera un texto etiquetado de sentidos, contar la frecuencia de un concepto
seria logrado directamente, ya que cada concepto seria asociado con un unico sentido;
pero en caso contrario, Resnik sugiere contar el numero de ocurrencias de una palabra en
el corpus y luego dividir dicho valor por el nimero de sentidos que tiene dicho término,
siendo este valor asignado a cada concepto. Por ejemplo, supongamos que la palabra
bank ocurre 20 veces en un corpus, y existen dos conceptos asociados a dicha palabra en
una jerarquia, uno para river bank y el otro para financial bank. Cada uno de estos
conceptos recibira un valor de 10; en cambio si las ocurrencias de bank, se presentaran en
un texto etiquetado con sentidos, la informacion seria mas consistente.

La frecuencia de un concepto incluye la frecuencia de todos sus conceptos
subordinados, ya que el conteo de un concepto es afiadido a su inmediato superior. Es
necesario notar que los conteos de los conceptos mas especificos son afiadidos a los mas
genéricos; y no de manera contraria; por ende los conteos de los conceptos especificos
incrementan el total de los mas genéricos. Dichos conceptos tendrdn una mayor
probabilidad asociada, lo que significaria que tendrian un bajo “contenido de
informacion”, ya que estos representan conceptos muy generales.

La medida de Resnik usa el “contenido de informacién™ de conceptos dentro de las
jerarquias “es-un”. La idea principal detras de esta medida es que dos conceptos estan
semanticamente relacionados teniendo en cuenta la cantidad de informacion que ellos
comparten en comun. La cantidad de informaciéon comuin de dos conceptos es
determinada por el “contenido de informacién™ del concepto mas bajo (lowest common
subsumer) para las dos conceptos en cuestion. La medida de Resnik es calculada con la

siguiente formula:

sim,, (¢, ¢c,) = IC(les(c,,c,))

Esta medida no considera el contenido de informacién del par de conceptos a
comparar y tampoco considera la longitud de la ruta entres ambos. La principal limitante
de esta técnica es que algunos pares de conceptos compartirian el mismo valor de

similitud, ya que existe la posibilidad de que el mismo lowest common subsumer sea
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asignado a mas de un par de conceptos. Por ejemplo, vehicle es el lowest common
subsumer de jumbo jet, tank, house trailer y ballistic missile. Por consiguiente estas

parejas recibirian el mismo puntaje en su comparacion.

2.8.2.4 Medida de Jiang-Conrath

Jiang y Conrath (1997) usan el concepto de “contenido de informacién™ planteado por
Resnik, al cual lo complementan con las longitudes de rutas entre conceptos. Esto resulta
una técnica hibrida para computar la relacion semantica de una pareja de conceptos. Esta
técnica incluye el “contenido de informacion” de los propios conceptos y del lowest

common subsumer. Esta medida es determinada por la siguiente férmula:

dist ., (c,,c,) = 1C(¢c;) + IC(c,) =2 X IC(les(cy, ¢,))

2.8.2.5 Medida de Lin

La medida de Lin (1997) esta basada en su teorema de similitud. Este establece que la
similitud de dos conceptos es medida por el ratio entre la cantidad de informacion
necesaria para establecer la informacion comun de ambos conceptos y la cantidad de
informacion necesaria para describirlos. Esta informacién comtn entre dos conceptos es
obtenida por el contenido de informacion del lowest common subsumer que aplica para
ambos conceptos y el contenido de informacion de cada uno los conceptos propiamente
dichos.

Esta medida es muy parecida a la presentada por Jiang y Conrath; aunque ellas
fueros desarrolladas independientemente. Esta medida es determinada por la siguiente

férmula:

2x IC(les(c,.c,))
1C(c)) + 1C(c,)

related,,(c,,c,) =

Esta medida puede ser vista como la interseccion del contenido de informacion de
los dos conceptos a comparar dividido por la suma del contenido de informacion de

ambos.
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2.8.2.6 Medida vector

Esta medida, al igual que la de Lesk, incorpora informacion de las glosas de WordNet. La
medida vector, crea una matriz de co-ocurrencia para cada palabra usada en las glosas de
WordNet tomando cualquier corpus y luego representa cada glosa con un vector que es el

promedio de los vectores de co-ocurrencia.

2.8.2.7 Medida path

Este medida calcula la relacion semantica de sentidos contando el niimero de nodos junto
con el camino mas corto entre el sentido en la jerarquia “es-un” de WordNet. La longitud
de los caminos incluye los nodos terminales.

Dado que un camino largo indica menos relacion, el valor de relacion obtenido es el
inverso multiplicativo de la longitud del camino (distancia) entre los dos conceptos:
relacion = 1/distancia. Si los dos conceptos son idénticos, entonces la distancia entre ellos
es uno; por lo tanto, su relacion también es 1. Si no es encontrado ningiin camino,

entonces un valor negativo muy grande es devuelto.

2.8.2.8 Medida combinada

En realidad no es una medida de similitud, sino la combinacion de tres de ellas en
base a la categoria gramatical de las palabras.

Sinha y Mihalcea(2007) hicieron un estudio de las medidas de similitud que daban
mejores resultados para cada par de categorias gramaticales. JCN funciona mejor cuando
el par de palabras para obtener su relacion de similitud son sustantivos. LCH funciona

mejor para verbo, verbo. Para todo lo demas funciona mejor la medida de LESK.

2.9 Evaluacion de sistemas de WSD

En la actualidad existen muchos métodos para la desambiguacion del sentido de las
palabras. Al principio, cada uno de ellos aplicaba su propio esquema de evaluacion, lo

que hacia una tarea complicada el llevar a cabo comparaciones entre los distintos
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métodos (Aguirre et al. 2007). Recientemente, se ha utilizado un nuevo enfoque para la
evaluacion de los sistemas de desambiguacion de sentidos de las palabras, conocida como
“corpus-based”’. Dicho enfoque unifica los sistemas de evaluacion, lo que permite llevar
a cabo comparaciones entre diferentes algoritmos.

Existen dos tipos de evaluaciones para los sistemas de desambiguacion de sentidos
de las palabras (Ide y Veronis 1998). En la primera, conocida como in Vitro, la tarea de
WSD esta definida independientemente de cualquier aplicacion, y los sistemas son
comparados usando benchmarks especializados conocidos como corpus. La segunda,
conocida como in Vivo, asigna una puntuacion en términos de la contribucion que tiene
el sistema, al desempefio de una aplicacion especifica en el procesamiento de lenguaje
natural.

El tipo de evaluacion in Vitro es uno de los mas utilizados. Para este tipo de
evaluacion es necesario contar con: un corpus etiquetado manualmente, un diccionario y
un sistema de puntuacion que asigna un cierto valor para los aciertos y los errores. Este
sistema de evaluacion es el utilizado en esta tesis.

A continuacién se describen los diccionarios y corpus mas utilizados en la tarea de
desambiguacion del sentido de las palabras y por ultimo las medidas de evaluacion

utilizadas.

2.9.1 Diccionario

El uso de un diccionario en la desambiguacion del sentido de las palabras es de suma
importancia, ya que ésta consiste en asignar, a cada palabra en un texto dado, un sentido
que se relaciona con una lista de sentidos en un diccionario. En el método propuesto es
utilizado WordNet 2.1 como diccionario para obtener los sentidos de una palabra; y

ademas se utiliza para la obtencion de métricas de similitud semantica (seccion 2.8.2).

2.9.1.1 WordNet

WordNet es un sistema de referencia léxica, el cual fue desarrollado en la universidad de
Princeton bajo la direccion del profesor George A. Miller. Este recurso combina muchas

caracteristicas usadas para desambiguacion del sentido de las palabras en un solo sistema.
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WordNet, incluye definiciones de sentidos de palabras como un diccionario, define
synsets o conjuntos de sinonimos, los cuales representan un concepto léxico, y ademas

proporciona las relaciones existentes entre palabras.

WordNet 2.1 cuenta con 155327 palabras, 117597 synsets y 207016 sentidos; esta
conformado por tres bases de datos correspondientes a sustantivos, verbos y una para
adjetivos y adverbios. Cada base de datos estd conformada por entradas léxicas que
corresponden a formas ortograficas individuales. Cada palabra es asociada con un
conjunto de sentidos. La siguiente tabla muestra un ejemplo basado en el sustantivo

person (persona).

Tabla 4. Sentidos dados por WordNet 2.1 para el sustantivo person (persona).

Sentido Definicion de glosa

1 (7229) person, individual, someone, somebody, mortal, soul — (a human
being, “there was too much for one person to do”)
(11) person — (a human body (usually including the clothing); “a weapon was
hidden on his person™)
person — (a grammatical category of pronouns and verb forms; “stop walking
about yourself in the third person™)

2

Los sentidos de WordNet comprenden un conjunto de sinénimos y definiciones al
igual que un diccionario, las cuales son llamadas glosas. El nimero que se encuentra al
inicio de la definicidon de algunos sentidos, es la frecuencia de los valores obtenidos del
corpus SemCor. A diferencia de un diccionario, WordNet contiene un conjunto de

relaciones 1éxicas entre sysnsets o lemas, los cuales aparecen al inicio de la glosa.

WordNet proporciona mucha mas informacion léxica que no sera explicada en este

documento.

2.9.2 Corpus

Un corpus es un conjunto de datos compuesto regularmente por un gran nimero de
oraciones, en los que a las palabras se les asigna un sentido de un diccionario dado. Entre
los corpus, anotados sintactica y semanticamente, que normalmente se usan para esta
tarea, se encuentran Senseval-2, Senseval-3, Semeval y SemCor. A continuacion se

describen cada uno de ellos, aunque nuestros experimentos se llevaron a cabo sélo sobre
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Senseval-2, debido a que las evaluaciones en el estado del arte son en su mayoria sobre

este corpus.

2.9.2.1 Senseval

Senseval es una organizacion internacional dedicada a la evaluacion de sistemas de
desambiguacion del sentido de las palabras (WSD).

Su mision consiste en organizar y ejecutar las actividades relacionadas con la
evaluacién y prueba a los puntos fuertes y débiles de los sistemas de WSD con respecto a
las distintas palabras, los diferentes aspectos del idioma, y diferentes idiomas. Cada tres
afios se llevan a cabo estas actividades en un taller conocido como “Senseval:
International Workshop on Evaluating Word Sense Disambiguation Systems”. EI 2007 se
ha llevado a cabo Senseval 4, renombrado “Semeval: Internacional Workshop on
Semantic Evaluations™.

En estos talleres se evaluian muchas tareas semanticas. Una de ellas es
desambiguacion de sentidos para todas las palabras en inglés llamada “English all-
words”. En esta tarea se proporciona un corpus etiquetado sintacticamente para que los
participantes apliquen sus sistemas y obtengan los sentidos, en relacion con un
diccionario especifico, para todas las palabras. En el anexo 1 se muestra el significado de

las etiquetas usadas en el corpus Senseval y algunos ejemplos.

2.9.2.1.1 Senseval 2

Los datos de Senseval 2 constan de 3 archivos con un total de 238 oraciones y 2436
palabras para desambiguar, de las cuales, 1136 son sustantivos, 544 son verbos, 457 son
adjetivos y 299 son adverbios. En la tabla 5 se puede ver la distribucidon de estos datos

datos (de acuerdo su categoria gramatical) para cada archivo.

Tabla 5. Datos de la categoria gramatical de las palabras de Senseval 2

ADJETIVOS ADVERBIOS SUSTANTIVOS VERBOS

ARCHIVO 1 99 86 331 162
ARCHIVO 2 170 107 495 242
ARCHIVO 3 188 106 310 140
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2.9.2.1.2 Senseval 3

Los datos de Senseval 3 constan de 3 archivos con un total de 300 oraciones y 2081
palabras para desambiguar, de las cuales, 951 son sustantivos, 751 son verbos, 364 son
adjetivos y 15 son adverbios. En la tabla 6 se puede ver la distribucion de estos datos (de

acuerdo su categoria gramatical) para cada archivo.

Tabla 6. Datos de la categoria gramatical de las palabras de Senseval 3

ADJETIVOS ADVERBIOS SUSTANTIVOS VERBOS

ARCHIVO 1 103 11 327 364
ARCHIVO 2 174 1 339 153
ARCHIVO 3 87 3 285 234

2.9.2.1.3 Semeval

Los datos de Semeval constan de 3 archivos con un total de 126 oraciones y 490 palabras
para desambiguar, de las cuales, 163 son sustantivos y 327 son verbos. En la tabla 7 se
puede ver la distribucion de estos datos (de acuerdo su categoria gramatical) para cada

archivo.

Tabla 7. Datos de la categoria gramatical de las palabras de Semeval

SUSTANTIVOS VERBOS

ARCHIVO 1 44 76
ARCHIVO 2 60 102
ARCHIVO 3 59 149

2.9.2.2 SemCor

SemCor, creado por la Universidad de Princeton, es un corpus etiquetado sintactica y
semanticamente. Semcor 2.1 consta de un total de 352 archivos. En 186 de ellos,
sustantivos, adjetivos, verbos y adverbios son etiquetados con su categoria gramatical,
lema y sentido; mientras que en los 166 textos restantes, sélo los verbos son etiquetados
con su lema y sentido. El niimero total de tokens en SemCor es de 359,732 en el primer

conjunto de archivos, de los cuales 192,639 han sido etiquetados semanticamente,
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mientras que el segundo grupo este numero asciende a 316,814 fokens, de los cuales
41,497 ocurrencias de verbos son etiquetados semanticamente.

En la siguiente figura podemos ver un ejemplo del formato y etiquetado que usa
SemCor para representar oraciones (“The City Purchasing Department the jury said is
lacking in experienced clerical personnel as a result of city personnel policies™). La
informacion de cada palabra en una oracion se encuentra delimitada por las etiquetas <wf

>y </wt>,

<p pnum=9>

<s snum=9>

<wf cmd=ignore pos=DT>The</wf>

<wf cmd=done rdf=group pos=NNP lemma=group wnsn=1 lexsn=1:03:00::
pn=group>City Purchasing_Department</wf>

<punc>,</punc>

<wf cmd=ignore pos=DT>the</wf>

<wf cmd=done pos=NN lemma=jury wnsn=1 lexsn=1:14:00::>jury</wf>

<wf cmd=done pos=VB lemma=say wnsn=2 lexsn=2:32:01::>said</wf>
<punc>,</punc>

<punc>"'</punc>

<wf cmd=done pos=VB lemma=be wnsn=1 lexsn=2:42:03::>is</wf>

<wf cmd=done pos=J]J lemma=lacking wnsn=2 lexsn=5:00:00:inadequate:00>lacking</wf>
<wf cmd=ignore pos=IN>in</wf>

<wf cmd=done pos=JJ lemma=experienced wnsn=1 lexsn=3:00:00::>experienced</wf>
<wf cmd=done pos=J]J lemma=clerical wnsn=1 lexsn=3:01:01::>clerical</wf>

<wf cmd=done pos=NN lemma=personnel wnsn=1 lexsn=1:14:00::>personnel</wf>
<wf cmd=ignore pos=IN>as</wf>

<wf cmd=ignore pos=DT>a</wf>

<wf cmd=done pos=NN lemma=result wnsn=1 lexsn=1:19:00::>result</wf>

<wf cmd=ignore pos=IN>of</wf>

<wf cmd=done pos=NN lemma=city wnsn=2 lexsn=1:15:01::>city</wf>

<wf cmd=done pos=NN lemma=personnel wnsn=1 lexsn=1:14:00::>personnel</wf>
<wf cmd=done pos=NN lemma=policy wnsn=2 lexsn=1:09:00::>policies</wf>
<punc>"</punc>

<punc>.</punc>

</s>

Figura 6. Formato y etiquetado usado por Semcor (Oracion: The City Purchasing Department, the jury
said, “is lacking in experienced clerical personnel as a result of city personnel policies”.).

2.9.3 Medidas de evaluacion

Para medir el desempefio de un sistema de desambiguacion de sentidos de palabras, se
utilizan medidas de evaluacién que son: Coverage (cobertura), Precision (precision) y

Recall.
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Coverage determina el porcentaje de casos cubiertos por el sistema. Esta dado por
el numero de veces que el sistema asigno un sentido entre el total de casos.

Precision es usado para medir la exactitud o fidelidad del algoritmo. En el caso de
desambiguacion del sentido de las palabras esta definido por, el total de sentidos
correctos entre el total de casos cubiertos por el sistema.

Recall esta definida por el total de sentidos correctos sobre el total de casos.

2.10 Conclusiones

En este capitulo vimos que la ambigiiedad se presenta en todos los niveles del lenguaje.
Uno de los problemas principales de los sistemas de procesamiento de lenguaje natural es

resolver la ambigiiedad.

Los tres tipos principales de ambigiiedad son Iéxica, sintactica y semantica. La
ambigiiedad semantica se presenta cuando una palabra tiene multiples significados. Este
tipo de ambigiiedad es uno de los problemas mas dificiles de resolver en sistemas de

procesamiento de lenguaje natural.

Se presentaron los métodos para desambiguacion del sentido de las palabras, mas
detalladamente, se explicaron los métodos que se basan en la aplicacion directa del
diccionario de sentidos como lo son: el algoritmo de Lesk y sus variantes, entre ellas,

Lesk Simplificado.

Por altimo se explica cémo se evaluan métodos para desambiguacion del sentido de
las palabras; se describen los recursos lingliisticos mas usados para evaluacion:

diccionarios, corpus y medidas de evaluacion.
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Capitulo 3. Métodos de optimizacion global

3.1 Introduccion

Una de las formas de aliviar la complejidad computacional que presenta el algoritmo
original de Lesk es el uso de métodos de optimizacion global para encontrar la

configuracién mas cercana al optimo.

En este capitulo veremos que es la optimizacion, tanto local como global.
Daremos una clasificacion de los métodos de optimizaciéon basados en heuristicas
tradicionales y heuristicas modernas. Daremos una breve explicacion de los métodos

heuristicos modernos o metaheuristicos, ya que esta tesis se basa en algunos de ellos.

Ademas, explicaremos a detalle algunos de los métodos heuristicos modernos,
que se han utilizado para desambiguacién del sentido de las palabras, como:
- Templado simulado (Simulated Annealing)
- Algoritmos genéticos
Al final del capitulo explicaremos mas detalladamente los Algoritmos de
Estimacién de Distribuciones (EDA), ya que han sido utilizados en esta tesis para la

desambiguacion del sentido de las palabras.

3.2 Optimizacion

De forma genérica, puede definirse la optimizacion como aquella ciencia encargada de
determinar las mejores soluciones a problemas matematicos que a menudo modelan una

realidad. Los problemas complejos de optimizacion pueden encontrarse en todos los
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campos de la ciencia. En este aspecto, la optimizacion numérica ha adquirido mucha
atencion entre la comunidad cientifica durante las ultimas décadas, y quizas lo mas
confuso reside en decidir qué algoritmo de optimizacion se ajusta mejor a las

caracteristicas del problema bajo analisis.

El objetivo que se persigue al resolver un problema de optimizacion es encontrar
una solucion optima con un coste computacional razonable. Aunando estas dos premisas
puede establecerse una clasificacion preliminar de los métodos de optimizacion en dos
grandes bloques, distinguiendo por un lado los métodos de busqueda local y, por otro, las

asi denominadas técnicas de optimizacion global.

Los métodos locales obtienen la mejor solucion posible en las inmediaciones del
punto inicial, atribuyéndoseles una fuerte dependencia del punto de arranque del
algoritmo. La mayor parte de los métodos locales utilizan la informacion del gradiente,
requieren el calculo de derivadas y, en definitiva, imponen sobre el espacio de busqueda
unas condiciones de diferencia y continuidad dificiles de garantizar y controlar en la

practica en gran parte de los problemas.

Por otra parte, las técnicas de optimizaciéon global exhiben una gran
independencia de la naturaleza del espacio de soluciones y, a diferencia de las técnicas de
busqueda local, son capaces de atravesar un espacio de busqueda con multiples minimos
o maximos locales y alcanzar una solucion global al problema, entendiendo como tal la
mejor solucidn posible o una solucién en las inmediaciones de la region que contiene a la

solucion dptima.

Independientemente de la distincion entre técnicas locales y globales de
optimizacion, en la Figura 7 se muestran los métodos de optimizacion mas
representativos clasificados en base a métodos heuristicos tradicionales y heuristicos
modernos (metaheuristicos). Estos ultimos han adquirido durante la ultima década una
notable aceptacion en diferentes campos de la ciencia, debido a que estan disefiados para
resolver problemas dificiles de optimizacion combinatoria, en los que los heuristicos
tradicionales no son efectivos (Glover 1986); y entorno a algunos de ellos se centra esta

investigacion.
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Métodos de Optimizacion

/\

Heuristicos Tradicionales Heuristicos Modernos (Metaheuristicos)
/" N
Ve \
Ve
Bitsqueda local Construir soluciones Deterministas Probabilisticos
Steepest descent/ascent Branch and bound Tabu search
Newton Divide and conquer
Quasi-Newton: \
Davidon-Fletcher-Powell ]
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno Un punto de partida Basados en poblacién
Random search/Random walk  Evolutionary Algorithms:
. . Stochastic hill-climbing Genetic algorithms
Conjugate gradient: . . . ) .
Fletcher-R eeves Simulated annealing Evolutionary programming
Polak-Ribiere Evolution strategies

Genetic programming

. Estimation of Distribution Algorithms
Simplex — Nelder and Mead

Particle swarm optimization
Ant colony optimization
Memetic algorithms
Cultural algorithms

Figura 7. Clasificacion de los métodos de optimizacion mas relevantes.
(por uniformidad con la literatura cientifica se conserva la denominacion original en inglés de cada método)

La busqueda Tabu (Glover 1986), de naturaleza determinista, tiene capacidad
para escapar de los minimos o maximos locales, aprovechando un cierto conocimiento
acerca del dominio de busqueda y actualizando la solucién en curso con el mejor punto
de su vecindad.

Por otra parte, dentro de los métodos heuristicos de naturaleza probabilistica,
(denominacion asociada con el hecho de que la optimizacién depende de eventos
aleatorios) existen dos familias: aquellos que utilizan un unico punto de partida y
aquellos que utilizan una poblacién. Todas las variantes de los métodos heuristicos
probabilisticos que utilizan un unico punto de partida, a excepciéon del templado
simulado, tienen unos fundamentos muy sencillos, que se limitan a hacer evolucionar una

solucion inicial perturbando aleatoriamente los parametros a optimizar. En lo que
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respecta al templado simulado, este método imita a nivel computacional el proceso fisico
a seguir para obtener solidos con configuraciones de energia minima (Kirkpatrick et. al.
1983).

En linea con el templado simulado y en un intento por imitar procesos naturales
como la evolucidn de las especies o los propios comportamientos sociales y culturales de
diferentes colectivos, entre los cuales puede incluirse a los propios seres humanos, surgen
nuevos métodos que establecen una nueva concepcion de la optimizacion. Todos estos
algoritmos tienen en comun el hecho de utilizar una poblacion o conjunto de soluciones
potenciales y someterlos a un proceso iterativo, utilizando diferentes esquemas,
operadores y estrategias en funcion del tipo de algoritmo. La familia mas extensa de este
tipo de algoritmos es la que agrupa a los asi denominados algoritmos evolutivos. Estos
algoritmos engloban una serie de técnicas inspiradas en los principios de la teoria de la
evolucion natural de Darwin. En términos generales, estos algoritmos hacen evolucionar
la poblacion en base a la presion que ejercen los operadores de seleccion, cruce y
mutacion.

A diferencia de los algoritmos evolutivos, en los cuales el concepto de memoria
en la optimizacion no existe como tal, limitandose en el caso de aplicar elitismo, a seguir
de forma muy pausada las tendencias del mejor individuo, existen otros métodos
heuristicos que por sus principios han experimentado un auge considerable en los tltimos
aflos, aunando una mayor facilidad para ajustar el algoritmo con una interaccidon entre
soluciones que, dependiendo del problema al que se apliquen, puede llegar a acelerar
considerablemente la convergencia. Entre estos métodos destaca la optimizacion con
enjambre de particulas, mas conocido como particle swarm optimization. Introducido
como método de optimizacién por Kennedy y Eberhart (1995), este método estocastico
de optimizacion global se basa en imitar a nivel computacional el comportamiento de un
colectivo a partir de la interaccion entre sus miembros y con el entorno en el que éstos se
desenvuelven.

El término enjambre o swarm hace referencia a una coleccion de agentes,
individuos o particulas, a los que se les atribuye una memoria y una capacidad de
organizarse y cooperar entre si. Los ejemplos mas claros lo constituyen las abejas en su

busqueda de alimentos alrededor de la colmena, las bandadas de aves, el sistema inmune,
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que es en realidad un conjunto de células y moléculas, e incluso una muchedumbre puede
verse como un grupo de personas que comparten impresiones para tomar decisiones,
aprovechandose de los logros de sus congéneres y de su propia experiencia.

A diferencia de los algoritmos evolutivos, en la optimizacion con enjambre de
particulas la poblacion tiene memoria, es decir, la optimizacion se dirige y encauza
influida por la historia pasada, por la memoria de cada individuo y por el estado presente
en el que cada uno se encuentra. Si a esto se le une el hecho de utilizar un tnico operador
con un numero de parametros a sintonizar muy reducido, queda justificado el reciente
éxito que esta técnica de optimizacion esta adquiriendo diferentes aplicaciones.

Con matices, pero bajo unos principios similares, Dorigo y otros(1996) proponen
la asi denominada optimizacion con una colonia de hormigas o ant colony optimization.
Basicamente, los principios del método se limitan a imitar el desplazamiento de las
hormigas sobre lo que ahora es un espacio de soluciones, teniendo en cuenta que en su
desplazamiento las hormigas trazan unos caminos de feromona que se disipa con el
tiempo y la distancia. Evidentemente, en un cierto punto la intensidad de feromona es
mayor cuanto mayor nimero de hormigas pasan por dicho punto o si éste ha sido visitado
recientemente. Como resultado y siguiendo estas trayectorias, las hormigas se
congregaran entorno a una cierta region del espacio en la que se encuentra la solucion del
problema.

Otros algoritmos como los algoritmos memeéticos y los algoritmos culturales se
distancian ligeramente de los principios asociados con la llamada inteligencia del
enjambre (swarm intelligence), pero, en realidad, mantienen la idea de imitar y aplicar
procesos naturales a la optimizacion. Los algoritmos meméticos, introducidos por
Moscazo (1989), combinan una estrategia basada en poblacion con una busqueda local. A
grandes rasgos y a diferencia de los algoritmos evolutivos, los algoritmos meméticos
intentan imitar la evolucion cultural de un colectivo en lugar de su evolucion bioldgica.

Por otra parte y aprovechando las afirmaciones vertidas por diversos socidlogos
que sugieren que la cultura puede ser simbolicamente codificada y transmitida entre
generaciones como un mecanismo mas de herencia, Reynolds (1994) propone un modelo
computacional que da lugar a los asi denominados algoritmos culturales. Los algoritmos

culturales se diferencian de los evolutivos por el hecho de poseer memoria, de tal forma
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que la poblaciéon mantiene una memoria de grupo o espacio de opinién con informacion
de las soluciones potencialmente mejores y también de aquellas peores, con el objeto de
dirigir la busqueda. Basicamente, en los algoritmos culturales hay dos clases de
informacion hereditaria entre generaciones, una basada en la transmision de los
comportamientos entre individuos y otra que contempla la formacion de opiniones en
funcion de las experiencias individuales.

A continuacion se explican mas detalladamente los métodos de optimizacidén que
han sido utilizados para desambiguacion del sentido de las palabras: Templado Simulado
y Algoritmos Genéticos. También explicamos los Algoritmos de Estimacion de
Distribuciones, ya que esta tesis aplica estos algoritmos para la desambiguacion

semantica.

3.3 Templado simulado (Simulated Annealing)

El método de templado simulado es una técnica para la resolucion de problemas de
optimizacion combinatoria a gran escala. El nombre de este algoritmo es una analogia del
proceso metalurgico en el cudl, el metal se enfria y se templa. La caracteristica de este
fenomeno es que en el enfriamiento lento alcanza una composicion uniforme y un estado
de energia minimo, sin embargo, cuando el proceso de enfriamiento es rapido, el metal
alcanza un estado amorfo y con un estado alto de energia. En templado simulado la
variable T corresponde a la temperatura que decrece lentamente hasta encontrar el estado

minimo.

El proceso requiere una funcion E, la cual representa el estado de energia de cada
configuracion del sistema. Es esta funcion la que se intenta minimizar. A grandes rasgos
el algoritmo funciona de la siguiente manera: se selecciona un punto inicial y ademas se
escoge otra configuracion de manera aleatoria, se calcula para ambas configuraciones su
valor E, si el nuevo valor es menor que el seleccionado como punto inicial, entonces el
inicial es remplazado por la nueva configuraciéon. Una caracteristica esencial del
templado simulado es que, existe el caso en el que la nueva configuracion es mayor a la

configuracién obtenida anteriormente, y la nueva es seleccionada. Esta decision es
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tomada de manera probabilistica y permite salir de algin minimo local. Una vez que el
método mantenga la misma configuracion por un determinado tiempo, dicha

configuracion es escogida como la solucion.

Cowie et al. (1992) utilizd este método para desambiguacion de sentidos de
palabras de la siguiente forma:
1. El algoritmo define una funcion E para la combinacion de sentidos de palabras en
un texto dado.

1. Se calcula E para la configuracion inicial C, donde C es el sentido mas
frecuente para cada palabra.

2. Para cada iteracion, se escoge aleatoriamente otra configuracién conocida
como C’, y se calcula su valor de E. Si el valor de E para C’ es menor que el
de C entonces se elige C’ como configuracion inicial.

3. La rutina termina cuando la configuracién de sentidos no ha cambiado en un

tiempo determinado.

3.4 Algoritmos genéticos

Introducidos por Holland (1975) e impulsados en afios sucesivos por Goldberg (1989),
uno de sus estudiantes, los algoritmos genéticos han sido utilizados con éxito en multiples
campos de la ciencia. Los algoritmos genéticos son métodos sistematicos para la
resolucion de problemas de biusqueda y optimizacion, que aplican a éstos los mismos
métodos de la evolucion biologica: seleccion basada en la poblacion, reproduccion sexual

y mutacion.

En un algoritmo genético, tras parametrizar el problema en una serie de variables,
(x/s...,Xp) se codifican en un cromosoma. Todos los operadores utilizados por un algoritmo
genético se aplicaran sobre estos cromosomas, o sobre poblaciones de ellos. En el
algoritmo genético va implicito el método para resolver el problema; son solo pardmetros
de tal método los que estan codificados, a diferencia de otros algoritmos evolutivos como

la programacion genética. Hay que tener en cuenta que un algoritmo genético es
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independiente del problema, lo cual lo hace un algoritmo robusto, por ser util para

cualquier problema, pero a la vez débil, pues no esta especializado en ninguno.

Las soluciones codificadas en un cromosoma compiten para ver cual constituye la
mejor solucion (aunque no necesariamente la mejor de todas las soluciones posibles). El
ambiente, constituido por otras soluciones, ejercera una presion selectiva sobre la
poblacion, de forma que so6lo los mejor adaptados (aquellos que resuelvan mejor el
problema) sobrevivan o leguen su material genético a las siguientes generaciones, igual
que en la evolucion de las especies. La diversidad genética se introduce mediante

mutaciones y reproduccion sexual.

En la naturaleza lo tUnico que hay que optimizar es la supervivencia, y eso
significa a su vez maximizar diversos factores y minimizar otros. Un algoritmo genético,
sin embargo, se usard habitualmente para optimizar so6lo una funcion, no diversas
funciones relacionadas entre si simultaneamente. La optimizaciéon que busca diferentes
objetivos simultdneamente, denominada multimodal o multiobjetivo, también se suele

abordar con un algoritmo genético especializado.

Por lo tanto, un algoritmo genético consiste en lo siguiente: hallar de qué
parametros depende el problema, codificarlos en un cromosoma, y se aplican los métodos
de la evolucion: seleccion y reproduccion sexual con intercambio de informacién y

alteraciones que generan diversidad.

Gelbukh ef al. (2003b) utilizaron un algoritmo genético que elige los sentidos que
dan mas coherencia al texto en términos de medidas de relacion de palabras. El método
optimiza globalmente el total de relaciones de palabras y no cada palabra de manera

independiente.

3.5 Algoritmos con estimacion de distribuciones (EDA)

Los EDAs son algoritmos heuristicos de optimizacion que basan su busqueda, al igual
que los algoritmos genéticos, en el caracter estocastico de la misma y también se basan en

poblaciones que evolucionan. Sin embargo, a diferencia de los algoritmos genéticos, la
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evolucién de las poblaciones no se lleva a cabo por medio de los operadores de cruce y
mutacion. En lugar de ello la nueva poblacion de individuos se muestrea de una
distribucion de probabilidad, la cual es estimada de la base de datos conteniendo al
conjunto de individuos seleccionados de entre los que constituyen la generacion anterior.

Las caracteristicas principales de los algoritmos de estimacién de distribuciones
son:
2. Basada en poblaciones

3. Sin operadores de cruce ni mutacion

4. En cada generacién se estima de los individuos seleccionados, la distribucion
de probabilidad subyacente a los mismos

5. Muestreando esta distribucion se obtiene la siguiente poblacion

6. Se repiten los dos pasos anteriores hasta el criterio de terminacion

En la siguiente figura podemos observar la estructura general de un algoritmo con

estimacion de distribuciones.

.- D_0 <- Generar la poblacidén inicial (m individuos)

Evaluar la poblacidén D_0; k=1

Repetir hasta condicidn de parada

.- D_{k-1} <- Seleccionar n < m individuos de D_{k-1}

.- Estimar un nuevo modelo M a partir de D_{k-1}

.— D_{k-1}_m <- Muestrear m individuos a partir de M

.- Evaluar D_{k-1}

.— D k <- Seleccionar m individuos de D_{k-1} unidén D _{k-1} m

W WwWwwwwN -
|

U wN

Figura 8. Estructura General de un EDA

Como se puede ver, al igual que en la mayoria de los algoritmos generacionales,
se parte de una poblacién inicial con m individuos, generada (en la mayoria de los casos)
aleatoriamente. En el segundo paso, un numero n menor que m de individuos se
seleccionan (normalmente aquellos con los mejores valores en cuanto a la funcién de
evaluacién) como base de datos para la estimacion del modelo. A continuacidn se induce
el modelo probabilistica n-dimensional que mejor refleja las interdependencias entre las n
variables. A partir del modelo inducido se genera una poblacion auxiliar mediante
muestreo. Por ultimo, la nueva poblacion D i se obtiene a partir de la poblacién anterior
D {i-1} y de la poblacién auxiliar. Normalmente, esta seleccidon se realiza de forma

elitista.
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El principal problema que se presenta es la estimacion del modelo M, ya que
cuanto mas complejo sea el modelo, mejor recogera las dependencias entre variables,

pero mas compleja sera su estimacion.

3.6 Conclusiones

En este capitulo vimos que la optimizacién puede definirse como aquella ciencia
encargada de determinar las mejores soluciones a problemas matematicos que a menudo
modelan una realidad. La idea principal es maximizar o minimizar un criterio

determinado.

Hay dos tipos principales de optimizacion: local y global. Los métodos locales
obtienen la mejor soluciéon posible en las inmediaciones del punto inicial,
atribuyéndoseles una fuerte dependencia del punto de arranque del algoritmo. Por otra
parte, las técnicas de optimizaciéon global exhiben una gran independencia de la
naturaleza del espacio de soluciones y, a diferencia de las técnicas de busqueda local, son
capaces de atravesar un espacio de busqueda con multiples minimos o maximos locales y
alcanzar una solucion global al problema, entendiendo como tal la mejor solucion posible

o una solucién en las inmediaciones de la region que contiene a la solucidén 6ptima.

Vimos también una clasificacion de los métodos de optimizacién basados en las
heuristicas tradicionales y heuristicas modernas. Estas tltimas resultan ser mas eficientes
que las primeras.

Estudiamos a detalle los métodos de optimizacion global que han sido utilizados
en desambiguacion del sentido de las palabras como: genéticos y templado simulado.
También estudiamos los algoritmos con estimacion de distribuciones que se utilizan en

esta tesis.
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4.1 Introduccion

En el capitulo anterior hablamos de los métodos de optimizacion global que han
sido utilizados en el problema de la desambiguacion del sentido de las palabras. En este
capitulo se describe la metodologia experimental de este trabajo para llevar a cabo la
evaluacién de los métodos de desambiguacion del sentido de las palabras basados en la
aplicacion directa del diccionario: Lesk Completo optimizado y Lesk Simple; dentro de
esta metodologia, se describen los parametros del método de optimizacién utilizado en

este trabajo: Algoritmos con Estimacion de Distribuciones.

Se describen los resultados para el algoritmo de Lesk, optimizado usando
algoritmos con estimacion de distribuciones; asi como los resultados para el algoritmo
de Lesk Simple. Los resultados se muestran sobre los datos de Senseval-2 y estan dados
para diferentes estrategias de back-off. Se presenta un andlisis detallado de los
resultados para métodos tipo Lesk, y la interaccion de éstos con diferentes estrategias

de back-off.

Por ultimo, se presentan dos propuestas de modificacion del algoritmo de Lesk
para mejorar los resultados en la desambiguacion del sentido de las palabras, y con ellas

sus resultados.
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4.2 Metodologia de experimentacion

En este trabajo se utilizaron como algoritmos para desambiguacion de sentidos de
palabras Lesk Completo y Lesk Simple, ademas del uso de dos estrategias de back-off;

sentido aleatorio y sentido mas frecuente.

Para llevar a cabo la desambiguacion, los métodos tipo Lesk requieren el uso de

un diccionario de sentidos, en nuestro caso, el diccionario utilizado fue WordNet.

La evaluacion se hizo sobre el corpus etiquetado sintética y semanticamente

Senseval-2 English all-words.

La medida de similitud utilizada por ambos algoritmos es la medida original de

Lesk, traslape.
La ventana de contexto para ambos algoritmos es la oracion.

Para la optimizacion del método de Lesk Completo se utiliz6 un método de
optimizacion conocido como Algoritmos con Estimacion de Distribuciones, los

parametros de dicho algoritmo se presentan a continuacion.

4.2.1 Parametros del algoritmo con estimacion de distribuciones

El algoritmo con estimacion de distribuciones estd implementado en Matlab y los

parametros del algoritmo son:

1.- Sea S un conjunto de enteros, en nuestro caso las palabras; con A=[S|, es decir

A=numero de palabras en la oracion; y S[i] un elemento del conjunto S, i={1,2,...,A}.

Ejemplo: S = {149,340,101,289,160,33,320}; A =7, S[1] = 149, S[2] =340 ...

2.- El espacio de busqueda: Sea C un cubo (discreto) de dimensién N. La dimension del
espacio de busqueda de C (al que llamaremos W) esta dada por la multiplicacion de
n(S[i]), donde n es una funcién que determina el nimero de sentidos de una palabra.

Ejemplo: Si n(149) = 3, n(340) = 1, n(101) = 6, ..., n(320) = 5, entonces el espacio de
busqueda en C es un cubo discreto de 3 x 1 x 6 x ... X
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3.- La funcién de costo F(p) de un punto especifico "p"(combinacion de sentidos) en "C"
es calculado como F(p) = £ R(S[i],p[i].S[j].p[j]) con i,j= {1.,2....N} i>j, donde R es una
funcion dada (relaciéon de similitud entre 2 pares de sentidos) y nuestros datos
0<=R(...)<I. En la practica, esta funcion es “escasa”, es decir, en muchos casos R = 0;
Ejemplo: Dado p = (2,1,5....,3) para el cubo C, suponga que

R(149,2,340,1) = 0.123, R(149,2,101,5) = 0.456,R (340, 1, 101, 5) =

0.789, Tenemos entonces F(p) =0.123 + 0.456 + 0.789 + ...

4.- Se require encontrar "p"(combinacion de sentidos) que MAXIMIZA la funcién de

costo F.
El algoritmo entonces:

1. Genera la poblacion inicial(D_0) de m individuos(combinacién de sentidos)

aleatoriamente. m<W.
2. Calcula la funcién de costo F(p) para la poblacion inicial D 0 y k=1

3. Repite, hasta que, después de varias generaciones los nuevos individuos no mejoran

con respecto al mejor de los individuos obtenidos en las generaciones previas

a) Selecciona t < m individuos de la poblacidn anterior (D_{k-1}) (los que tienen
mejores valores en cuanto a la funcion de evaluacion F(p)

b) Para la nueva poblacion se lleva a cabo la induccién del modelo probabilistico n-
dimensional que mejor refleja las interdependencias entre las n variables

¢) Se obtiene la nueva poblacidn seleccionando m nuevos individuos por medio de la
simulacion de la distribucién de probabilidad aprendida en el paso anterior

d) Se evalua la funcion de costo para la nueva poblacion

4.3 Resultados obtenidos

A continuacion se presentan los resultados para Lesk optimizado (usando EDAs) y para
Lesk Simple. La medida de similitud usada para ambos algoritmos fue la de Lesk

Original, es decir, traslape de palabras entre los sentidos.
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La descripcion del sentido de una palabra consiste de glosa (descripcion misma) y
ejemplos. Generalmente, cuando se evalian los métodos tipo Lesk para la
desambiguacion de sentidos se utiliza la glosa y ejemplos juntos como la descripcion de
sentido de una palabra. En nuestro caso, para la evaluacion de Lesk optimizado y Lesk

Simple consideramos 3 variantes: glosa sola, ejemplos solos, glosa y ejemplos.

Para cada variante, ademas de evaluar el método por si solo, se considerd
evaluarlo con dos diferentes estrategias de back-off: sentido aleatorio y sentido mas

frecuente. A continuacion se muestran los resultados obtenidos.

4.3.1 Depuracion de datos

Senseval-2 contiene tres archivos con 2436 palabras ambiguas en 238 oraciones, de las
cuales 1136 son sustantivos, 544 verbos, 457 adjetivos y 299 adverbios. La tabla 8

muestra las categorias gramaticales de las palabras para cada uno de los archivos.

Tabla 8. Categoria gramatical para las palabras (datos depurados) de Senseval-2

ARCHIVO ADJETIVOS ADVERBIOS SUSTANTIVOS VERBOS
Archivo 1 (D00) 99 86 331 162
Archivo 2 (D01) 170 107 495 242
Archivo 3 (D02) 188 106 310 140

Debido a que en esta tesis trabajamos con la coherencia global del texto, es decir,

el contexto de una palabra en una oracidn, fue necesario eliminar del corpus:

1) Oraciones con una sola palabra

2) Oraciones que contenian 2 palabras, una de ellas sin sentidos segin WordNet
(ejemplo: n’t)

3) Palabras que no tienen sentido segun WordNet

4) Palabras etiquetadas en el corpus como “desconocidas”

Quedando los datos de la siguiente manera:
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Tres archivos con 2377 palabras en 236 oraciones, de las cuales 1112 son
sustantivos, 518 verbos, 448 adjetivos y 299 adverbios. La tabla 9 muestra las categorias

gramaticales para las palabras de estos datos:

Tabla 9. Categoria gramatical para las palabras de los datos depurados de Senseval-2.

ARCHIVO ADJETIVOS ADVERBIOS SUSTANTIVOS VERBOS
Archivo 1 (D00) 96 86 329 160
Archivo 2 (D01) 167 107 484 229
Archivo 3 (D02) 185 106 299 129

4.3.2 Resultados para Lesk Optimizado
usando algoritmos con estimacion de distribuciones

4.3.2.1 Lesk Optimizado sin ninguna estrategia de back-off

La tabla siguiente muestra los resultados de coverage (C) , precision (P) y recall (R) para
tres variantes del método de desambiguacidon Lesk optimizado sin ninguna estrategia de
back-off, es decir, el método por si solo; evaluado sobre los datos de Senseval-2: a)
Glosa, b) Ejemplos y ¢) Glosa y Ejemplos. Estas variantes se refieren a qué se considera

como definicion de sentido de una palabra al momento de comparar.

Tabla 10. Resultados obtenidos para Lesk optimizado sin ninguna estrategia de bak-off

Glosa Ejemplos Glosa y Ejemplos

C P R C P R C P R
Archivo 1 (D00) 83.8 37.3 313 633 29.1 18.4 92.1 398 36.7
Archivo 2 (D0I1) 812 45.1 36.6 60.5 353 213 92.0 484 445
Archivo 3 (D02) 77.1 402 31.0 645 404 26.0 80.6 445 399
Promedio 80.7 40.9 330 628 349 21.9 91.2 442 404

4.3.2.2 Lesk Optimizado con back-off a sentido aleatorio

La tabla siguiente muestra los resultados de coverage (C) , precision (P) y recall (R) para
tres variantes del método de desambiguacion Lesk optimizado con back-off a sentido

aleatorio, evaluado sobre los datos de Senseval-2: a) Glosa, b) Ejemplos y c¢) Glosa y

49




Capitulo 4. Resultados experimentales

Ejemplos. Estas variantes se refieren a qué se considera como definicion del sentido de

una palabra al momento de comparar.

Tabla 11. Resultados obtenidos para Lesk optimizado con back-off a sentido aleatorio

Glosa Ejemplos Glosa y Ejemplos

C P R C P R C P R
Archivo 1 (D00) 99.0 42.1 41.7 99.0 399 39.5 99.0 428 424
Archivo 2 (D01) 97.6 48.5 473 97.6 457 44.6 97.6 499 487
Archivo 3 (D02) 96.7 449 435 96.7 477 46.1 96.7 46.7 45.1
Promedio 97.8 452 442 978 444 43.4 97.8 46.5 454

4.3.2.3 Lesk Optimizado con back-off a sentido mas frecuente

En la tabla 12 se muestran los resultados de coverage (C) , precision (P) y recall (R) para
tres variantes del método de desambiguacion Lesk optimizado con back-off a sentido mas
frecuente, evaluado sobre los datos de Senseval-2: a) Glosa, b) Ejemplos y ¢) Glosa y
Ejemplos. Estas variantes se refieren a qué se considera como definicién de sentido de

una palabra al momento de comparar.

Tabla 12. Resultados obtenidos para Lesk optimizado con bak-off a sentido mas frecuente

Glosa Ejemplos Glosa y Ejemplos

C P R C P R C P R
Archivo 1 (D00) 99.0 43.6 43.1 99.0 45.6 452 99.0 43.1 427
Archivo 2 (D01) 97.6 49.6 484 97.6 519 50.7 97.6 502 49.0
Archivo 3 (D02) 96.7 47.1 456 96.7 51.6 49.9 96.7 47.0 454
Promedio 97.8 46.8 457 97.8 49.7 48.6 97.8  46.8 457

4.3.3 Resultados para Lesk Simple

4.3.3.3 Lesk Simple sin ninguna estrategia de back-off

La tabla siguiente muestra los resultados de coverage (C) , precision (P) y recall (R) para
tres variantes del método de desambiguacion Lesk Simple sin ninguna estrategia de back-

off, es decir, el método por si solo; evaluado sobre los datos de Senseval-2: a) Glosa, b)
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Ejemplos y ¢) Glosa y Ejemplos. Estas variantes se refieren a qué se considera como

definicion de sentido de una palabra al momento de comparar.

Tabla 13. Resultados obtenidos para Lesk Simple sin ninguna estrategia de bak-off

Glosa Ejemplos Glosa y Ejemplos

C P R C P R C P R
Archivo 1 (D00) 11.8 55,6 6.6 132  36.7 4.8 19.3 477 92
Archivo 2 (D0I) 109 602 6.6 11.3  53.8 6.1 189 595 112
Archivo 3 (D02) 10.7 34.6 3.7 11.5 552 6.3 17.8 489 8.7
Promedio 11.1 501 56 120 486 5.7 186 520 9.7

4.3.3.2 Lesk Simple con back-off a sentido aleatorio

La tabla siguiente muestra los resultados de coverage (C) , precision (P) y recall (R) para
tres variantes del método de desambiguacion Lesk Simple con back-off a sentido
aleatorio, evaluado sobre los datos de Senseval-2: a) Glosa, b) Ejemplos y ¢) Glosa y
Ejemplos. Estas variantes se refieren a qué se considera como definicién de sentido de

una palabra al momento de comparar.

Tabla 14. Resultados obtenidos para Lesk Simple con bak-off a sentido aleatorio

Glosa Ejemplos Glosa y Ejemplos

C P R C P R C P R
Archivo 1 (D00) 99.0 384 380 99.0 36.5 36.1 99.0 40.8 404
Archivo 2 (D01) 97.6 422 412 97.6 433 422 97.6 443 432
Archivo 3 (D02) 96.7 42.5 41.1 96.7 404 39.1 96.7 455 44.0
Promedio 97.8 41.0 40.1 97.8 40.1 39.1 97.8 435 425

4.3.3.3 Lesk Simple con back-off a sentido mas frecuente

En la tabla 15 se muestran los resultados de coverage (C) , precision (P) y recall (R) para
tres variantes del método de desambiguacion Lesk Simple con back-off a sentido mas
frecuente, evaluado sobre los datos de Senseval-2: a) Glosa, b) Ejemplos y ¢) Glosa y
Ejemplos. Estas variantes se refieren a qué se considera como definicién de sentido de

una palabra al momento de comparar.
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Tabla 15. Resultados obtenidos para Lesk Simple con bak-off a sentido mas frecuente

Glosa Ejemplos Glosa y Ejemplos

C P R C P R C P R
Archivo 1 (D00) 99.0 594 588 99.0 58.6 58.0 99.0 59.7 59.1
Archivo 2 (D0I) 97.6 614 599 97.6 63.0 61.4 97.6  62.0 635
Archivo 3 (D02) 96.7 582 563 96.7 619 59.8 96.7  60.1 58.1
Promedio 97.8 59.7 583 978 61.2 59.7 97.8  60.6 60.2

4.4 Analisis de los resultados

Para llevar a cabo un analisis completo de los resultados obtenidos en este trabajo, asi
como una comparacion de los métodos tipo Lesk para la desambiguacion del sentido de
las palabras y su interaccidén con estrategias de back-off, la tabla siguiente muestra un

resumen de los resultados de cada método implementado.

Tabla 16. Resumen de resultados para Lesk optimizado y Lesk Simple

ESTRATEGIA DE BACK-OFF C P R

BASELINE: ALEATORIO - 978 375 36.6

BASELINE: SENTIDO MAS FRECUENTE - 97.8 61.6 60.2

Aleatorio 97.8 444 43 .4

LESK OPTIMIZADO USANDO Sentido mas frecuente 97.8 49.7 48.6
EJEMPLOS

Sin back-off 62.8 349 21.9

Aleatorio 97.8 452 44.2

LESK OPTIMIZADO USANDO GLOSA Sentido mas frecuente 97.8 46.8 45.7

Sin back-off 80.7 409 33.0

Aleatorio 97.8 46.5 45.4

]I;JI?EST\I/}(L)gZIMIZADO USANDO GLOSA ¥ Sentido mas frecuente 97.8 46.8 45.7

Sin back-off 91.2 442 40.4

Aleatorio 97.8 40.1 39.1

LESK SIMPLE USANDO EJEMPLOS Sentido mas frecuente 97.8 61.2 59.7

Sin back-off 12.0 48.6 5.7

Aleatorio 97.8 41.0 40.1

LESK SIMPLE USANDO GLOSA Sentido mas frecuente 97.8 59.7 58.3

Sin back-off 11.1  50.1 5.6

Aleatorio 97.8 435 42.5

LESK SIMPLE USANDO GLOSA Y Sentido mas frecuente 97.8 60.6 60.2
EJEMPLOS

Sin back-off 18.6  52.0 9.7
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Como podemos ver en la tabla, los métodos sin back-off o con back-off a sentido
aleatorio muestran mejores resultados cuando se utilizan la glosa y ejemplos como
definicién del sentido de una palabra, esto sucede debido a que al usar glosa y ejemplos
juntos le damos mas informacion al método para tomar una decision, aumentando la
cobertura e incluso la precision con respecto al uso de glosa o ejemplos por separado. De
forma contraria, los métodos que utilizan back-off a sentido mas frecuente muestran
mejores resultados cuando sélo se utilizan los ejemplos, esto se debe a que usando
solamente ejemplos en las definiciones de los sentidos hay menos informacién para que
el sistema tome una decision, de forma que la cobertura del método disminuye y el back-
off decide mas veces; como en estos casos el back-off es sentido mas frecuente, la
precision del método aumenta debido a que el baseline de sentido mas frecuente tiene una

precision muy alta.

Por otro lado, sobre la interaccion que tienen los métodos tipo Lesk para
desambiguacion del sentido de las palabras con las estrategias de back-off podemos decir

que, un método aunado a una estrategia de back-off es bueno cuando:

a) La cobertura y precision del método principal son buenas, de tal forma que la

estrategia de back-off ya no importa.

b) La cobertura del método es mala y la precision del back-off es buena, entonces

la precision del método no importa.

Por lo tanto, el buen desempefio de un método aunado a una estrategia de back-off
no indica que el método es bueno, podria indicar que el método tiene mala cobertura, es
decir, mientras peor sea la cobertura del método, mejores resultados tendra la unién de
éste con su back-off. En este caso se encuentra el método de Lesk Simple, el cual tiene
muy baja cobertura, es decir, elige muy pocas veces, dando oportunidad al back-off de
elegir la mayoria de los casos; por lo tanto, si se usa sentido mas frecuente como
estrategia de back-off para Lesk Simple, el método aumenta por mucho la precision,

debido a que ésta es muy buena para sentido mas frecuente.

Por el contrario, el método de Lesk optimizado tiene buena cobertura, de forma

que la estrategia de back-off que se use no afecta en mucho el desempefio del método.
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Sin embargo, cabe sefialar que agregar una estrategia de back-off (incluso no muy buena,
como es sentido aleatorio) a un método que tiene buena desempefio, algunas veces ayuda,
es decir, si el método cubre los casos dificiles para el back-off, entonces la precision del
back-off es mala sobre todos los casos pero no sobre los residuos del método principal.
En este caso especifico, Lesk optimizado cubre palabras con muchos sentidos porque
tiene mayor probabilidad de tomar una decision, dejando a back-off sentido aleatorio los

casos con pocos sentidos (uno o dos), haciendo que la decision sea mucho mas facil.

Por ultimo, al querer comparar Lesk optimizado vs. Lesk Simple, podemos
observar en la tabla 16, que Lesk optimizado es mejor cuando la estrategia de back-off es
sentido aleatorio, mientras que Lesk Simple tiene mejor desempefio cuando se usa con
back-off a sentido mas frecuente. Sobre este punto podemos decir que, a nuestro parecer,
utilizar sentido mas frecuente como estrategia de back-off no es correcto cuando
hablamos de métodos no supervisados, como es el caso de los métodos (tipo Lesk) que
estamos evaluando, y la estrategia de back-off a sentido mas frecuente es supervisada, de
forma que al utilizarla se considerarian métodos supervisados. Por lo tanto, creemos que
lo correcto es utilizar una estrategia de back-off que sea no supervisada, en nuestro caso,
sentido aleatorio y de esa forma, podemos decir que Lesk optimizado muestra mejor

desempefio en comparacion con Lesk Simple.

4.5 Propuesta de métodos para WSD basados en algoritmos
tipo Lesk

Con base en los resultados obtenidos y el andlisis del desempefio de los métodos para la
desambiguacion del sentido de las palabras basados en la aplicacion directa del
diccionario de sentidos (Véase Seccion 4.4); y con el fin de cumplir con el objetivo
general de esta tesis: mejorar el desempefio de dichos métodos, en esta seccion se
proponen dos métodos nuevos para desambiguacion del sentido de las palabras, basados

en los algoritmos tipo Lesk.
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El primer método propuesto es la combinacidon de dos algoritmos: Lesk Simple y
Lesk optimizado. El segundo método es una modificacion del algoritmo de Lesk Simple.
A continuacion se describen a detalle los métodos propuestos y se presentan los

resultados obtenidos para cada uno de ellos.

4.5.1 Lesk Simple con back-off a Lesk Optimizado

Haciendo un analisis de los resultados obtenidos para Lesk optimizado y Lesk Simple sin
estrategia de back-off para la variante de glosa y ejemplos (Tabla 16), podemos observar
que la cobertura (porcentaje de casos en los que el método toma decision) de Lesk Simple
es mucho menor (18.6%) en comparacion con la cobertura de Lesk optimizado (91.2%).
Sin embargo, la precision (porcentaje de casos en los que el método elige correctamente)
de Lesk Simple es mayor (52%) en comparacion a la precision que tiene Lesk optimizado

(44.2%).

Por lo tanto se hizo, como propuesta de método para desambiguacion del sentido
de una palabra, una combinacion de los métodos Lesk Simple y Lesk optimizado, dicha
combinacion consiste en dejar que un método elija primero, y sobre los casos que no
eligio, que decida el otro método. Se decidio que el método que elija primero es el de
Lesk Simple, debido a que el método, cuando decide, decide con mas precision que Lesk

optimizado.

A continuacion se presentan los resultados obtenidos para este método sobre los
datos de Senseval-2. En la tabla siguiente, ademas de los resultados de la combinacion de
los métodos (LS+LC), se muestran los resultados obtenidos para este método sumando
una tercer estrategia de back-off, sentido aleatorio (LS+LC+R) y sentido mas frecuente

(LS+LC+SMF).
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Tabla 17. Resultados obtenidos para el método propuesto
“Lesk Simple con back-off a Lesk optimizado”

LS+LC LS+LC+R LS+LC+SMF

C P R C P R C P R

Archivo 1 (D00)  92.1 40.0 36.8 99.0 428 424 99.0 433 428
Archivo2(D01) 922 49.1 423 97.6 50.1 489 97.6 50.8 49.6
Archivo 3(D02)  89.7 43.7 392 96.7 454 439 967 462 44.6

Promedio 91.3 44.3 394 978 46.1 451 97.8 46.8 45.7

Comparando los resultados del método propuesto con los resultados dados para
Lesk Simple y Lesk optimizado por separado (Tabla 18) tenemos que, los resultados
obtenidos para el método propuesto son muy similares a los que presenta Lesk
optimizado, esto sucede debido a la poca cobertura que presenta Lesk Simple, haciendo

que practicamente Lesk optimizado elija la mayoria de los casos.

Tabla 18. Comparacion de resultados para Lesk optimizado, Lesk Simple y el método propuesto,
Lesk Simple con back-off a Lesk optimizado.

ESTRATEGIA DE BACK-OFF C P R

LESK OPTIMIZADO USANDO GLOSA Y : Alea,mrlo 978 465 45.4
EIEMPLOS Sentido mas frecuente 97.8 46.8 45.7
Sin back-off 91.2 442 40.4

Aleatorio 97.8 435 42.5

II;JI?ESI\IA(P?JIO%PLE USANDO GLOSA ¥ Sentido mas frecuente 97.8 60.6 60.2
Sin back-off 18.6  52.0 9.7

LESK SIMPLE CON BACK-OFF A LESK Aleatorio 978 46.1 51
OPTIMIZADO ) Sentido mas frecuente 97.8 46.8 45.7
Sin back-off 913 443 39.4

4.5.2 Lesk Simple modificado

Haciendo un andlisis de los resultados del algoritmo de Lesk Simple, la cobertura y
precision del método, cuando se utiliza la glosa y ejemplos (juntos) como definicion del
sentido de una palabra, es mayor con respecto a cuando se utilizan por separado (Glosa

sola o ejemplos solos). Esto parece indicar que, mientras mas informacion tiene Lesk
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Simple para elegir un sentido, mayor cobertura y precision tiene, por lo tanto se decidio

implementar una modificacion para mejorar el desempefio de este método.

El método de Lesk Simple consiste en elegir el sentido de una palabra a la vez,
contando el nimero de palabras en comun (traslapes) que contiene cada sentido
(definicion) de la palabra ambigua y sus palabras vecinas (contexto actual); el sentido

elegido es aquel que contiene mas traslapes.

La modificacion propuesta es, crear una bolsa de palabras que contiene las
definiciones de todos los sentidos de las palabras del contexto actual de la palabra a
desambiguar, y al igual que Lesk Simple, elegir el sentido de una palabra contando el
nimero de traslapes que contiene cada sentido (definicién) de la palabra ambigua y la

bolsa de palabras, dandole asi mas informacion al método para tomar una decision.

La evaluacion del método se realizo sobre los datos de Senseval-2. A
continuacion se muestran los resultados obtenidos para Lesk Simple modificado usando
dos diferentes estrategias de back-off: sentido aleatorio (back-off a SA) y sentido mas

frecuente (back-off a SMF); y también sin ningun back-off (LS modificado).

Tabla 19. Resultados obtenidos para el método propuesto “Lesk Simple modificado”

LS modificado back-off a SA back-off a SMF

C P R C P R C P R

Archivo 1 (D00)  66.4 449 298 99.0 455 450 99.0 502 49.7
Archivo 2 (D0I)  72.6 55.6 40.1 97.6 498 485 97.6 555 542
Archivo 3(D02) 679 50.8 345 96.7 493 477 967 53.8 52.0

Promedio 69.0 50.4 348 978 482 471 97.8 53.2 52.0

Comparando los resultados del método propuesto con los resultados dados para
Lesk Simple (Tabla 20) tenemos que, los resultados obtenidos por el método de Lesk
Simple modificado con back-off a sentido mas frecuente no superan a los obtenidos por

Lesk Simple; como se discutio en el andlisis de resultados del desempefio de los
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algoritmos tipo Lesk y su interaccion con back-off (Seccion 4.4), Lesk Simple tiene baja
cobertura y el back-off a sentido mas frecuente buena precision, haciendo que el método

mejore.

Por otro lado, el método propuesto con back-off a sentido aleatorio muestra un
buen desempefio en comparacion a Lesk simple con este mismo back-off, lo cual nos dice
que el método propuesto es mejor, debido a que al usar esta estrategia de back-off no se

beneficia a métodos con baja cobertura.

Tabla 20. Comparacion de resultados para Lesk Simple y el método propuesto, Lesk Simple

modificado.

ESTRATEGIA DE BACK-OFF C P R
Aleatorio 97.8 435 42.5
LESK SIMPLE Sentido mas frecuente 97.8 60.6 60.2
Sin back-off 18.6  52.0 9.7
Aleatorio 97.8 48.2 47.1
LESK SIMPLE MODIFICADO Sentido mas frecuente 97.8 53.2 52.0
Sin back-off 69.0 504 34.8

4.6 Conclusiones

En este capitulo se describi6 la metodologia utilizada para llevar a cabo evaluacién sobre
los métodos tipo Lesk para desambiguacion del sentido de las palabras, especificamente,
Lesk Original (optimizado) y Lesk Simple. Se presentaron los resultados para estos

métodos y se hizo un andlisis sobre ellos.

Ademas, se hicieron dos propuestas de métodos nuevos para llevar a cabo la
desambiguacion del sentido de las palabras. Estas propuestas se basan en: a) Llevar a
cabo la desambiguacion con el método de Lesk Simple, y sobre los casos que éste no
cubre, usar el método de Lesk optimizado, y b) Una modificaciéon al algoritmo de Lesk

Simple, con respecto a lo que éste considera como contexto actual.

Se presentaron los resultados de los métodos propuestos y se compararon con los

resultados obtenidos para Lesk optimizado y Lesk Simple.
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Capitulo 5. Conclusiones y trabajo futuro

5.1 Introduccion

En el capitulo anterior se mostraron los resultados obtenidos en los experimentos
realizados para desambiguacion del sentido de las palabras basados en métodos tipo
Lesk; utilizando algoritmos de estimacion de distribuciones para Lesk completo.
Basados en estos resultados, a continuacidén se presenta una pequefa discusion y las

conclusiones derivadas de este trabajo.

Se presentan las aportaciones y trabajos publicados, y, por ultimo, el trabajo

futuro.

5.2 Discusion

Los resultados reportados por Lesk (1986) para su algoritmo fueron de 50-70% en

ejemplos cortos.

Mihalcea y Tarau (2004) evaluaron Senseval-2 para Lesk Simple y Lesk completo
usando templado simulado, ambos con back-off a sentido aleatorio. Sus resultados

fueron:

— Lesk Original: 35%
— Lesk Simple: 47%

De ahi surgi6 la pregunta ;Por qué los resultados de Lesk simple son mejores

que los de Lesk original?, plantedndonos una hipotesis: Con un mejor algoritmo
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matemdtico de optimizacion, se pueden obtener buenos resultados en el método de

Lesk, sin alterar su naturaleza lingiiistica.

Asi pues, para demostrar nuestra hipotesis, utilizamos un algoritmo con
estimaciéon de distribuciones para desambiguacion del sentido de las palabras
basandonos en el algoritmo de Lesk original (1986); evaluando éste sobre los datos de
Senseval-2 en la tarea de “English all-words™ y con diferentes estrategias de back-off:

sentido aleatorio y sentido mas frecuente.

Para llevar a cabo las comparaciones entre ambos métodos (Optimizado y
Simple), evaluamos Lesk Simple sobre los mismos datos y con las mismas estrategias

de back-off.

Con el fin de tener una mejor comprension sobre el desempefio de los
algoritmos tipo Lesk para desambiguacion del sentido de las palabras, se presentd un
analisis de los resultados obtenidos, haciendo comparaciéon de los métodos y explicando
a detalle la interaccidon que tienen con diferentes estrategias de back-off. Con base en
dicho analisis, se propusieron dos nuevos métodos para llevar a cabo la desambiguacion

del sentido de las palabras, basada en la aplicacion directa del diccionario de sentidos.

En el primer método proponemos usar primero Lesk Simple y después, en los
casos en lo que éste no decide, usar Lesk optimizado. El segundo método propuesto es
una modificacion del algoritmo de Lesk Simple y consiste en usar como contexto actual
una bolsa de palabras que contiene las definiciones de todas las palabras vecinas a la

palabra a desambiguar.

5.3 Conclusiones

A continuacién se describen las conclusiones a las que llegamos con este trabajo:

1. El uso de méas informacion en las definiciones del sentido de una palabra, se
ve reflejado en el desempefio de los métodos para desambiguacion del sentido

de las palabras basados en la aplicacion directa del diccionario de sentidos.
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10.

11.

La estrategia de back-off influye en el rendimiento de los sistemas para

desambiguacion del sentido de las palabras.
Dos métodos en cadena pueden dar mejor resultado que por separado.

Una buena estrategia de back-off mejora el funcionamiento de un método con

baja cobertura.

En la evaluacion de métodos para desambiguacion del sentido de las palabras,

se trata de incrementar no sélo la precision, sino también la cobertura.

El método de Lesk Completo (optimizado con EDA) en comparacion a Lesk
Simple es mejor cuando se utiliza una estrategia de back-off a sentido

aleatorio.

El método de Lesk Simple en comparaciéon con Lesk optimizado es mejor
cuando se utiliza con estrategia de back-off a sentido mas frecuente, debido a

la baja cobertura de Lesk Simple y la alta precision de sentido mas frecuente.

Al evaluar métodos no supervisados para desambiguacion del sentido de las
palabras no se debe utilizar sentido mas frecuente como estrategia de back-off,

ya que €sta es una técnica supervisada.

El uso de un mejor método de optimizacion, en este caso, Algoritmos con
Estimacién de Distribuciones, mejora los resultados de Lesk Completo en
comparacion con los de Lesk Simple, a diferencia de lo antes reportado en el

estado del arte.

El uso de Lesk Simple con back-off a Lesk optimizado no mejora los
resultados de Lesk optimizado, ya que, al ser tan baja la cobertura de Lesk

Simple, Lesk optimizado decide la mayoria de los casos.

El método propuesto de Lesk Simple modificado muestra mejores resultados

en comparacion con los de Lesk Simple.
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5.4 Aportaciones principales

5.4.1 Aportaciones teoricas

IRPISHEHACION de un mejor método de optimizacion para la desambiguacion del
sentido de las palabras.

IRPISHEHACION dc los métodos para la desambiguacion del sentido de las palabras
basados en la aplicacion directa del diccionario.

BYAIAGIOR de los métodos tipo Lesk para la desambiguacion del sentido de las
palabras.

(EOMPARAGION dc los resultados para los métodos tipo Lesk.

Andlisis GOMPIe del desempeio de los métodos para la desambiguacién del sentido
de las palabras basados en la aplicacion directa de diccionario de sentidos, como son
Lesk Completo y Lesk Simple.

PIOPUSSEANGE 21zoritmo para desambiguacion del sentido de las palabras basado en la
union de Lesk Simple y Lesk Completo (optimizado).

PIOPUSSEANGS algoritmo para desambiguacion del sentido de las palabras, basado en

una modificacidn al algoritmo de Lesk Simple.

5.4.2 Productos obtenidos

Sistema para desambiguacion del sentido de las palabras, basado en la aplicacion

directa del diccionario, independiente del lenguaje.

BIBSHENE para la desambiguacion del sentido de las palabras.
BRANSE del desempeiio de los métodos tipo Lesk para la desambiguacion del sentido

de las palabras.
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5.4.3 Trabajos publicados

— S. Torres and A. Gelbukh. Comparing Similarity Measures for Original WSD Lesk

Algorithm. [ GNCCSNICOMPUICHISCICHCCNANANAPPICAIONS. R esearch in Computing
Science Vol. 43, [NIBUCHmMARMEds. I[SSN: 1870-4069, pp. 155-166, 2009.
— M. Rios Gaona, S. Torres and A. Gelbukh. Evolutive Method for Word Sense

Disambiguation.(enviado a revista internacional)

5.5 Trabajo futuro

— Experimentar con ventanas de contexto distintas para ver el comportamiento de los
métodos tipo Lesk para desambiguacion del sentido de las palabras.
— Implementar el método de Lesk Simple con otras medidas de similitud y comparar los

resultados.
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Anexo 1. Significado de las etiquetas utilizadas para la
anotacion del corpus Semcor, Semeval y Senseval

Semcor es un archivo de concordancia semantica. Una concordancia semantica consiste
en textos que han sido etiquetados sintactica y semanticamente.

El etiquetado semantico estd hecho a mano, utilizando varias herramientas para
anotar texto en inglés con sentidos de WordNet. Los datos crudos (raw data) fueron
reformateados y etiquetados sintacticamente antes de la asignacion de etiquetas
semanticas.

Por razones historicas, los archivos de concordancia semantica se conocen como
archivos de contexto (context file).

Formato

Independientemente de que los archivos comprenden una concordancia semantica, y
cuales palabras estan etiquetas, el formato de cada archivo de concordancia es el mismo.
El formato de un archivo de contexto sigue las lineas de SGML (Standard Generalized
Markup Language), usando elementos y pares de atributo/valor para registrar
informacion acerca del archivo, fronteras de parrafo y oracion, e informacidn sintactica y
semantica.

Todos los elementos de SGML requieren tanto etiquetas de inicio como de
finalizacion.

Los pares de atributo/valor de SGML siguen la forma:

atributo=valor

El formato de SGML de Semcor solo se desvia del estandar en que el valor es
encerrado entre comillas cuando puede contener espacios en blanco.

Debido al gran numero de pares de atributo/valor, la presencia de comillas
alrededor de cada valor, incrementa sustancialmente el nimero de concordancias.

Nomenclatura

La estructura de un archivo de contexto se especifica a continuacion en pseudo-BNF
notacion. Cada elemento SGML se encuentra en una linea aparte. Las “terminales” se
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encuentran en negritas y estan representadas en el archivo con estan escritas. Los
elementos en cursiva son variables. Las cadenas en MAYUSCULAS no son

“terminales”.

Estructura del archivo

CONTEXTFILE ::= <contextfile concordance= conc >
CONTEXT+
</contextfile>

CONTEXT ::= <context filename= filename paras=yes>
PARA+ | SENT+
</context>

PARA ::= <p pnum= paragraph number >
SENT+
</p>
SENT ::= <s snum= sentence number >
SENT TOK+
<[s>
SENT TOK ::=( WORD_FORM | PUNC )+
WORD FORM ::= <wf emd=tag RDF SEP POS > word </wf>
| <wf emd=ignore DC SEP POS > word </wf>
| <wf emd=done RDF SEP POS SEM TAG OT> word </wf>
| <wf emd=(update | retag) RDF SEP POS TAGNOTE NOTE> word </wf>
POS ::=pos=POS_TAG
POS TAG:=CC|CD |DT|EX|FW|IN|JJ|JJR|JIJS|LS|MD | MD|VB
| NN | NNP | NNPS| NNP|NP | NNP|VBN | NNS | NN|SYM | NP | NPS
| PDT | POS| PP | PR | PRP | PRPS | RB | RBR | RBS | RP
| TO|UH| VB | VBD | VBG| VBN | VBP | VBZ | WDT | WP| WP$ | WRB
SEM TAG ::= LEMMA WNSN LEXSN PN | NULL
LEMMA ::= lemma= lemma
WNSN ::= wnsn= sense_number

LEXSN ::= lexsn=lex sense

PN ::= pn= CATEGORY | NULL
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CATEGORY ::= person | location | group | other

RDF ::= rdf= redefinition | NULL

DC ::= dc= distance | NULL

SEP ::=sep="" separator string "' | NULL

TAGNOTE ::= tagnote= TAGNOTE_TYPE

TAGNOTE_TYPE ::=sns_miss | indist_sns | wd_miss | insuffctxt | sense_lost | misc
NOTE ::= note="' note "

OT ::= ot= OTHER_TAG | NULL

OTHER TAG ::= notag | metaphor | idiom | complexprep | foreignword | nonceword
PUNC ::= <punc> PUNC_CHARACTER</punc>

PUNC CHARACTER ::=[,.2!,;([)] '$":]

Interpretacion de los elementos SGML

contextfile concordance= conc >
Este elemento indica el comienzo de un archivo de contexto. conc especifica el
nombre de la concordancia semantica que se encuentra en el archivo. Un archivo
de concordancia semantica contiene uno o mas elementos de contexto de la
misma concordancia semantica.

<context filename=filename paras=yes>
Este elemento indica el comienzo de un contexto. filename es el nombre del
archivo del corpus original del cual se extrae el contexto. paras indica que este
documento contiene delimitadores de parrafo.

<p pnum=paragraph _number >
Comienzo de un nuevo pdrrafo. paragraph number es un entero. El primer
parrafo en contexto es numerado 1, y los numeros de parrafo son incrementados
secuencialmente.

<s snum=sentence_number >
Inicio de una nueva oracion. sentence number es un entero. La primer oracion en
cada contexto es numerada 1, y los nimeros de oracién son incrementados
secuencialmente en todo el contexto. Los nimeros de oracion no reinician en uno
en cada parrafo.

<wf attribute/value pairs > word </wf>
Este elemento representa una palabra. word es la forma ortografica tal y como
aparece en el documento original. Toda la informacion sintactica y semantica es
almacenada en forma de pares de atributo/valor descrito abajo.
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cmd= cmd
Indica el estatus de un elemento wf.

cmd Significado
tag Palabra que debe ser etiquetada
done |Palabra etiquetada semanticamente
ignore |Palabra que no debe ser etiquetada
update |Utilizada solo durante el desarrollo de concordancia semantica

retag | Utilizada solo durante el desarrollo de concordancia seméntica

pos= pos
pos es la etiqueta sintactica asignada por el etiquetador estocastico de categoria
gramatical de Eric Brill. Ver Etiquetas Sintdcticas abajo, para una lista de
posibles valores.

lemma= /emma
La forma basica de la palabra o colocacion que pertenece a los otros pares de
atributo/valor en su wf. Esta es la forma de la cadena utilizada para buscar en la
base de datos de WordNet. Si rdf estd presente, lemma es la forma basica de la
redefinicion. Cuando pn esta presente, redefinition, lemma y category tienen el
mismo valor.

wnsn = sense number
sense number es el numero de sentido (entero) correspondiente a la salida de
pantalla de WordNet.

lexsn = [ex sense
lex sense, cuando la encontramos concatenada con lemma usando el caracter de
concatenacion “%?”, se crea una sense key que indica a cual sentido de WordNet
debemos ligar la palabra (word). Esta es la etiqueta semantica de una palabra
(word).

pn= category
Indica que la palabra (word) es un nombre propio clasificado como uno de los
valores de CATEGORY. Cuando pn esta presente, redefinition , lemma y
category tienen el mismo valor.

rdf= redefinition
Si esta presente, palabra(word) ha sido "redefinido" a algo mas. Esto es
principalmente usado para definir colocaciones discontinuas, corregir errores
tipograficos en el texto, o entrar una cadena que deberia usarse para buscar en
WordNet en vez de la palabra (word) con el fin de encontrar un sentido apropiado
para la etiqueta semantica. Cuando pn esta presente, redefinition , lemma y
category tienen el mismo valor.

dc= distance
Indica que una palabra(word) es parte de una colocacion discontinua en la que las
palabras que comprende la colocacion no son adyacentes. distance es un entero
que especifica cuantos elementos wf lejanos a la etiqueta semantica se encuentran
en la colocacion. Puede ser negativo, indicando cuantos elementos wf anteriores a
éste, o positivo, indicando wf elementos siguientes en el archivo.
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sep="' separator_string "'
Indica que el espacio entre este elemento wf y el siguiente debe mostrarse como
separator_string . La cadena puede ser de uno o mas caracteres. El separador de
palabra predeterminado es un espacio en blanco.

tagnote= fagnote_type
Un tagnote de pares de atributo/valor esta siempre presente si cmd es update o
retag. Este es usado solo durante el desarrollo de la concordancia semantica, e
indica el tipo de problema encontrado durante el etiquetado semantico.

note="' note"
Una note de pares de atributo/valor esta siempre presente con tagnote . note
puede contener una cadena que otorga informacion adicional sobre el tagnote , o
puede estar vacio.

ot= other tag
Si esta presente, una etiqueta semantica puede no ser asignada a la palabra (word)
por una de las razones listadas en OTHER TAG.

Etiquetas Sintacticas

Las siguientes son etiquetas asignadas por el etiquetador estocastico de categoria
gramatical de Eric Brill.

Etiqueta sintictica Interpretacion

CC Conjuncién coordinada

CD Cardinalidad

DT Determinante

EX Existencial "there"

FW Palabra extranjera

IN Preposicion o conjuncion subordinada
A Adjetivo

JIR Adjetivo, comparativo

JJS Adjetivo, superaltivo

LS Marcador de elemento de lista
MD Modal

NN Sustantivo, singular o no contable
NNP Nombre propio, singular

NNPS Nombre propio, plural

NNS Sustantivo, plural

NP Nombre propio, singular
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NPS Nombre propio, plural

PDT Predeterminante

POS Terminacion posesiva

PP Pronombre personal

PR Pronombre

PRP Pronombre

PRP$ Pronombre, plural

RB Adverbio

RBR Adverbio, comparativo

RBS Adverbio, superlativo

RP Particula

SYM Simbolo

TO "to"

UH Interseccion

VB Verbo, forma basica

VBD Verbo, tiempo pasado

VBG Verbo, gerundio o presente participio
VBN Verbo, pasado participio

VBP Verbo, presente singular sin 3era persona
VBZ Verbo, 3era persona presente singular
WDT Wh-determinante

WP Wh-pronombre

WP$ Wh-pronombre posesivo

WRB Wh-adverbio

Ejemplos

En el primer ejemplo podemos ver una muestra del corpus para el primer parrafo
(etiquetado <p pnum=1>) de un archivo, el cual contiene so6lo una oracion (etiquetada <s
snum=1>). Al principio se encuentra la informacién del archivo de contexto como es:
nombre del archivo y delimitadores de parrafo.

La oracién es: Committee approval of Gov. Price Daniel 's “abandoned property” act
seemed certain Thursday despite the adamant protests of Texas bankers.
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<contextfile concordance=brown>

<context filename=br-a02 paras=yes>

<p pnum=1>

<s snum=1>

<wf cmd=done pos=NN lemma=committee wnsn=1 lexsn=1:14:00::>Committee</wf>

<wf cmd=done pos=NN lemma=approval wnsn=1 lexsn=1:04:02::>approval</wf>

<wf cmd=ignore pos=IN>of</wf>

<wf cmd=done rdf=person pos=NNP lemma=person wnsn=1 lexsn=1:03:00::
pn=person>Gov._Price Daniel</wf>

<wf cmd=ignore pos=POS>'s</wf>

<punc>""</punc>

<wf cmd=done pos=JJ lemma=abandoned wnsn=1

lexsn=5:00:00:uninhabited:00>abandoned</wf>

<wf cmd=done pos=NN lemma=property wnsn=2 lexsn=1:21:00::>property</wf>

<punc>"</punc>

<wf cmd=done pos=NN lemma=act wnsn=1 lexsn=1:10:01::>act</wf>

<wf cmd=done pos=VB lemma=seem wnsn=1 lexsn=2:39:00::>seemed</wf>

<wf cmd=done pos=J]J lemma=certain wnsn=4 lexsn=3:00:03::>certain</wf>

<wf cmd=done pos=NN lemma=thursday wnsn=1 lexsn=1:28:00::>Thursday</wf>

<wf cmd=ignore pos=IN>despite</wf>

<wf cmd=ignore pos=DT>the</wf>

<wf cmd=done pos=JJ lemma=adamant wnsn=1 lexsn=>5:00:00:inflexible:02>adamant</wf>

<wf cmd=done pos=NN lemma=protest wnsn=1 lexsn=1:10:00::>protests</wf>

<wf cmd=ignore pos=IN>of</wf>

<wf cmd=done pos=NN lemma=texas wnsn=1 lexsn=1:15:00::>Texas</wf>

<wf cmd=done pos=NN lemma=banker wnsn=1 lexsn=1:18:00::>bankers</wf>

<punc>.</punc>

</s>

</p>

En este ejemplo podemos ver una muestra del corpus para un parrafo que contiene varias
oraciones. Al principio se encuentra la informacion del archivo de contexto como es:
nombre del archivo y delimitadores de parrafo.

El parrafo es: “I had a rather small place of my own. A nice bachelor apartment in a
place called the Lancaster Arms”.

<contextfile concordance=brown 1>

<context filename=br-p12 paras=yes>

<p pnum=1>

<s snum=1>

<punc>""</punc>

<wf cmd=done pos=PRP ot=notag>I</wf>

<wf cmd=done pos=VB lemma=have wnsn=4 lexsn=2:40:04::>had</wf>
<wf cmd=ignore pos=DT>a</wf>

<wf cmd=done pos=RB lemma=rather wnsn=2 lexsn=4:02:04::>rather</wf>
<wf cmd=done pos=J]J lemma=small wnsn=1 lexsn=3:00:00::>small</wf>
<wf cmd=done pos=NN lemma=place wnsn=7 lexsn=1:15:06::>place</wf>
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<wf cmd=ignore pos=IN>of</wf>

<wf cmd=ignore pos=PRP$>my</wf>

<wf cmd=done pos=J]J lemma=own wnsn=1 lexsn=5:00:00:personal:00>own</wf>
<punc>.</punc>

</s>

<s snum=2>

<wf cmd=ignore pos=DT>A</wf>

<wf cmd=done pos=JJ lemma=nice wnsn=1 lexsn=3:00:00::>nice</wf>

<wf cmd=done pos=NN lemma=bachelor wnsn=1 lexsn=1:18:00::>bachelor</wf>
<wf cmd=done pos=NN lemma=apartment wnsn=1 lexsn=1:06:00::>apartment</wf>
<wf cmd=ignore pos=IN>in</wf>

<wf cmd=ignore pos=DT>a</wf>

<wf cmd=done pos=NN lemma=place wnsn=2 lexsn=1:15:04::>place</wf>

<wf cmd=done pos=JJ lemma=called wnsn=1 lexsn=5:00:00:titled:00>called</wf>
<wf cmd=ignore pos=DT>the</wf>

<wf cmd=done rdf=location pos=NNP lemma=location wnsn=1 lexsn=1:03:00::
pn=location>Lancaster Arms</wf>

<punc>"</punc>

<punc>.</punc>

</s>

</p>

En este ejemplo podemos ver una muestra del corpus para un parrafo que contiene dos
oraciones, en las que sélo se han etiquetado semanticamente los verbos.

El parrafo es: “We 'll grab horses”, Dean said. “The main bunch is, outside but there are
some over there inside the wall”.

<p pnum=6>

<s snum=20>

<punc>""</punc>

<wf cmd=ignore pos=PRP>We</wf>

<wf cmd=ignore pos=MD>'ll</wf>

<wf cmd=done pos=VB lemma=grab wnsn=1 lexsn=2:35:00::>grab</wf>
<wf cmd=tag pos=NNS>horses</wf>

<punc>"</punc>

<punc>,</punc>

<wf cmd=tag pos=NNP>Dean</wf>

<wf cmd=done pos=VB lemma=say wnsn=1 lexsn=2:32:00::>said</wf>
<punc>.</punc>

</s>

<s snum=21>

<punc>"'</punc>

<wf cmd=ignore pos=DT>The</wf>

<wf cmd=tag pos=JJ>main</wf>

<wf cmd=tag pos=NN>bunch</wf>

<wf cmd=done pos=VB lemma=be wnsn=3 lexsn=2:42:05::>is</wf>
<wf cmd=tag pos=RB>outside</wf>

<punc>,</punc>
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<wf cmd=ignore pos=CC>but</wf>
<wf cmd=ignore pos=EX>there</wf>
<wf cmd=done pos=VB lemma=be wnsn=5 lexsn=2:42:04::>are</wf>
<wf cmd=ignore pos=DT>some</wf>
<wf cmd=ignore pos=IN>over</wf>
<wf cmd=tag pos=RB>there</wf>
<wf cmd=ignore pos=IN>inside</wf>
<wf cmd=ignore pos=DT>the</wf>
<wf cmd=tag pos=NN>wall</wf>
<punc>"</punc>

<punc>.</punc>

</s>

</p>
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