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Resumen. La ambigiiedad seméntica es un problema que se presenta en todos
los lenguajes naturales. Podriamos decir que para los seres humanos la ambi-
gliedad en el lenguaje pasa desapercibida, debido a que la resolvemos casi in-
conscientemente utilizando la realidad en que vivimos, el contexto y el conoci-
miento que poseemos sobre algunos temas. Pero para las computadoras no es
asi. En el area de procesamiento de lenguaje natural, la tarea de desambiguacion
de sentidos de 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 més importantes de investigacion en el procesamiento del lenguaje
natural. Es esencial para las aplicaciones que requieren la comprension del len-
guaje, como la comunicacion hombre-maquina, traduccion automatica, recupe-
racion de la informacion y otros. Uno de los primeros métodos propuestos para
llevar a cabo esta tarea es el método de Lesk, el cual propone utilizar la cohe-
rencia global del texto, es decir, el total de sentidos de palabras relacionadas en
el texto. La ventaja de este método es que sélo se necesita un diccionario de
sentidos como recurso 1éxico. El problema principal es que mientras més pala-
bras tengamos, mas grande es el espacio de busqueda. Por lo tanto, se han desa-
rrollado diferentes métodos (conocidos como métodos tipo Lesk) que aplican
modificaciones de este algoritmo intentando obtener la combinacion de sentidos
Optima para un texto dado. En este articulo se presenta un estudio de los princi-
pales métodos tipo Lesk usados para la desambiguacion de sentidos de pala-
bras.

Palabras clave: Lingtistica Computacional, Procesamiento de Lenguaje Natu-

ral, Desambiguacion de Sentidos de Palabras, Algoritmo de Lesk.

1 Introduccién

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 natu-
ral (espafiol, inglés, ruso, etc.). En la actualidad, podemos obtener grandes volimenes
de informacion en forma escrita, ya sea de manera impresa o electrénica.
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Las computadoras son una herramienta indispensable para el procesamiento de la
informacion plasmada en los textos, ya que son capaces de manejar grandes volime-
nes de datos. Sin embargo, una computadora no puede hacer todo lo que las personas
normalmente hacemos con el texto, por ejemplo, responder preguntas basandose en la
informacion proporcionada, o, hacer inferencias légicas sobre su contenido, o elaborar
un resumen de esta informacion.

Por lo anterior, el Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) tiene por objetivo ha-
bilitar 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 estructu-
ra del lenguaje, la cual se analiza normalmente en los siguientes niveles [1]:

— Nivel fonolégico: trata de los sonidos que componen el habla, permitiendo formar
y distinguir palabras.

— Nivel morfolégico: trata sobre la estructura de las palabras y las leyes para formar
nuevas palabras a partir de unidades de significado mas pequefias Ilamadas morfe-
mas.

— Nivel sintéctico: trata sobre cdmo las palabras pueden unirse para construir oracio-
nes y cuél es la funcién que cada palabra realiza en esa oracion.

— Nivel semantico: trata del significado de las palabras y de cémo se unen para dar
significado a una oracién.

— Nivel pragmatico: estudia la intencion del hablante al producir oraciones especifi-
cas 0 textos en una situacién especifica.

Todos los niveles anteriores de la estructura del lenguaje tienen un problema: la
ambigiedad.

La ambigiedad, en el proceso lingliistico, se presenta cuando pueden admitirse dis-
tintas 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 significa-
dos o las estructuras mas adecuadas de un conjunto conocido de posibilidades, se
requieren diversas estrategias de solucién segun el caso [2].

Debido a que existe ambigiiedad ain para los humanos, su solucién no es sélo lo-
grar la asignacion del sentido Unico por palabra en el analisis de textos, sino eliminar
la gran cantidad de variantes que normalmente existen. La ambigledad es el problema
mas importante en el procesamiento de textos en lenguaje natural, por lo que su reso-
lucidn es la tarea mas importante a llevar a cabo.

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

La ambigliedad Iéxica se presenta cuando las palabras pueden pertenecer a diferen-
tes categorias gramaticales, por ejemplo, la palabra bajo puede ser una preposicion,
un sustantivo, un adjetivo o una conjugacion del verbo bajar [3].

La ambigiedad sintactica, también conocida como ambigiiedad estructural se pre-
senta cuando una oracion puede tener mas de una estructura sintactica. Por ejemplo de
la oracion “Maria hablé 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 [4].
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La ambigiiedad semantica se presenta cuando las palabras tienen maltiples signifi-
cados, 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 0 mas posi-
bles 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 len-
guaje natural donde la determinacion automatica del sentido correcto de una palabra
es crucial. Entre ellas se encuentran:

1. Traduccién automatica. La desambiguacion seméntica es esencial para la traduc-
cién apropiada de palabras como bank(banco) que, dependiendo del contexto, pue-
de traducirse como institucion bancaria, orilla del rio, etc. [5,6].

2. Recuperacion de informacion. Al realizar bisquedas por palabras clave especificas,
es necesario eliminar los documentos donde se usa la palabra o palabras en un sen-
tido 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 [7,8,9,10,11,20,21].

3. El procesamiento de texto. La desambiguacidn es necesaria para algunas tareas de
procesamiento de texto, por ejemplo, para determinar cudndo deben insertarse
acentos diacriticos [12,13] y para la deteccion y correccion del malapropismo
[14,15,16].

4. Respuesta automatica a preguntas (QA, por sus siglas en inglés: Question
Answering): La meta de esta tarea es encontrar respuestas en el dominio de texto
en lenguaje natural [17,18]. A diferencia de un sistema de recuperacién de infor-
macion que te devuelve los documentos relativos a un criterio de blsqueda, un sis-
tema de QA devolvera una respuesta especifica a la busqueda especificada. Ejem-
plo: si buscamos "Patente bulbo Edison" un sistema de recuperacion de informa-
cién devolvera la lista de documentos relevantes que tengan que ver con la patente
de bulbos de Edison, sin embargo un sistema de QA preguntara “;Cuando se regis-
trd la patente de bulbo de Edison?” y el sistema devolvera una respuesta especifica.

En el area de procesamiento de lenguaje natural o linglistica computacional, la
identificacion del sentido de palabras en un contexto dado es conocida como desam-
biguacion de sentidos de palabras (WSD por sus siglas en inglés).

Una forma de llevar a cabo la desambiguacion de sentidos de palabras es tomar en
cuenta la coherencia global del texto [19], es decir, el total de sentidos de palabras
relacionadas en el texto. La limitacion principal de esta técnica es que, para encontrar
la combinacion 6ptima de sentidos se necesita mucho tiempo, ya que el espacio de
basqueda es muy grande. La principal ventaja de esta técnica es que es un método no
supervisado y sélo utiliza un diccionario de sentidos como recurso externo.

Debido a lo anterior, existen diferentes métodos (conocidos como métodos tipo
Lesk) que aplican modificaciones del algoritmo original de Lesk para desambiguar
palabras en un texto.
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En este articulo se presenta una revision de los principales métodos tipo Lesk usa-
dos para llevar a cabo la desambiguacion de sentidos de palabras como una tarea del
procesamiento de lenguaje natural.

El articulo se organiza como sigue: primero, formalizamos la tarea de desambigua-
cién de sentidos de palabras y los métodos usados para esta tarea clasificados de
acuerdo a los recursos que utilizan (seccidn 2). Después, se explica a detalle el algo-
ritmo original de Lesk (seccion 3) y se presenta un estudio sobre los principales mé-
todos que se basan en dicho algoritmo (seccién 4). En la seccién 5 se presenta un
analisis de los resultados obtenidos para los métodos tipo Lesk y al final se presentan
las conclusiones.

2 Desambiguacion del sentido de las palabras (WSD)

En general, la desambiguacion del sentido de las palabras es el problema de seleccio-
nar un sentido de un conjunto de posibilidades predefinidas para una palabra dada en
un texto o discurso.

En los dltimos afios se han incrementado las investigaciones para crear métodos de
WSD. A continuacion se describe la clasificacion para métodos de WSD de acuerdo a
los recursos que utilizan (figura 1).

Recursos
o : Corpus o
Diccionarios P Programacion
dlrrcta
A Ej.

L . Restricciones
Diccionario WordNet No marcados Marcados de seleccién
de sentidos vy otros :

i’
!
‘I
J -
Ej. [13] / No : :
d i ini Supervisado
¢ supervisado Minimamente B
/ ‘ supervisado
,l
Ej. [14] Ej. [15] Ei.
- Ej. [16] Clasificadores
- bayesianos
$ Costo $

Fig. 1. Clasificacion de los métodos para WSD de acuerdo a los recursos que utilizan.
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2.1  Clasificaciéon de métodos para desambiguacion de sentidos de palabras

Los métodos para desambiguacion de sentidos de palabras se clasifican en: los que
utilizan diccionarios, los que utilizan corpus, y los que no utilizan ningin recurso
Iéxico.

Los gue utilizan diccionarios:

Los diccionarios pueden ser de sentidos y otros como WordNet.

Los diccionarios proporcionan una lista de glosas (definicidn de sentido) para las
palabras. Los métodos que utilizan s6lo diccionarios de sentidos, buscan elegir un
sentido (de esta lista) para cada palabra en un texto dado, tomando en cuenta el con-
texto en el que aparece. Como ejemplo, [19] 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 seré 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 méto-
dos 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 [22], el cual elige de un diccionario (tesauro) las palabras relacionadas
con la palabra a desambiguar. Cada palabra relacionada tiene un peso, éstas y la pala-
bra 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 desambiguacién de sentidos de palabras a un problema de clasificacion,
donde a una palabra dada se le asigna el sentido mas apropiado de acuerdo a un con-
junto de posibilidades, basadas en el contexto en el que ocurre. Hay muchos algorit-
mos de aprendizaje supervisado utilizados para WSD, como ejemplo tenemos los
clasificadores bayesianos, maquinas de soporte vectorial, arboles y listas de decision,
etc. [23].

Hay métodos que utilizan una gran cantidad de corpus no marcados [24] y muy po-
cos marcados [25] Ilamados minimamente supervisados. Como ejemplo de éstos te-
nemos el método de [26], el cual identifica todas las ocurrencias de una palabra a
desambiguar en un corpus no marcado. Después identifica un ndmero 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 colocacién (asi
tenemos los conjuntos etiquetados con cada sentido representativo y el conjunto resi-
duo). El algoritmo utiliza los conjuntos etiquetados para entrenar una lista de deci-
sion y encontrar nuevas colocaciones, para después etiquetar sobre el conjunto resi-
duo. El algoritmo termina cuando el conjunto residuo se estabiliza.
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Los que utilizan programacién directa:

Estos métodos se basan en reglas (muchas) que especifican el sentido de una pala-
bra 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 desambi-
guar y su argumento. Ejemplo: el verbo comer puede tener como restriccion que su
tema argumento sea comida (comer-comida).

Este articulo se enfoca en los métodos que se basan en la aplicacién directa de
diccionarios de sentidos, que se describen a continuacion

3 Algoritmo de Lesk

El algoritmo de Lesk [19] es uno de los primeros algoritmos exitosos usados en la
desambiguacion de sentidos de palabras. Este algoritmo se basa en dos puntos princi-
pales: un algoritmo de optimizacion para WSD y una medida de similitud para las
definiciones de los sentidos.

El primer punto es acerca de desambiguar palabras considerando la coherencia
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 oracién My father deposits his money in a bank account y
considerando a lo mas tres sentidos® (véase tabla 1), para cada palabra, la figura 2
muestra la representacién grafica del algoritmo original de Lesk.

Similitud Variante de seleccion
(sentido-sentido) de sentidos

Sentidos

father [_| deposit |_| money bank account| >
(padre) (depositar) (dinero) (banco) {cuenta)

Texto: palabras

Fig. 2. Representacion gréfica del algoritmo original de Lesk.

1 Sentidos obtenidos de WordNet
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Tabla 1. Sentidos de las palabras (maximo tres) obtenidas de WordNet para la oracion “My
father deposits his money in a bank account”.

Palabra

Sentidos

Father

Deposit

Money

Bank

Account

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”.

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".

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

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 emer-
gencies)

1: a formal contractual relationship established to provide for regular
banking or brokerage or business services; "he asked to see the execu-
tive 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".

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 nimero de palabras
gue tienen en comdan.

Como ejemplo, para la oracion, “My father deposits his money in the bank ac-
count” para medir la relacion de las definiciones de los sentidos para la palabra “de-
posit” y “bank” como Lesk lo propuso, es necesario contar las palabras en comin en
todas las definiciones. En este caso, comparando principalmente las tres definiciones
de “deposit” contra las tres definiciones de “bank”. La relacidn entre los valores se
muestra en la tabla 2.
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Tabla 2. Valores de relacion para las definiciones de sentidos de las palabras “deposit” y
“bank”.

Sentido elegido  Sentido elegido Valor de relacion
para deposit para bank (traslape de palabras)
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

Este algoritmo tiene dos limitaciones, por un lado, la limitacion principal de la me-
dida 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 [27].

Por otro lado, mientras mas palabras tenga el texto, y mas sentidos por cada pala-
bra, mayor sera el nimero de combinaciones de sentidos, haciéndolo practicamente
prohibitivo para una blsqueda exhaustiva que garantice encontrar el dptimo global
exacto. Por ejemplo, para una oracién de 16 palabras de contenido, donde cada pala-
bra contiene siete sentidos (numeros cercanos a los observados en el corpus de
SemCor), existen 71® posibles combinaciones a escoger, de las cuales una sera selec-
cionada.

Debido a estas dos limitaciones, diferentes modificaciones al algoritmo original
han sido propuestas para mejorar los resultados en la desambiguacién de sentidos de
palabras, las cuales se describen en la siguiente seccion.

4 Meétodos tipo Lesk

Las modificaciones al algoritmo original de Lesk han sido propuestas tanto del lado
de la medida de similitud como del lado del problema de complejidad computacional.

41 Basados en medidas de similitud semantica

Como se menciond anteriormente la medida de similitud propuesta por Lesk, traslape
(overlapping), tiene la limitacion del tamafio de las glosas del diccionario que, regu-
larmente son muy cortas.

A continuacion se describen ciertas medidas de similitud las cuales han sido pro-
puestas para medir la proximidad semantica entre dos sentidos o palabras, usando
WordNet como espacio semantico.
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Medida de Lesk Adaptada

Lesk propuso medir la similitud entre sentidos contando el traslape de palabras. La
limitacion 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. En [28] se sugiere una adaptacion del algoritmo basado en
WordNet. Esta adaptacion consiste en tomar en cuenta las glosas de los vecinos de la
palabra a desambiguar, explotando los conceptos jerarquicos de WordNet, de tal ma-
nera 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. Asi mismo, sugieren una variacion 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 sélo
coincide una sola palabra en ambas glosas.

Supongamos que bark (ladrido o corteza) es la palabra que se desea desambiguar y
sus vecinos son dog (perro) y tail (cola). El algoritmo original de Lesk verifica las
coincidencias en las glosas de los sentidos de dog con las glosas de bark. Luego veri-
fica las coincidencias en las glosas de bark y tail. El sentido de bark con el maximo
namero de coincidencias es seleccionado. La adaptacion del algoritmo de Lesk consi-
dera estas mismas coincidencias y afiade ademas las glosas de los sentidos de los
conceptos que se encuentran relacionados semantica o Iéxicamente a dog, bark y tail,
de acuerdo a las jerarquias de WordNet.

Medida de Leacock-Chodorow

Esta medida esta basada en las longitudes de rutas usando la jerarquia “es-un” de
WordNet, para las definiciones de sustantivos [29]. La ruta més corta entre dos con-
ceptos 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 esté definida por la siguiente formula:

Similitudicn(C1, C2) = max[- log(RutaMasCorta(Cs, Cz) /(2.D))] (D)

RutaMasCorta(Cs, C>) es la longitud de la ruta méas corta entre dos conceptos (ruta
con menor nimero de nodos) y D es la profundidad méxima de la taxonomia (distan-
cia entre la raiz y el nodo més alejado de ésta). La implementacién 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 sustan-
tivos, lo cual significa que la longitud entre el nodo raiz y la hoja méas lejana del arbol
es de 16.

Medida de Resnik

Resnik [30] introduce una medida de relacion basada en el concepto de “contenido de
la informacién” mas conocido en inglés como information content, el cual se trasluce

147 Research in Computing Science 47 (2012)



Sulema Torres-Ramos

como un valor que es asignado a cada concepto en una jerarquia basada en la eviden-
cia encontrada en un corpus.

El término “contenido de la informacion” es una simple medida de la especifica-
cién de un concepto. Un concepto con un gran contenido de informacion es muy es-
pecifico a un tdpico particular, mientras que conceptos con un contenido de informa-
cién bajo estan asociados con topicos mas generales. Por lo tanto, la expresién car-
ving fork (tenedor) tiene un alto contenido de informacion, mientras que entity (enti-
dad) tiene un bajo contenido de informacion.

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

IC(concept) = - log(P(concept)) 2

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 nimero 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 (banco) ocurre 20 veces en un corpus, y existen dos conceptos asociados
a dicha palabra en una jerarquia, uno para river bank (orilla de rio) y el otro para fi-
nancial bank (institucién financiera). 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 méas consistente.

La frecuencia de un concepto incluye la frecuencia de todos sus conceptos subor-
dinados, ya que el conteo de un concepto es afiadido a su inmediato superior. Es nece-
sario notar que los conteos de los conceptos méas especificos son afiadidos a los méas
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 pro-
babilidad asociada, lo que significaria que tendrian un bajo “contenido de informa-
cidon”, ya que estos representan conceptos muy generales. La medida de Resnik usa el
“contenido de informacion” de conceptos dentro de las jerarquias “es-un”. La idea
principal detras de esta medida es que dos conceptos estan semanticamente relaciona-
dos teniendo en cuenta la cantidad de informacion que ellos comparten en comun. La
cantidad de informacién comdn de dos conceptos es determinada por el “contenido de
informacion” del concepto mas bajo (lowest common subsumer) para las dos concep-
tos en cuestion. La medida de Resnik es calculada con la siguiente férmula:

Similitudyes(C1, Cz) = IC(lowest_common_subsumer(Cs, C2)) 3)

Esta medida no considera el contenido de informacion del par de conceptos a com-
parar y tampoco considera la longitud de la ruta entre ambos. La principal limitante de
esta técnica es que algunos pares de conceptos compartirian el mismo valor de simili-
tud, ya que existe la posibilidad de que el mismo lowest common subsumer sea asig-
nado a mas de un par de conceptos. Por ejemplo, vehicle (vehiculo) es el lowest com-
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mon subsumer de jumbo jet (avidn jumbo), tank (tanque) y house trailer (remolque).
Por consiguiente estas parejas recibirian el mismo puntaje en su comparacion.

Medida de Jiang-Conrath

Jiang y Conrath [31] 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 relacién semantica de una pareja de con-
ceptos. Esta técnica incluye el “contenido de informacién” de los propios conceptos y
del lowest common subsumer. Esta medida es determinada por la siguiente formula:

Similitudicn(Cy, C2) = IC(Cy) + IC(C2) - 2 x IC(lowest_common_subsumer(Cy, Cz)) (4)

Medida de Lin

La medida de Lin [32] est4 basada en su teorema de similitud. Este establece que la
similitud de dos conceptos es medida por la razén entre la cantidad de informacion
necesaria para establecer la informacion comin de ambos conceptos y la cantidad de
informacién necesaria para describirlos. Esta informacién comin entre dos conceptos
es obtenida por el contenido de informacion del lowest common subsumer que aplica
para ambos conceptos y el contenido de informacién de cada uno los conceptos pro-
piamente dichos.

Esta medida es muy parecida a la presentada por Jiang y Conrath; aunque ellas fue-
ros desarrolladas independientemente. Esta medida es determinada por la siguiente
férmula:

Similitudiin(C1, Cz) = 2 x IC(lowest_common_subsumer(Cy, Cy)) / IC(C1) + IC(C2) (5)

Esta medida puede ser vista como la interseccién del contenido de informacion de
los dos conceptos a comparar dividido por la suma del contenido de informacién de
ambos.

Medida vector

Esta medida, al igual que la de Lesk, incorpora informacion de las glosas de Word-
Net. 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.

Medida path

Este medida calcula la relacién seméntica de sentidos contando el nimero de nodos
junto con el camino més 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:
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relacion = 1/distancia. Si los dos conceptos son idénticos, entonces la distancia entre
ellos es uno; por lo tanto, su relacién también es 1. Si no es encontrado ningun ca-
mino, entonces un valor negativo muy grande es devuelto.

Medida combinada

En [33] proponen implementar una combinacion de medidas de similitud dependien-
do del par de categorias gramaticales a ser medidos. Ellos recomiendan utilizar la
medida JCN para obtener la similitude entre sustantivos y la medida LCH para ver-
bos. Para todas las demas relaciones se recomienda usar la medida de LESK.

4.2  Basados en la complejidad computacional

Para aliviar el problema de la complejidad computacional del algoritmo original de
Lesk, dos principales soluciones han sido propuestas, a) una versién simplificada que
considere las palabras, una por una, y compare cada sentido de la palabra dada con el
contexto, y b) el uso de busquedas basadas en heuristicas para encontrar una solucion
Optima cercana a la real en un menor tiempo [34].

Similitud Variante de seleccién
(sentido-contexto) de sentidos

O O

o/oo

Sentidos

father |_| deposit | | money| | bank |_|account >
{padre) (depositar) {dineroj (banca) {cuenta)

Texto: palabras

Fig. 3. Representacion gréfica del algoritmo de Lesk simplificado.

Lesk simple o Lesk simplificado

Para reducir el espacio de busqueda del algoritmo original de Lesk, Kilgarriff y Ro-
senzweig [35] propusieron una variacion del algoritmo original de Lesk, conocido
como algoritmo de Lesk simplificado o Lesk simple, donde los sentidos de las pala-
bras 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 3.
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En lugar de buscar asignar, simultdneamente, 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 explosién combinatoria de sentidos.

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 fendmeno 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 simu-
lado la variable T corresponde a la temperatura que decrece lentamente hasta encon-
trar el estado minimo.

El proceso requiere una funcién 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
ademaés se escoge otra configuracion de manera aleatoria, se calcula para ambas con-
figuraciones su valor E, si el nuevo valor es menor que el seleccionado como punto
inicial, entonces el inicial es remplazado por la nueva configuracion. Una caracteristi-
ca esencial del templado simulado es que, existe el caso en el que la nueva configura-
cién es mayor a la configuracion obtenida anteriormente, y la nueva es seleccionada.
Esta decision es 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 solucién.

Cowie et al. [36], basandose en el algoritmo de Lesk, utilizé este método para
desambiguacion de sentidos de palabras de la siguiente forma:

1. El algoritmo define una funcién E para la combinacion de sentidos de palabras en
un texto dado.

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

3. Para cada iteracion, se escoge aleatoriamente otra configuraciéon conocida como
C’, y se calcula su valor de E. Si el valor de E para C’ es menor que el de C enton-
ces se elige C’ como configuracidn inicial.

4, La rutina termina cuando la configuracion de sentidos no ha cambiado en un tiem-
po determinado.

Algoritmos genéticos

Introducidos por Holland [37] e impulsados en afios sucesivos por Goldberg [38], 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 reso-
lucion de problemas de busqueda y optimizacion, que aplican a éstos los mismos mé-
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todos de la evolucidn biolégica: seleccion basada en la poblacién, reproduccion se-
xual y mutacion.

En un algoritmo genético, tras parametrizar el problema en una serie de variables,
(Xi,-..,Xn) se codifican en un cromosoma. Todos los operadores utilizados por un algo-
ritmo 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 pa-
rametros 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 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 nin-
guno.

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 s6lo 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 median-
te mutaciones y reproduccion sexual.

En la naturaleza lo Unico 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 usara habitualmente para optimizar sélo una funcion, no diversas funcio-
nes relacionadas entre si simultdneamente. La optimizacién que busca diferentes obje-
tivos simultaneamente, 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 pardme-
tros depende el problema, codificarlos en un cromosoma, y se aplican los métodos de
la evolucidn: seleccion y reproduccion sexual con intercambio de informacion vy alte-
raciones que generan diversidad.

En [39] utilizaron un algoritmo genético que elige los sentidos que dan mas cohe-
rencia 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 indepen-
diente [40].

Los parametros del algoritmo que utilizaron fueron los siguientes:

— EI cromosoma es una secuencia de nimeros naturales de 1 a nj, donde n; es el nd-
mero de sentidos de la palabra wi. Si la palabra no tiene sentidos, es decir, no se
encuentra en el diccionario, la posicién correspondiente en el cromosoma no se
usa.

— El contenido inicial de la piscina fue generado aleatoriamente: para cada individuo
y cada posicion i en su cromosoma, el valor fue generado aleatoriamente con dis-
tribucion uniforme en el dominio entre 1 y n;.

— La funcioén de aptitud (fitness function) fue definida por la siguiente férmula:
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for each sequence feF
for each wordwyg

score(wy) = M, ., (w. f(K))

N
score(f) = Z . score(w,)
Srese = max arg (score( f))
for each word wg
select Spy =,ﬁ>gsi( k)

— Se utilizaron dos piscinas, de modo que en cada generacion todos los padres fueron
sustituidos por sus respectivos descendientes, por lo que no hay individuos de una
nueva generacion que se apareen con individuos de las anteriores. Esto también
significa que el método de sustitucion se fijo a anexar: los nuevos individuos se
anexan a la nueva piscina.

— No se utiliz6 ninguna brecha generacional, es decir, hay un nimero predefinido de
individuos clonados en la nueva generacion

— El método de seleccion fue roulette wheel: la probabilidad de seleccionar un indi-

viduo para el cruce (o clonacidn) es proporcional a su valor de aptitud

El esquema de generacion fue el siguiente: el par seleccionado de los padres fue

reemplazado con dos descendientes formados por el intercambio de las partes se-

leccionadas de los cromosomas de los padres. Con cierta probabilidad de que los
padres sean clonados en la nueva generacion en lugar de ser acoplados.

— La probabilidad de cruce fue determinada por el parametro llamado crossover rate
(tasa de cruce) que controlaba la opcién de cruce: si dos individuos seleccionados
se cruzaban, dos descendientes se formaban como resultado o simplemente los dos
padres se clonaban en la nueva generacion. Entre mas grande la tasa de cruce, ma-
yor es la probabilidad de que los padres se apareen.

— EI método de cruce es simple: un solo punto de cruce es seleccionado aleatoria-
mente; los genes incluidos hasta el punto de cruce se copian en el hijo respectivo y
el resto de los genes fueron copiados a un hijo alternativo.

— El esquema de mutacion es como sigue: cada hijo fue seleccionado o no para mu-
tacion con la probabilidad determinada por el pardmetro llamado tasa de mutacion
(mutation rate). Si se selecciona, un Unico punto de mutacion i fue seleccionado al
azar(con distribucion uniforme)

— Una mutacién en un punto i fue un cambio al azar de un gen en su respectivo do-
minio, es decir, de 1 a n;, donde n; es el nimero de sentidos de la palabra w;.

— Se us6 elitismo para acelerar la convergencia. Esto implica las dos modificaciones
siguientes en el comportamiento estandar del algoritmo. En primer lugar, dos co-
pias del mejor individuo se clonan a la piscina de la nueva generacién, asegurando
asi su supervivencia. En segundo lugar, en cada accion de cruce, de cada cuatro in-
dividuos -los dos padres y dos hijos- dos mejores se colocan en la nueva piscina.
De esta manera, si un hijo no es tan bueno como cualquiera de los padres, no va a
ser seleccionado, y uno de los padres va a sobrevivir en su lugar.

— La condicidn de término es la convergencia: el algoritmo se detiene cuando todos
los individuos en el grupo tienen el mismo valor de aptitud (fitness).
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5 Anadlisis de resultados

En esta seccion se describen las evaluaciones llevadas a cabo para la desambiguacién
de sentidos de palabras con métodos tipo Lesk (reportados en el estado del arte) y sus
principales resultados.

Para el algoritmo original de Lesk:

Lesk evalud su algoritmo sobre ejemplos cortos extraidos de “Pride and Prejudi-
ce” y “An Associated Press news story” usando el diccionario “Oxford Advanced
Learner’s Dictionary”, con una precision de 50 a 70 %.

El trabajo de [41] presenta una evaluacion del algoritmo original de Lesk con back-
off? a sentido mas frecuente sobre SENSEVAL-2 (English-all words) y SemCor
(20964 instancias), utilizando WordNet como diccionario y con una ventana de con-
texto® de 2,3,8,10 y 25 palabras. Los resultados fueron similares en ambos corpus con
un 43% de precision.

Para los métodos tipo Lesk que s6lo varian la medida de similitud seméantica:

La medida adaptada de Lesk [28] fue evaluada sobre los datos de Senseval-2 (En-
glish lexical sample task) y utilizando el diccionario WordNet. En esta evaluacion se
utilizé una ventana de contexto de dos palabras y los resultados se reportan de acuer-
do a la categoria gramatical de la palabra desambiguada. Para los sustantivos se repor-
ta una precision del 32.2%, para los verbos 24.9% y para los adjetivos 46.9%; con una
precision general de 31.7%.

En [42] evaluaron tres medidas de similitud (Jiang-Conrath, Lesk y combinada),
utilizando el diccionario WordNet, sobre los datos de Senseval-2, Senseval-3, Se-
meval (Eglish all-words data sets) y el corpus Semcor, eliminado las oraciones con
mas de 210,567,168,000 combinaciones. Se utilizé una ventana de contexto del tama-
fio de la oraciéon y evaluaron con dos métodos de back-off, sentido mas frecuente* y
sentido aleatorio. Los resultados experimentales mostraron que la medida combinada
es mas precisa que cada medida por separado. También mostraron que la medida de
Lesk tiene mejor desempefio cuando el back-off es sentido aleatorio, mientras que la
medida de Jiang-Conrath muestra mejores resultados s6lo cuando se usa back-off a
sentido mas frecuente.

Para el algoritmo de Lesk simplificado:

En la propuesta original de Lesk Simple, Kilgarrif y Rosenzweig evaluaron el algo-
ritmo sobre los datos de SENSEVAL con los sentidos obtenidos del diccionario 1éxi-

2 Cuando método principal no tiene suficiente informacion para elegir el sentido de una pala-
bra, el método de back-off toma la decision. Ej. cuando el método de back-off es sentido
aleatorio, si el algoritmo de Lesk no pudo elegir un sentido entonces se elige cualquier sen-
tido de los posibles

3 Numero de palabras que se encuentran en el texto, antes y después de la palabra a ser
desambiguada, y que se tomaran en cuenta en el proceso de desambiguacion

4 De acuerdo con WordNet.
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co HECTOR. Se llevo a cabo la comparacion entre sentidos utilizando por un lado la
glosa del diccionario y por otro, la glosa y los ejemplos. El algoritmo presentd mejo-
res resultados cuando se utiliza la glosa y los ejemplos, con un 55% de precision,
mientras que utilizando solo la glosa se obtuvo un 30% de precision.

Asi mismo, en [41] se presenta también la evaluacion del algoritmo de Lesk sim-
plificado con back-off a sentido mas frecuente sobre SENSEVAL-2 (English-all
words) y SemCor (20964 instancias), utilizando WordNet como diccionario y con una
ventana de contexto de 2,3,8,10 y 25 palabras. Los resultados fueron similares en
ambos corpus con un 55% de precision.

En [43] se evalto el algoritmo de Lesk simplificado con back-off a sentido aleato-
rio sobre tres diferentes corpus usando WordNet como diccionario: SENSEVAL-2,
SENSEVAL-3 y una muestra de 10 oraciones seleccionadas aleatoriamente del cor-
pus Semcor. La ventana de contexto usada para los experimentos fue el tamafio de la
oracion y la medida de similitud usada fue el traslape pero fue normalizado, dividien-
do entre largo de las definiciones, para evitar la ventaja de definiciones largas. Los
resultados obtenidos fueron similares para los tres corpus con aproximadamente 48%
de precision.

Para los métodos tipo Lesk basados en heuristicas para encontrar una solucién 6ptima
en menor tiempo:

En [36] se evalud el algoritmo de Lesk, usando templado simulado, sobre 50 ora-
ciones etiquetadas manualmente y utilizando el diccionario LDOCE (Longman Dic-
tionary of Contemporary English). Las oraciones tenian de dos a quince palabras, con
un promedio de 5.5 palabras ambiguas por oracion. En esta evaluacion se reporta un
47% de precision.

En [43] también se evallo el algoritmo original de Lesk con templado simulado y
back-off a sentido aleatorio sobre SENSEVAL-2, usando WordNet como diccionario.
La ventana de contexto usada para los experimentos fue el tamafio de la oracion y la
medida de similitud usada fue el traslape normalizado, dividiendo entre largo de las
definiciones, para evitar la ventaja de definiciones largas. Se reporta un 39.5% de
precision.

En [39] se evalud el algoritmo de Lesk usando un algoritmo genético sobre un con-
junto de 196 palabras en espafiol obtenidas de un sitio de noticias de Internet. Como
linea base de evaluacion implementaron diferentes algoritmos, en todos los experi-
mentos, el algoritmo genético mostré mejor precisién excepto por la linea base de
sentido mas frecuente.

6 Conclusiones

La desambiguacion de sentidos de palabras es una de las tareas mas importantes de la
linglistica computacional o procesamiento del lenguaje natural, ya que tiene aplica-
cidn en muchas otras tareas de esta area.

Uno de los primeros algoritmos exitosos para llevar a cabo esta tarea fue el algo-
ritmo original de Lesk, que se basa en dos ideas principales, un algoritmo de optimi-
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zacion y una medida de similitud para medir la relacion entre las definiciones de los
sentidos. El algoritmo de optimizacion considera la coherencia global del texto, esto
es, encontrar la combinacion de sentidos que maximice la relacion total entre los sen-
tidos de todas las palabras.

La principal ventaja de este algoritmo es que es un método no supervisado y s6lo
se necesita un diccionario de sentidos como recurso externo. Sus principales limita-
ciones son: con relacion a la medida de similitud, que las glosas del diccionario regu-
larmente son muy cortas y no incluyen el vocabulario suficiente para identificar los
sentidos relacionados; y con relacion al algoritmo de optimizacion, la explosion com-
binatoria que éste representa para un volumen de datos grande.

Por ello, diferentes métodos (conocidos como métodos tipo Lesk) han sido pro-
puestos para aliviar estas limitaciones. En este articulo se presenté un estudio sobre
estas propuestas y se presentd un analisis de los resultados que han sido obtenidos
para las mismas.
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