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Capitulo 1. Introduccion

Una de las principales barreras que tienen que superar los sistemas de Procesamiento de
Lenguaje Natural (PLN) es la que han impuesto las propias barreras geograficas entre
los paises, con numerosos idiomas o lenguajes naturales diferentes. Cada vez es mas
frecuente que investigadores y desarrolladores de sistemas de PLN se vean involucrados
en tareas que implican nuevos sistemas en lenguajes extranjeros, que muchas veces son
sencillamente desconocidos o bien para los cuales no existen recursos lingiiisticos
automaticos suficientes o, si existen, son sistemas privados patentados por compaiiias y
no estan disponibles al publico. Se calcula que en la actualidad existen en todo el
mundo unos 200 idiomas con importancia suficiente como para que su tratamiento
automatico sea interesante y por tanto ya se esté llevando a cabo en mayor o menor
grado. Evidentemente, entre las causas de la aparicion de este fenomeno estd la
interconexion creciente entre personas e instituciones de paises diferentes y hasta hace
poco distantes debida a la enorme difusiéon de la Web y de las tecnologias de la
informacion en general.

El llamado cuello de botella de la adquisicion de conocimiento (en adelante CBAC, en
inglés knowledge acquisition bottleneck) consiste en la necesidad de codificar o
compilar conocimiento lingiiistico en un determinado idioma para permitir que un
determinado sistema de PLN automatico funcione correctamente en ese idioma. Esta
codificacion se suele realizar casi exclusivamente por parte de personal especializado en
lingtiistica (por ejemplo lexicografos) para garantizar un cierto nivel de calidad. El coste
de este proceso en términos de tiempo invertido y en términos puramente econdmicos es
evidentemente muy elevado.

En este sentido, podria utilizarse la palabra compilacion (de conocimiento lingiiistico)
para referirse a la elaboracion de diccionarios, tesauros y bases de datos léxicas en
general y la palabra codificacion para referirse al etiquetado manual de corpus de texto
de entrenamiento.


http://www.clicktoconvert.com

This watermark does not appear in the registered version - http://www.clicktoconvert.com

Capitulo 1. Introduccion

Resulta evidente que el etiquetado de un corpus de texto para el entrenamiento de un
sistema de PLN supervisado constituye un ejemplo clasico del CBAC cuando se intenta
aplicar ese sistema a un idioma diferente. La aplicacion a un dominio diferente dentro
del mismo idioma también se puede considerar un caso del CBAC.

La compilacion de bases de datos Iéxicas automaticas es un caso ligeramente diferente
pero también se puede incluir en el CBAC cuando por ejemplo se intenta trasladar una
de ellas a otro idioma. Resulta sorprendente lo complicada que puede llegar a ser esta
adaptacion, incluso cuando se dispone de especialistas y de recursos automaéticos
lingtiisticos en ambos idiomas.

El problema se ve agravado por el hecho de que en muchas delas tarecas mas
importantes de la Lingiistica de Corpus (LC) los sistemas mas eficaces sean
precisamente los que utilizan aprendizaje supervisado, es decir, corpus de entrenamiento
etiquetados manualmente.

Todo esto ha llevado a muchos investigadores a la busqueda de métodos para resolver o
por lo menos aliviar en cierta medida el problema. Comprobado que un sistema
completamente no supervisado suele ser factible pero raras veces eficaz, se ha recurrido
a los llamados sistemas semisupervisados o débilmente supervisados, entre los que
destacan los llamados algoritmos de autoarranque (en inglés bootstrapping). Laidea
que hay detras de los sistemas débilmente supervisados consiste en utilizar tan poca
informacién de entrenamiento, llamada muchas veces semilla, que el sistema se libere
del CBAC, pero a la vez esta informacion sea suficiente como para superar con creces a
los algoritmos no supervisados y en muchos casos alcanzar a los plenamente
supervisados. Para lograr esto, los algoritmos llamados de autoarranque hacen uso de un
proceso que se realimenta a si mismo a partir de unas semillas minimas pero que crece
muy rapidamente hasta llegar a etiquetar toda la informaciéon necesaria casi sin
intervencion manual externa.

Desde este punto de vista, el interés de los algoritmos semisupervisados estaria
fundamentalmente en lograr alcanzar o aproximarse a laprecision de los algoritmos
plenamente supervisados, pero sin padecer el problema del CBAC. Sin ser este bajo
ningln concepto un objetivo insuficiente, un andlisis mas detallado de la naturaleza de
los corpus de texto general podria llevar incluso a potenciar la utilidad de los algoritmos
semisupervisados, al menos para ciertas aplicaciones concretas.

Si se analiza cuidadosamente la naturaleza de los corpus de texto general se puede llegar
a la conclusion de que existe un factor adicional que contribuye a fomentar el problema
del CBAC en una aplicacion clasica como puede ser la Desambiguacion del Sentido de
las Palabras (en adelante, DSP, en inglés, Word Sense Disambiguation, WSD), a saber,
las fluctuaciones de dominio entre corpus diferentes (en el mismo idioma) y dentro de
un mismo corpus de tamano suficiente. Desde el punto de vista de los algoritmos
supervisados, estas fluctuaciones hacen que si el corpus de entrenamiento etiquetado no
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coincide en dominio con el corpus donde se lleva a cabo la tarea de desambiguacion, la
eficacia del algoritmo, medida como precision, disminuye considerablemente.

Este problema no es exclusivo de los algoritmos plenamente supervisados, sino que
afecta en igual medida a los algoritmos semisupervisados. Sin embargo, lanaturaleza
especial del algoritmo de autoarranque de éstos hace que puedan resultar lo
suficientemente flexibles como para poder adaptarse a los cambios de dominio de forma
mas eficaz que los supervisados. En este punto el interés de los algoritmos
semisupervisados rebasaria la neutralizacion del CBAC para llegar a poder superar en
precision a los algoritmos plenamente supervisados.

Sin embargo, como cabria esperar,no todo serian ventajas para el aprendizaje
débilmente supervisado: los algoritmos de autoarranque tienen, debido precisamente a
su naturaleza especial, una serie de problemas exclusivos de su clase. Estos problemas
se pueden resumir en dos y, a su vez, uno de ellos se puede considerar causa del otro. El
problema principal seria, en una tarea de DSP, la proliferacion de ocurrencias de la
palabra bajo desambiguacion que pueden resultar mal etiquetadas en una fase temprana
del algoritmo. Debido al funcionamiento del algoritmo de autoarranque, que se
realimenta a si mismo, estos errores iniciales pueden provocar el ‘descarrilamiento’
temprano del algoritmo y su fracaso final, consistente enla consecuciéon de una
precision bastante baja. Este problema esta provocado, a un nivel mas cercano a la
codificacion del algoritmo, por el llamado problema del ajuste inicial de parametros del
algoritmo. Estos pardmetros iniciales del algoritmo, de nimero muy reducido, se deben
fijar inicialmente de forma relativamente precisa, y si se logra esto, el algoritmo puede
funcionar de forma Optima. El problema es que estos parametros dependen de otras
entradas del algoritmo, como puede ser la palabra bajo desambiguacion. En otras
palabras, diferentes palabras bajo desambiguacion requieren diferentes valores de los
paradmetros iniciales y, ademas, estos valores no se conocen en general a priori. Es decir,
si el algoritmo se quiere ejecutar para mas de una palabra, lo cual seria perfectamente
normal, y se hace un ajuste global de parametros, muchas de las palabras bajo
desambiguacion trabajarian con pardmetros mal ajustados, y la precision de
desambiguacion total media final no seria dptima.

El objetivo de este trabajo es pues doble: por un lado, y debido a que el problema de las
fluctuaciones de dominio afecta de forma mas virulenta a los sistemas semisupervisados
que a los plenamente supervisados, lograr un nuevo algoritmo de autoarranque que
consiga que un sistema semisupervisado se libere realmente del problema del CBAC,
igualando, como minimo, la precision de los sistemas supervisados; y por otro lado,
aprovechar las caracteristicas especialmente apropiadas de los algoritmos de
autoarranque en relacion con las variaciones de dominio para conseguir que ese nuevo
algoritmo propuesto pueda incluso superar la precision de los sistemas plenamente
supervisados sobre texto general en condiciones practicas; para lo cual el nuevo
algoritmo debe tratar, ademas de con los cambios de dominio, con losproblemas
exclusivos de los sistemas de autoarranque.
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Este documento esta organizado de la siguiente forma. En el capitulo 2 se realiza una
exposicion del estado del arte en términos generales en relacion con el algoritmo de
Yarowsky. Se analiza el tipo de conocimiento lingiiistico que utiliza este algoritmo, y se
le describe desde el punto de vista de los diferentes tipos de algoritmos de DSP: como
algoritmo basado en conocimiento, como algoritmo no supervisado, como algoritmo
semisupervisado y como algoritmo supervisado. También se analiza el estado del arte
de la DSP en relacidon a los cambios de dominio, en cuanto a la evaluacion de estos
sistemas y en cuanto a las aplicaciones reales de PLN que la utilizan. En el capitulo 3 se
analiza con cierto detalle el problema del CBAC y los métodos mas utilizados en la
actualidad para combatirlo, incluyendo los algoritmos de autoarranque (en inglés
bootstrapping). El capitulo 4 trata sobre la importante cuestion en DSP que consiste en
determinar el nivel de granularidad 6ptimo de los sentidos de las palabras bajo
desambiguacion y hace especial énfasis en la necesidad de reducir ese nivel hasta una
distincion de solo dos sentidos en las aplicaciones reales de PLN. En el capitulo 5 se
hace una descripcién pormenorizada del algoritmo de Yarowsky standard tal como
aparecid por primera vez en el articulo de 1995 y se presentan los resultados de
precision obtenidos por ese algoritmo. El capitulo 6 analiza la fuerte dependencia de las
colocaciones, que son la principal fuente de conocimiento lingiiistico que utiliza este
algoritmo, de las fuentes de dominio del corpus, es decir, que si hay fluctuaciones de
dominio en el corpus, lo cual es muy normal, también habra variaciones en las
colocaciones alrededor de la palabra objetivo. En el capitulo 7 se describe brevemente el
sistema informatico que se ha utilizado para la realizaciéon de los experimentos
originales del trabajo. El capitulo 8 se dedica a analizar las correspondientes
dependencias del dominio del propio algoritmo de Yarowsky, algo que sucede
logicamente de lo descrito en los dos capitulos anteriores. E1 capitulo 9 realiza una
investigacion a fondo de la distribucion estadistica de las fuentes de dominio en los
corpus de texto general y de texto periodistico y establece importantes diferencias entre
lanaturaleza de uno y otro tipo de corpus de texto y en el comportamiento de los
algoritmos de DSP en ellos. En el capitulo 10 se introduce un nuevo algoritmo de
autoarranque semisupervisado que libera a la DSP del problema del CBAC en corpus de
texto general, logrando como minimo la misma precision que los algoritmos
supervisados que si padecen ese problema, e incluso superando esa precision, al menos
potencialmente. Finalmente en el capitulo 11 se resumen las principales conclusiones de
este trabajo y se indican futuras lineas de investigacion que surgen con naturalidad a
partir de los resultados obtenidos.
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Capitulo 2. Estado actual de la Desambiguacion del
Sentido de las Palabras

Este capitulo trata la situacion de las distintas lineas de investigacion que en la
actualidad se dedican al estudio del algoritmo de Yarowsky, con especial atencion a la
relacion entre la Desambiguacion del Sentido de las Palabras (DSP) y las variaciones de
dominio entre los corpus de texto, con la evaluacion de los sistemas de DSP y con la
utilizacion de estos sistemas en aplicaciones de PLN.

El contenido del capitulo est4 organizado de la siguiente forma. En la seccion 2.1 se
hace una descripcion sistematica de las fuentes de conocimiento lingiiistico (CL) que se
utilizan en general en DSP, tanto desde un punto de vista mas abstracto como desde el
punto de vista mas cercano a la implementacion concreta de los sistemas. La
descripcidn de esas fuentes de CL en el caso concreto del algoritmo de Yarowsky se
realiza en el capitulo 5. En las secciones 2.2 a 2.5 se considera el algoritmo de
Yarowsky en relacion con cada uno de los tres tipos generales de algoritmos de DSP
(supervisados, no supervisados y basados en conocimiento). En el caso concreto de la
seccion 2.4 se considera el algoritmo como un caso de método de DSP semisupervisado,
que es la categoria donde se le clasifica con mayor exactitud. De hecho el algoritmo de
Yarowsky es el pionero y uno de los principales representantes de este tipo de métodos
de DSP. En la seccidn 2.6 se revisan las principales metodologias que se utilizan en la
actualidad para representar los dominios y temas en los corpus de texto general. La
seccion 2.7 esta dedicada a los métodos de evaluacion de los sistemas de DSP,
prestando atencion a la evaluacion en las tres primeras ediciones del certamen Senseval.
Finalmente la seccion 2.8 revisa el estado del arte de los sistemas de DSP en
aplicaciones reales de PLN.
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2.1 El conocimiento lingiiistico que utiliza el algoritmo de Yarowsky
2.1.1. Conocimiento lingiiistico para la DSP

Desde el inicio de la investigacion en DSP se han observado diversos fendmenos
lingliisticos que han sido utilizados por los sistemas de desambiguacion. Estos
fenomenos lingiiisticos se denominan a veces knowledge sources (KS) en la literatura en
inglés. Nosotros los denominaremos conocimiento lingiiistico (CL), siguiendo a [Agirre
y Stevenson 2006].

El CL describe los fenomenos lingiiisticos explotados en DSP desde un punto de vista
mas bien tedrico, a diferencia de los rasgos (features) utilizados en las descripciones a
nivel algoritmico de los sistemas reales. No existe una correspondencia biunivoca entre
ambas descripciones, es decir, el sistema de rasgos de una aplicacion real puede en
realidad estar usando varias categorias de CL y a la inversa.

Existen tres tipos basicos de CL: sintdctico, semantico y pragmatico/topico [Stevenson
y Wilks 2001]. Los fendmenos de tipo sintactico se basan en la funcion de las palabras
dentro de la estructura gramatical de las oraciones. Los fendmenos semdanticos estan
relacionados con propiedades de las cosas a las que hacen referencia las palabras. Los
pragmatico/topicos tienen que ver con el papel de las palabras en un contexto amplio, es
decir, con el sentido comun o el topico del texto considerado.

CL sintactico
Categoria gramatical (Part of speech, KS 1)

La categoria gramatical de las palabras (sustantivo, adjetivo, verbo, adverbio, etc.)
puede ser una herramienta poderosa para la desambiguacion del sentido de las palabras.
Esto ocurre sobre todo cuando una determinada palabra tiene diferentes sentidos que
pertenecen cada uno a diferentes categorias. Sin embargo, como se vera en el capitulo 4
en el caso de los homografos es muy frecuente que diferentes sentidos de la palabra
pertenezcan a la misma categoria gramatical [Durking y Manning 1989], con lo que esta
informacion no resulta util del todo en la desambiguacion. Véase también [Wilks y
Stevenson 1998] para un estudio sobre el uso la categoria gramatical junto con otras
propiedades en la desambiguacion.

Morfologia (KS 2)

La estructura morfolégica de una palabra también puede ser 1til en el descarte de
determinados sentidos de las palabras. Por ejemplo en la frase los tiempos que corren, el
hecho de estar utilizando la forma plural de tiempo descarta los sentidos de tiempo
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meteorologico y de tiempo fisico. Sin embargo, la morfologia por si misma no es una
herramienta muy poderosa de desambiguacion y la mayoria de las veces formas de
palabras idénticas, es decir sin variacion morfoldgica, tienen mas de un sentido, tanto a
nivel de granularidad fina (polisemia fuerte) como de granularidad gruesa (polisemia
débil o de nivel homografico).

Colocaciones (Collocations, KS3)

Las colocaciones se pueden definir como “cualquier ocurrencia conjunta
estadisticamente significativa de palabras” [Sag et al. 2002]. Por ejemplo en la frase
tiempo borrascoso el hecho de que el homénimo tiempo esté sucedido por borrascoso
desambigua el sentido del homonimo descartando el sentido fisico en favor del
meteorologico. Las colocaciones son una herramienta de desambiguacion muy util
incluso para el caso de los homénimos. En particular, como se vera en el capitulo 5, son
el CL constituyente de la propiedad one-sense-per-collocation (un sentido por
colocacion) que es la mas importante utilizada por el algoritmo de Yarowsky.

Subcategorizacion (KS 4)

La informacioén de subcategorizacion de una palabra consiste en los argumentos y
adjuntos, desde un punto de vista sintactico, que puede tener. Esto puede servir
claramente para desambiguar su sentido como por ejemplo en el caso del verbo pegar;
es transitivo en el sentido de ‘pegar con pegamento’ e intransitivo en el sentido de la
‘agresion fisica’.

CL semantico
Frecuencia de los sentidos (KS 5)

La informacion sobre la distribucion a priori de los sentidos de una palabra puede ser
util [McCarthy et al. 2004]. Por ejemplo, de los 4 sentidos de la palabra people en
Wordnet 1.6 [Fellbaum 1998] sélo uno de ellos supone el 90% de las ocurrencias de la
palabra en el corpus etiquetado Semcor [Miller et al. 1993]. Esta informacion puede
servir para implementar un algoritmo basico de desambiguacién, que consiste en asignar
siempre el sentido mas frecuente. Este algoritmo se suele utilizar como linea de base en
las métricas de evaluacion formal de los sistemas de DSP (véase la seccion 2.7.4).

Asociaciones semdnticas entre las palabras (KS 6)
Estas asociaciones semanticas son relaciones entre los significados de los sentidos de

las palabras. Se pueden clasificar en dos grandes tipos: relaciones paradigmaticas y
sintagmaticas [Kriedler 1998].
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Relaciones paradigmaticas (KS 6a). La hiperonimia es una relacion de este tipo.
Consiste en la relacion entre un sentido de una palabra y otro sentido de otra palabra
mas general respecto de la primera. Por ejemplo en la frase El platano es un tipo de
arbol comun en Canarias existe una relacion de hiperonimia entre platano y drbol. Esta
relacion sirve para desambiguar platano descartando el sentido de ‘fruto’ y favoreciendo
el sentido de ‘planta’. Otra relacion de este tipo es la meronimia. En este caso hay una
relacion de parte a todo entre dos sentidos; por ejemplo la que hay entre hoja y planta
que serviria para descartar el sentido de ‘hoja de papel’ y determinar el de ‘hoja
vegetal’.

Relaciones sintagmaticas (KS 6b). Estas relaciones describen asociaciones entre
palabras respecto a ciertas dependencias sintacticas entre ellas. Por ejemplo en la frase
El nifio pego un sello el hecho de que el verbo pegar tenga ese objeto directo sirve para
determinar el sentido de ‘pegamento’ frente al de ‘agresion’. Este tipo de CL puede
considerarse como un caso especial pero mas restrictivo de colocacion (KS 3) en el que
se exige ademas de la coocurrencia que haya cierta relacion sintactica. También puede
considerarse como un tipo de subcategorizacion (KS 4). Se incluye entre el CL
semantico para enfatizar que existe una relacion semantica entre estas palabras (pegar y
sello en el ejemplo).

Preferencias selectivas (KS 7)

Los verbos y los adjetivos aceptan vocablos de determinados tipos semanticos para
ocupar el lugar de sus argumentos [Cruse 1986]. Si sabemos esta informacion y los
diferentes tipos semanticos de una palabra que ocupe este lugar como argumento,
podemos desambiguar los sentidos del verbo y de su argumento. Por ejemplo, el verbo
blandir acepta argumentos de los tipos semanticos ‘arma’ o ‘ataque’. Por su parte, la
palabra argumento puede pertenecer a los grupos semanticos ‘funcidn-matematica’ o
‘discusion’. Si nos encontramos con la frase Alguien blandio un argumento contra él
podemos desambiguar el sentido de blandir (‘ataque’) y el de argumento (‘discusion’).
Si tenemos la frase blandio el filo podemos desambiguar el sentido de blandir (‘arma’) y
el de filo (‘arma’) frente a, por ejemplo, ‘limite’.

Todo esto significa que se deben manejar los posibles tipos semanticos de los
argumentos de una palabra (verbo o adjetivo) y los tipos semdanticos de las propias
palabras que van a ocupar esos huecos. Esto hace que esos tipos semanticos estén
organizados en jerarquias [Wilks 1975].

Las relaciones sintagmaticas (KS 6b) vistas anteriormente se diferencian de las
preferencias selectivas en que los huecos pueden ser ocupados por conjuntos de palabras
concretas en lugar de por grupos semanticos abstractos que generalizan sobre los grupos
de palabras.
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Roles semanticos (KS 8)

Son una serie de roles importantes que siempre aparecen en cualquier oracion, como por
ejemplo ‘experimentador’, ‘tema’, etc. [Fillmore 1971] Normalmente el experimentador
es el sujeto, pero puede ocurrir que no: en Las malas noticias le van a consumir a
Pedro, es el objeto indirecto el que juega el rol de experimentador. Este hecho puede
ayudar a desambiguar el sentido de consumir, junto con sus preferencias selectivas.

CL pragmatico/topico
Dominio (KS 9)

El conocimiento del dominio puede ser muy til para desambiguar una palabra en un
texto. Por ejemplo, si se sabe que un texto versa sobre el dominio deportes y aparece la
palabra campo es probable que el sentido sea ‘estadio’ en lugar de ‘campo de cultivo’.
Se supone que el dominio es una etiqueta extraida de una lista obtenida externamente
del texto. Esta lista podria ser por ejemplo una lista de metadatos de noticias, una lista
de codigos de un diccionario, o podria ser producida automaticamente por un sistema de
categorizacion de texto.

Asociacion de palabras por temas (Topical word association, KS10)

Normalmente las palabras que aparecen juntas en un texto estan relacionadas por un
tema (en inglés topic). Al mismo tiempo, no siempre se dispone de informacion
explicita sobre el dominio o tema de un texto (KS 9). Sin embargo, si se puede saber
qué parejas de sentidos de palabras tienden a aparecer en textos del mismo tema (KS
10). Este CL es distinto de las asociaciones paradigmaticas (KS 6a) ya que las palabras
relacionadas no tienen por qué pertenecer al mismo tipo ontolégico. También es
diferente de KS 6b porque en éste es necesario que haya una relacion sintactica y
ademas las palabras no tienen por qué pertenecer al mismo dominio (tema). Lo mismo
ocurre con KS 3 (colocaciones): €stas no tienen por qué estar asociadas con ningin tema
en particular.

Pragmatica (KS 11)

En algunos casos es necesario utilizar el sentido comun y razonar con ¢l para poder
resolver una ambigiiedad. Sin embargo, estos casos extremos son poco frecuentes y en
la mayoria de los casos es posible desambiguar utilizando CL mas bésico.

2.1.2  La codificacion del conocimiento lingiiistico mediante rasgos

La seccion anterior describe los tipos de conocimiento lingiiistico (CL) utilizado en
sistemas de DSP desde un punto de vista mas bien tedrico. Sin embargo los sistemas
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DSP reales necesitan codificar a nivel algoritmico ese conocimiento, y ese conocimiento
tiene que ser extraido de alguna forma de un recurso real. Existen basicamente tres tipos
de recursos utilizados para extraer ese conocimiento: corpus (etiquetados con sentidos o
no etiquetados), Diccionarios en Formato Electrénico DFE (Machine Readable
Dictionaries, MRDs) y Bases de Conocimiento Léxico BCL (Lexical Knowledge Bases,
LKBs).

El conocimiento lingiiistico adquirido de estos recursos se codifica en forma de rasgos
(features). Los rasgos codifican uno o mas tipos de conocimiento lingiiistico (CL). A
continuacion aparece una lista de 11 rasgos obtenidos de estos recursos y su relacion
con los tipos de CL vistos en la seccion anterior. Los 11 rasgos estan clasificados en tres
tipos diferentes segun el rango del contexto alrededor de la palabra objetivo que
utilizan: rasgos especificos de la palabra objetivo, rasgos locales y rasgos globales.

Rasgos de la palabra objetivo

1.- La forma de la palabra objetivo. Este rasgo puede en parte codificar la categoria
gramatical (KS 1) y la morfologia (KS 2).

2.- La categoria gramatical de la palabra objetivo. Este rasgo codifica directamente
KS 1. Este rasgo es facil de obtener en DFEs y BCLs. En contexto (corpus etiquetado o
no etiquetado con sentidos) puede obtenerse también facilmente utilizando varios
etiquetadores (part of speech taggers) como el etiquetador Brill [Brill 1995].

3.- La distribucion de los sentidos de la palabra objetivo. Este rasgo codifica
directamente KS 5. Se puede obtener en teoria directamente de un corpus etiquetado con
sentidos. Sin embargo, este enfoque adolece del problema CBAC (Cuello de Botella de
la Adquisicién de Conocimiento, en inglés KAB, Knowledge Acquisition Bottleneck) y
ademas es muy variable con el corpus utilizado. Muchos DFEs y BCLs intentan incluir
este rasgo, pero la falta de recursos reales y fiables hace que sus resultados sean también
subjetivos.

Rasgos locales

4.- Los patrones locales. Este es uno de los rasgos mas usados por los sistemas de DSP.
Codifica varios tipos de CL: colocaciones (KS 3), subcategorizacion (KS 4) y
asociaciones semanticas sintagmaticas (KS 6b). Su forma depende del alcance y del
contenido. El alcance puede ser: n- gramas alrededor de la palabra objetivo, palabra n a
la izquierda o a la derecha de la palabra objetivo o palabra n a la izquierda o a la
derecha de la palabra objetivo con cierta propiedad. El contenido puede ser palabras
completas, lemas de palabras, categorias gramaticales de palabras o una combinacion de
cualquiera de ellos.
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Este rasgo precisa en condiciones normales del uso de un corpus etiquetado con
sentidos por lo que casi todos los sistemas que lo usan son supervisados.

5.- La subcategorizacion. Este rasgo codifica el CL que lleva el mismo nombre (KS 4)
y se suele obtener de un corpus etiquetado con sentidos utilizando un parser (analizador
sintdctico) robusto [Lin 1993] [Carroll y Briscoe 2001]. Por ejemplo, deFE!/
desafortunado escalador cayo-1 en una grieta podemos inferir que este sentido de cayo
admite un sujeto pero ninguin objeto directo o indirecto.

6.- Las dependencias sintacticas. Este rasgo codifica las relaciones semanticas
sintagmaticas (KS 6b). Esta informacion puede obtenerse, para un sentido de una
palabra dado, de un corpus etiquetado con sentidos y analizado sintdcticamente con un
parser. [Lin 1997] [Yarowsky y Florian 2002].

7.- Las preferencias selectivas. Este rasgo codifica el CL que lleva el mismo nombre
(KS 7). Las preferencias selectivas aparecen incluidas en algunos DFEs y BCLs, al
menos en parte. Se han propuesto métodos para obtenerlas automaticamente de corpus
etiquetados con sentidos solo [Resnik 1997] [McCarthy et al. 2001] o etiquetados con
sentidos y analizados sintacticamente [Agirre y Martinez 2001b].

Rasgos globales

8.- La bolsa de palabras. Este rasgo consiste en una lista de palabras (o bigramas) y
sus frecuencias dentro de una ventana grande alrededor de la palabra objetivo. Codifica
parcialmente las asociaciones de palabras seménticas y topicas (KS 6b y KS 10) asi
como la informacién de dominio (KS 9). Se puede obtener de un corpus sin ningun tipo
de procesamiento.

9.- La relacion con palabras del contexto. Este rasgo se obtiene de las definiciones de
las palabras en un diccionario. De estas entradas se obtienen palabras que suelen
aparecer en los contextos de la palabra objetivo cuando se usa en un determinado
sentido. Este rasgo codifica parcialmente KS 6b y KS 10 asi como KS 9. Su utilizacion
fue propuesta por primera vez en 1986 por Lesk [Lesk 1986].

10.- La similitud con palabras del contexto. Este rasgo codifica las relaciones
paradigmaticas (KS 6a). Las relaciones paradigmaticas entre la palabra objetivo y las de
su contexto se pueden obtener de las taxonomias de Wordnet, por ejemplo, y utilizar
para medir la similitud entre sus sentidos [Patwardhan et al. 2003].

11.- Los codigos de dominio. Este rasgo codifica la informacion de dominio (KS 9). El
dominio mas probable de un sentido de una palabra puede encontrarse en algunos
recursos léxicos. Por ejemplo el diccionario LDOCE usa una lista de 100 codigos de
dominio y 246 subdominios para indicar el dominio de cada sentido. Otros recursos
como el Roget’s International Thesaurus [Chapman 1977] indican esta informacion

11


http://www.clicktoconvert.com

This watermark does not appear in the registered version - http://www.clicktoconvert.com

Capitulo 2. Estado actual de la Desambiguacion del Sentido de las Palabras

clasificando todas las palabras (y sus sentidos) en un total de unas 970 categorias. En
realidad determinar este codigo, dada una palabra objetivo en un contexto (o corpus), es
casi equivalente a desambiguarla (si la fuente 1éxica de codigos asigna uno diferente
para cada sentido).

2.2. El algoritmo de Yarowsky como método de DSP basado en conocimiento

Existen tres categorias generales de métodos de DSP, cada una determinada por la
estrategia que adopta el sistema para llevar a cabo la desambiguacion. Una de estas
categorias es la formada por los llamados métodos basados en conocimiento. Las otras
dos estan formadas por los llamados métodos basados en corpus y, dependiendo de si
estos corpus estan etiquetados o no, reciben el nombre de métodos supervisados y de
métodos no supervisados. Normalmente los corpus etiquetados de los métodos
supervisados se utilizan como forma de entrenamiento del sistema. El algoritmo de
Yarowsky es un caso muy importante de una cuarta categoria conocida en general como
de métodos basados en corpus semisupervisados, debido a la pequeia cantidad de
entrenamiento que precisan, lo cual es una de sus principales ventajas.

Los métodos basados en conocimiento forman una categoria aparte de métodos de DSP
y son aquellos que utilizan una fuente externa (distinta del propio corpus objetivo, sea
¢éste etiquetado o no) de conocimiento Iéxico, ya sea un Diccionario en Formato
Electrénico (DFE) o una Base de Conocimiento Léxico (BCL) [Mihalcea 2006].

Los métodos basados en conocimiento adolecen del problema de CBAC, pero de una
forma diferente y menos dramatica que los métodos supervisados basados en corpus.
Asi, este problema les afecta relativamente poco desde el punto de vista del tamafio y el
dominio, aunque en mucha mayor medida desde el punto de vista del idioma. Esto hace
que, en comparacion con los métodos supervisados, se puedan aplicar a una tarea de
todas las palabras (all words) empleando terminologia de Senseval, mientras que
aquellos solo se puedan aplicar a aquellas palabras para las que esté disponible un
corpus etiquetado con sentidos. Como contrapartida, la eficacia de los métodos
supervisados suele ser algo mas alta que la de los métodos basados en conocimiento.

2.2.1 Métodos basados en conocimiento que utilizan el rasgo 9

Estos métodos se basan en el solapamiento entre el contexto de la palabra objetivo y los
contextos de varios sentidos de esa palabra en sus definiciones tal como aparecen en un
diccionario. El primer algoritmo de este tipo fue propuesto por Lesk en 1986 [Lesk
1986]. Su funcionamiento basico es el siguiente: dada una palabra ambigua (con varios
sentidos en su entrada en un diccionario) que aparece en un corpus; para cada palabra
que aparece en su contexto en el corpus, si esa palabra aparece en la entrada del
diccionario correspondiente a un sentido, entonces afiadir un valor (posiblemente
ponderado) al peso de ese sentido sobre la palabra objetivo; al final seleccionar el
sentido con el peso mas alto.
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Notese que el esquema conceptual del algoritmo se puede aplicar a métodos
supervisados (basados en corpus) sin mas que cambiar las entradas de los sentidos en el
diccionario por los contextos de las apariciones de la palabra objetivo en el corpus
etiquetado.

2.2.2 Métodos basados en conocimiento que utilizan los rasgos 6 y 10

Estos métodos se basan en una medida de la similitud semantica entre dos conceptos a
partir de su distancia en una red semantica como Wordnet segun diferentes métricas
[Butadinsky y Hirst 2001]. Normalmente se calcula la distancia o similitud entre todos
los posibles sentidos de la palabra objetivo y las palabras de su contexto. Para reducir la
carga computacional que puede llegar a ser muy alta si se calcula la distancia entre
muchos pares de palabras, estos métodos suelen utilizar un contexto muy pequefio, o
bien utilizar palabras relacionadas sintacticamente (rasgo 6).

La medida de la similitud semantica también puede realizarse en un contexto global
mucho mas amplio. Para ello pueden utilizarse las estructuras conocidas como cadenas
Iéxicas (lexical chains). Una cadena Iéxica es una secuencia de palabras semanticamente
relacionadas que crea un contexto y contribuye a la continuidad y la coherencia de un
discurso [Halliday y Hasan 1976]. Este tipo de estructuras de significado se utilizan
ampliamente en Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), por ejemplo en
sumarizacion de textos, clasificacion de textos o en DSP. Las cadenas 1éxicas son
independientes de la estructura gramatical del texto, y pueden llegar a ser muy largas.

El algoritmo bésico que siguen las cadenas Iéxicas es el siguiente:

1. Seleccionar las palabras candidatas del texto. Suelen ser palabras sobre las que
podemos establecer una medida de similitud semantica. Casi siempre son los
sustantivos.

2. Para cada palabra candidata, en orden, y para cada sentido posible de ella,
encontrar la cadena Iéxica que maximice (y supere un umbral) una medida de
similitud semantica entre ese sentido y los de cada cadena 1éxica ya iniciada.

3. Si existe esa cadena léxica, la palabra candidata se inserta en la cadena, y si no,
se crea una nueva cadena con esa Unica palabra.

Al afadir una palabra a una cadena léxica estamos decidiendo entre uno de sus posibles
sentidos, es decir, la estamos desambiguando.

2.2.3 Métodos basados en conocimiento que utilizan el rasgo 7

El rasgo 7 (preferencias selectivas) es uno de los primeros utilizados en DSP. Las
preferencias selectivas son relaciones entre tipos de palabras que representan
conocimiento conceptual topico. Por ejemplo COMER-COMIDA y BEBER-LIQUIDO.
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Estas relaciones pueden servir para descartar posibles sentidos que no estén de acuerdo
con el sentido comun representado por ellas. En la frase Maria bebio tinto se puede
descartar inmediatamente el sentido de ‘color oscuro’ de la palabra ‘tinto’ y determinar
el sentido ‘bebida alcoholica’.

Las preferencias selectivas se pueden medir mediante conteo de frecuencias de las
palabras de la relacion, es decir, el nimero de veces que ocurren en una determinada
relacion en un corpus. La relacion que las conecta suele ser sintactica. Esta medida
puede sofisticarse utilizando probabilidades condicionales. Estas medidas se pueden
utilizar para aprender preferencias selectivas a partir de corpus no etiquetados, con lo
cual la distribucion de sentidos de las palabras es desconocida, y se supone uniforme; o
bien pueden utilizarse corpus etiquetados con sentidos, en cuyo caso si se conoce la
distribucion de los sentidos. Ademas, las medidas se pueden utilizar para aprender
preferencias selectivas entre palabras concretas, entre clases semanticas o entre palabras
concretas y clases semanticas enteras. Finalmente, se pueden utilizar preferencias
selectivas entre clases semanticas no aprendidas a partir de corpus, sino obtenidas de
taxonomias creadas manualmente como diccionarios.

Los resultados experimentales muestran que las preferencias selectivas por si solas no
suelen superar la linea de base marcada por el sentido més frecuente (por ejemplo, en
Senseval-2 esta marca estaba en 57% para la tarea de todas las palabras). Estos
resultados, junto con una exhaustividad (recall) baja indican que por ahora las
preferencias selectivas pos si solas necesitan poder aprenderse mejor.

2.2.4 Métodos heuristicos (rasgos 3,4y 8)
Distribucion del sentido mas frecuente (rasgo 3)

Los diferentes sentidos de una palabra suelen presentar una distribucion “Zipfiana™: hay
un sentido dominante (mas frecuente) y el resto de sentidos tienen menores frecuencias
descendentes [Zipf 1949]. Por tanto un criterio muy simple de desambiguacion es
asignar a todas las ocurrencias de la palabra el sentido més frecuente.

Este método trivial tiene aplicacion al menos como linea de base (baseline) para
comparar otros sistemas en teoria mas efectivos. Segun [Gale et al. 1992] “los sistemas
razonables deben superar esta linea de base”.

Otros inconvenientes de este criterio como método per se serian: primero, que hacen
falta estadisticas de distribucion de todas las palabras en el idioma objetivo, algo que
actualmente solo ocurre con el inglés; segundo, cualquier cambio de dominio en el
corpus objetivo puede alterar significativamente estas distribuciones [Martinez y Agirre
2000]. Véase también la seccion 1.6.
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Existe un método propuesto por McCarthy et al. [McCarthy et al. 2004] de este tipo que
evita estos inconvenientes sin necesitar la existencia de corpus etiquetados con sentidos.
El método funciona de la siguiente forma: dado un corpus con multiples ocurrencias de
una palabra objetivo, se utiliza el método distribucional de [Lin 1998] para obtener una
serie de palabras relacionadas contextual y sintidcticamente con esa palabra objetivo. Se
toman las & palabras mas proximas a ella para caracterizar el dominio en que ocurre.
Después se usan las medidas de [Jiang y Conrath 1997] y [Banerjee y Pedersen 2003]
para determinar el grado de similitud seméantica entre la palabra objetivo y sus vecinas.
El sentido de la palabra objetivo juzgado mas similar al conjunto de palabras que
representa al dominio se considera el sentido predominante en ese dominio. Se asigna a
la palabra objetivo en todos los contextos en que ocurre en el corpus dado. Este sistema
obtuvo en Senseval-2 una precision cercana a la linea de base para la tarea de ‘todas las
palabras’ (all-words), 1o cual es un muy buen resultado, teniendo en cuenta que s6lo dos
sistemas participantes en ese certamen obtuvieron precision por encima de la linea de
base. Este método no necesita corpus etiquetados pero si algin tipo de BCL como
WordNet en el idioma inglés. Por lo tanto no es un método no supervisado, pero en la
seccion 2.3 lo revisaremos como complemento de ese tipo de métodos.

Un sentido por colocacion (rasgo 4)

Esta propiedad fue introducida por Yarowsky en [Yarowsky 1993] y dice que los
sentidos de las palabras tienden a tener las mismas colocaciones de palabras en su
contexto. Una colocacion es una palabra en el contexto cercano de la palabra objetivo:
ventana de +/- k palabras a su alrededor, en posicion adyacente hacia la izquierda (-1),
hacia la derecha (+1), dos hacia la izquierda (-2), dos hacia la derecha (+2), etc.

Esta propiedad es mas fuerte para colocaciones mas cercanas a la palabra objetivo, y es
cada vez mas débil a medida que la colocacion es mas lejana.

En su trabajo original Yarowsky [Yarowsky 1993] considerd palabras muy polisémicas
de solo dos sentidos (homodgrafos). Sus test sobre corpus etiquetados manualmente
arrojaron unos resultados de precision muy alta, 97%.

Sin embargo, experimentos mas recientes de Martinez y Aguirre [Martinez y Agirre
2000] han dado resultados de precision mucho mas bajos, bajo dos puntos de vista:
primero, desde el punto de vista del nimero de sentidos considerados; en concreto mas
de dos sentidos, como en la base 1éxica inglesa WordNet; y segundo, utilizando corpus
realistas en los que haya variaciones o cambios de dominio. Como se vera en el capitulo
8, ambos aspectos influyen negativamente en el grado de precision alcanzado y en la
eficacia final del algoritmo de Yarowsky, como usuario de esta propiedad.

Un sentido por discurso (rasgo 8)

Esta propiedad fue introducida por Gale et al. [Gale et al. 1992]. La propiedad dice que
una palabra tiende a tener un Gnico sentido en un discurso, o documento, o nosotros
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diriamos también, dominio. Esta propiedad sirve para determinar el sentido de una
palabra en todo un ‘discurso’ (ya sea documento, u otra unidad en la que no haya un
cambio de dominio). Esta propiedad también la utiliza el algoritmo de Yarowsy
[Yarowsky 1995] descrito en el capitulo 5 y la metodologia de bootstrapping propuesta
en el capitulo 10.

En el trabajo original [Gale 1992] Gale s6lo consider6 ambigiiedades de dos sentidos y
obtuvo una probabilidad de que dos ocurrencias en el mismo discurso de una palabra
tuvieran el mismo sentido del 98%. La misma probabilidad o precision fue calculada
por Yarowsky en [Yarowsky 1995] también sobre ambigiiedades de dos sentidos y
obtuvo un resultado de 99.8% (precision) y 50.1% (aplicabilidad: si una palabra aparece
en un discurso, cudl es la probabilidad de que aparezca mas de una vez).

Krovetz [Krovetz 1998] ha hecho un experimento parecido pero sobre ambigiiedad
multiple (mas de dos sentidos) y obtuvo unos resultados de precision bastante mas
bajos: algo menores de 70%.

23 El algoritmo de Yarowsky como método de DSP no supervisado

Los métodos de DSP basados en conocimiento de la seccion anterior utilizan una fuente
de conocimiento externa (distinta del propio corpus objetivo), tal como un diccionario,
tesauro o base de conocimiento 1éxica. Los métodos supervisados (seccion 2.5) utilizan
una fuente externa de conocimiento de distinto tipo: una parte del corpus objetivo u otro
corpus estan etiquetados con los sentidos de sus palabras y se utilizan para entrenar el
sistema. Tanto los métodos de un tipo como los del otro estdn sujetos al problema
conocido como CBAC: ambas fuentes de conocimiento externas necesitan ser
construidas y mantenidas manualmente por personas. Esto hace que el proceso sea lento
y caro.

Los métodos de desambiguacion no supervisados son aquellos que no utilizan ningun
tipo de fuente de conocimiento externa salvo el corpus objetivo no etiquetado (como
mucho otro corpus paralelo en otro idioma y también no etiquetado). Naturalmente,
estos métodos no sufren el problema de CBAC. Estos métodos eliminan la dependencia
de recursos manuales externos de dos formas diferentes: la primera, conocida como
enfoque distribucional distingue los sentidos de la palabra objetivo basandose en la
hipotesis de que palabras con el mismo sentido tienden a tener a su alrededor contextos
similares [Harris 1968][Millar y Charles 1991]; la segunda, conocida como
equivalencia de la traduccion se basa en la utilizacion de corpus paralelos; estos son
corpus del mismo contenido pero traducidos en diferentes lenguas; cuando una palabra
polisémica se traduce a otra lengua es muy frecuente que diferentes sentidos se
traduzcan a diferentes palabras en el lenguaje destino, lo cual sirve como criterio
desambiguador [Pedersen 2006].
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Otra caracteristica importante de los métodos no supervisados es que no utilizan ningin
tipo de inventario predeterminado de posibles sentidos de la palabra objetivo. Esto
puede significar una gran ventaja, ya que tales inventarios, de existir, pueden no ser
muy utiles o incluso contraproducentes, ya que la naturaleza y el numero de sentidos a
discriminar puede variar entre muchos tipos de aplicaciones.

Una tercera ventaja de estos métodos es que la creacion automatica (es decir no
supervisada) de un corpus etiquetado, si es de alta calidad, puede servir de entrada para
el entrenamiento de un método supervisado.

El algoritmo de Yarowsky se considera a veces como método “no supervisado”, porque
no utiliza ninguna fuente de conocimiento externo ni tampoco ninguin corpus entero
etiquetado a la manera de los algoritmos supervisados standard. Sin embargo, aplicando
estrictamente el calificativo “no supervisado”, el algoritmo de Yarowsky ha de
considerarse “supervisado”, ya que se autoarranca a partir de un numero pequeno de
ejemplos etiquetados, es decir, es un método (minimamente) supervisado.

Los métodos no supervisados distribucionales identifican palabras que aparecen en
contextos similares sin tener en cuenta ningun tipo de inventario de sentidos previo. Por
ejemplo Schiitze [Schiitze 1998] utiliza dos pasos: primero discrimina posibles sentidos
de la palabra objetivo dividiendo sus contextos en clusters o grupos que comparten
caracteristicas de la distribucioén del contexto similares; en la segunda etapa etiqueta
cada cluster con una glosa que describe el significado de la palabra objetivo en los
contextos de ese cluster.

Desde este punto de vista, estos métodos se pueden considerar como un intento de
automatizar la labor que normalmente hacen los lexicografistas. En la segunda etapa, el
lexicografista debe escribir una definiciéon que describa un cluster compuesto de varios
contextos en que aparece la palabra objetivo. Sin duda, esto requiere el uso de su
sentido comun (real-world knowledge) ademas del contenido de los contextos.

Una forma de resolver este importante problema seria, en lugar de intentar escribir una
definiciéon mas o menos formal del significado del cluster, identificar un conjunto de
palabras relacionadas con el contenido y significado del cluster. Por ejemplo, un
conjunto de palabras para un cluster de contextos de la palabra objetivo /inea podria
estar formado por las palabras teléfono, llamada 'y comunicando. Aunque no sea tan
sofisticada como una definicion, si que indica el significado del cluster y si se lograra
automatizar se obtendria un método de DSP automatico independiente del lenguaje y
resolveria el problema de CBAC.

Sin embargo, ese proceso todavia no se ha logrado automatizar, y lo razonable para
etiquetar los clusters producidos por un sistema no supervisado distribucional seria
utilizar las fuentes de conocimiento (que normalmente se utilizan en los métodos
basados en conocimiento). Como vimos en la seccion 2.2.4 el método de McCarthy et

17


http://www.clicktoconvert.com

This watermark does not appear in the registered version - http://www.clicktoconvert.com

Capitulo 2. Estado actual de la Desambiguacion del Sentido de las Palabras

al. [McCarthy et al. 2004] podria utilizarse aqui para etiquetar (paso 2) los clusters
previamente obtenidos. Se utilizan determinadas medidas [Jiang y Conrath
1997][Banerjee y Pedersen 2003] de la similitud semantica entre palabras y el sentido
de la palabra objetivo juzgado mas similar al conjunto de palabras que representan el
dominio se considera su significado en ese dominio. Los experimentos de McCarthy et
al. en Senseval-2 lograron una precision algo por debajo de la linea de base del sentido
mas frecuente en la tarea de todas las palabras (all words), algo que ocurri6 con otros
dos sistemas en la misma prueba.

En cualquier caso, la utilizacion de una fuente de conocimiento externo (WordNet en
este caso) hace que el sistema deje de ser no supervisado y esté afectado por el
problema de CBAC, por lo menos en la portabilidad a un lenguaje extranjero.

24 El algoritmo de Yarowsky como método de DSP semisupervisado

El algoritmo de Yarowsky forma parte de la categoria de algoritmos semisupervisados,
porque necesita una cantidad muy pequefia de entrenamiento (etiquetado previo), lo que
los convierte en una solucion muy interesante, ya que combinan la eficacia de los
métodos supervisados, pero carecen practicamente de su principal inconveniente que es
la necesidad de etiquetar manualmente los corpus que se van a utilizar como
entrenamiento. Este problema se trata en detalle en el capitulo 3.

El algoritmo de Yarowsky se puede considerar como un algoritmo de metaaprendizaje,
en el que se puede intercalar cualquier algoritmo de Aprendizaje Automatico AA
(Machine Learning, ML) supervisado. En el algoritmo original este papel lo desempeiia
el clasificador conocido como Lista de Decision (véase el capitulo 5). Esta propiedad,
que es la razén por la cual se trata de un algoritmo semisupervisado, lo convierte en un
método muy atractivo, por lo que le han seguido analisis, variaciones, optimizaciones y
aplicaciones.

Blum y Mitchell [Blue y Mitchell 1998] proponen un algoritmo semi-supervisado
llamado co-training (coentrenamiento) que genera iterativamente dos clasificadores, en
vez de so6lo uno, y utiliza cada uno de ellos para optimizar el otro.

Abney [Abney 2002] demostré que el coentrenamiento de Blum y Mitchell y el
algoritmo de Yarowsky se basan en supuestos de independencia estadistica distintos,
llamados view independence y precision independence respectivamente, y que ademas
son completamente diferentes, de forma que el algoritmo de Yarowsky no es un caso
especial del coentrenamiento. Nigam y Ghani [Nigam y Ghani 2000] y Ng y Cardie [Ng
y Cardie 2003] compararon los dos métodos en experimentos con modelos equivalentes
y aportan resultados que favorecen al algoritmo de Yarowsky.
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Abney [Abney 2004] analiza el algoritmo de Yarowsky matematicamente y demuestra
que algunas variantes del algoritmo propuestas por ¢l mismo optimizan bien la similitud
(likelihood) o bien una funcidn objetivo muy parecida a la que denomina funcion K.
Eisner y Karakos [Eisner y Karakos 2005] demuestran que a veces es posible eliminar el
ultimo resquicio de supervision en los métodos de autoarranque (bootstrapping). Para
ello, se pueden probar muchas semillas candidatas, no supervisadas, y quedarse con
aquella que produzca la salida mas plausible. Los autores llaman a esta técnica
strapping y aportan resultados mejores que el método estandar de seleccionar semillas
(supervisadas) a mano propuesto por Yarowsky originalmente.

Traupman y Wilensky [Traupman y Wilensky 2003] describen tres intentos de mejorar
la precision del algoritmo de Yarowsky. En el primero utilizan la salida del clasificador
producida en una iteracién como entrada de entrenamiento para la siguiente. En el
segundo preprocesan los corpus de entrenamiento y test con un Etiquetador de
Categorias Gramaticales ECG (Part of Speech tagger, POS tagger) y utilizan las
etiquetas obtenidas para filtrar sentidos posibles y asi optimizar el poder predictivo de
los contextos de la palabra objetivo. En el tercer experimento sustituyen la suposicion
habitual de que los sentidos de una palabra estén distribuidos uniformemente por la de
que tienen una distribucidon mas realista, que obtienen de las frecuencias de uso de los
sentidos tal como aparecen en un diccionario. Los resultados de los experimentos dan al
segundo como el mas beneficioso, logrando sobrepasar la precision normal del
algoritmo; el tercer experimento aporta s6lo una ligera mejora sobre el algoritmo
estandar, y el primer experimento no produce resultados positivos, e incluso perjudica a
la precision normal.

Sarkar [Sarkar 2008] utiliza una version modificada del algoritmo de Yarowsky original
para construir un sistema de Traduccidon Automatica Estadistica TAE (Statistical
Machine Translation, SMT). Compara su sistema con un sistema de TAE supervisado
basado en frases de referencia, sobre un conjunto de prueba del corpus EuroParl como
el utilizado en la SMT shared task 2006. El sistema supervisado de referencia se entrena
con 25 000 pares de oraciones alineadas en inglés y francés. El francés funciona como
idioma fuente y el inglés como idioma objetivo. Sarkar demuestra que un sistema
semisupervisado que utiliza un conjunto adicional de 500 oraciones francesas no
etiquetadas junto con 25 000 pares de oraciones alineadas de los dos idiomas produce
una mejora en la marca Bleu casi equivalente a doblar el nimero de oraciones alineadas
en el sistema supervisado de referencia de 25 000 a 50 000 pares. La marca Bleu es una
medida de la precision del sistema de TAE frente a un nimero de 4 a 10 traducciones
manuales, es decir, hechas por traductores profesionales, para cada oracion.

Otras aplicaciones de algoritmos analogos al de Yarowsky se utilizan en analisis
sintactico (parsing), aprendizaje de morfologia (morphology learning), prediccion del
género gramatical (gramatical gender prediction), reconocimiento de entidades (named
entity recognition) y deduccién de l1éxico bilingiie (bilingual lexicon induction) [ Smith
2006].
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2.5 El algoritmo de Yarowsky como método de DSP supervisado

Los métodos supervisados utilizan una fuente de conocimiento “externa” de naturaleza
distinta a la utilizada por los métodos basados en conocimiento (seccion 2.2). En este
caso el sistema utiliza un corpus (posiblemente distinto del corpus objetivo) etiquetado
con los sentidos de la palabra objetivo. Este corpus etiquetado se utiliza como
entrenamiento de un sistema de aprendizaje automatico (Machine Learning, ML)
[Marquez et al. 2006].

Los sistemas supervisados obtienen generalmente mejores resultados que los no
supervisados y que los basados en aprendizaje, como se ha puesto de manifiesto
experimentalmente, por ejemplo, en las competiciones Senseval.

Sin embargo, como contrapartida estos métodos sufren el problema de CBAC
(necesidad de produccién y mantenimiento manual de corpus grandes etiquetados) lo
que representa todavia un problema serio para ellos.

2.5.1 Aprendizaje automatico para la clasificacion

El problema de la DSP puede verse como un problema de clasificacion: las ocurrencias
de la palabra objetivo en el corpus se clasifican en varios grupos, cada uno de los cuales
representa uno de los posibles sentidos de esa palabra.

Los problemas de clasificacion se han estudiado extensamente en la disciplina conocida
como Aprendizaje Automatico (Machine Learning ML). A continuacion se resume el
marco conceptual en que se desarrollan estos problemas dentro del ML.

El objetivo de un método de aprendizaje supervisado para la clasificacion es inducir a
partir de un conjunto de entrenamiento S, una aproximaciéon/ de una funcioén
desconocida f que se aplica a un espacio de entrada X y cuya salida pertenece a un
espacio desordenado ¥ = {1,..., K}.

El conjunto de entrenamiento estd formado por m ejemplos S={(x', y")...., (x™, y™)},
donde x pertenece a X y y = f(x). El componente x de cada ejemplo suele ser un vector
X = (x1, ...,xn) donde cada componente, llamado rasgo (feature) o atributo representa la
informacion o las propiedades que describen el ejemplo, y puede tener valores discretos
o reales. Los valores del espacio de salida Y asociados con cada ejemplo se llaman
clases o categorias. Por tanto, cada ejemplo de entrenamiento queda completamente
descrito por una serie de pares atributo-valor y una etiqueta de categoria.

Dado un conjunto de entrenamiento S el algoritmo de aprendizaje debe inducir un
clasificador llamado /4, que es una funcidon aproximadora de f, de entre un conjunto de
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posibles funciones H, también llamado espacio de hipdtesis. Los algoritmos de
aprendizaje varian dependiendo de tres aspectos: el espacio de hipotesis que utilizan
(funciones reales, particion de dominios por hiperplanos paralelos al eje, funciones
radiales, etc.), el lenguaje de representacion elegido (arboles de decision, conjuntos de
probabilidades condicionales, redes neuronales, etc.) y el criterio de eleccion de la
mejor hipétesis de entre varias compatibles con el conjunto de entrenamiento
(simplicidad, margen méaximo, etc.).

Dado un conjunto de vectores x nuevos, se utiliza 4 para predecir los correspondientes
valores de y, esto es, clasificar los nuevos ejemplos de la forma posible mas parecida a
como lo hariaf, es decir, produciendo el menor numero posible de errores.
Naturalmente, el nimero exacto de errores cometidos no se puede minimizar
directamente, ya que se desconoce f. El procedimiento que se sigue es minimizar el
nimero de errores en el conjunto de entrenamiento. Este principio inductivo se conoce
como minimizacion empirica del riesgo y produce una estimacion adecuada del nimero
de errores reales, siempre que haya suficientes ejemplos de entrenamiento, es decir, S
sea suficientemente grande.

Si el conjunto de entrenamiento S no es suficientemente grande se corre el riesgo de
sobreestimar los datos de entrenamiento si se fuerza a cero el error de entrenamiento vy,
como consecuencia, la generalizacion (aproximacion de f) no serd buena. Este riesgo es
mayor si hay ejemplos muy excepcionales en el entrenamiento, o si hay ruido (ejemplos
de entrenamiento mal clasificados). El riesgo de sobrestimacion también esta
relacionado con la complejidad de la hipotesis 4. Esta complejidad se puede medir
teniendo en cuenta la expresividad del conjunto de hipdtesis H usando la dimension VC
de Vapnik-Chervonenkis [Vapnik 1998]. En la practica se establece un compromiso
entre complejidad de /4 y error cometido.

2.5.2 Principales metodologias de DSP supervisado
Métodos probabilisticos

Estos métodos estiman un conjunto de pardmetros probabilisticos que expresan
distribuciones probabilisticas condicionales o conjuntas entre categorias y contextos
expresados mediante rasgos. Estos parametros se usan para, dado un nuevo ejemplo,
calcular la categoria que tiene la probabilidad condicional maxima de ser la correcta.

El algoritmo mas simple de este tipo es el Naive Bayes [Duda et al. 2001]. Utiliza la
formula inversa de Bayes y supone la independencia condicional de los rasgos dada la
categoria. Pese a su simplicidad se ha usado en muchas investigaciones sobre DSP
[Gale et al. 1992][Leacock et al. 1993][Pedersen y Bruce 1997][ Escudero et al. 2000b]
y en muchos articulos [Mooney 1996][Ng 1997a][Leacock et al. 1998] en los que se
afirma que produce resultados de precision standard (al nivel del estado del arte).
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El algoritmo Naive Bayes tiene el problema de la suposicion de independencia
condicional. [Bruce y Wiebe 1994] proponen un modelo mas complejo que considera
ciertas caracteristicas dependientes entre si. Pero el modelo es demasiado complejo por
el elevado numero de parametros a estimar y como consecuencia necesita también un
gran numero de ejemplos de entrenamiento. [Pedersen y Bruce 1997] proponen un
método automatico para reducir su complejidad.

El método de Entropia Maxima [Berger 1996] presenta una forma de combinar
flexiblemente informacién estadistica de muchos tipos. Ha sido aplicado a muchos
problemas de PLN y parece prometedor en DSP [Suarez y Palomar 2002].

Métodos basados en la similitud de los ejemplos

Estos métodos utilizan una métrica de similitud de dos formas: bien comparando el
vector de un nuevo ejemplo con los vectores prototipo (vectores agregados) aprendidos
de cada sentido, o bien buscando los ejemplos aprendidos mas préximos al nuevo
ejemplo y eligiendo el sentido mas frecuente entre ellos.

Normalmente se utiliza como métrica el coseno del angulo que forman los vectores en
un modelo de Espacio Vectorial (Vector Space Model, VSM). Este modelo permite
aplicar un gran conjunto de rasgos de muchos tipos y ponderar los pesos de cada rasgo
[Yarowsky 2001]. [Leacock 1993] comparé favorablemente el modelo VSM con el
método Naive Bayes en DSP.

El algoritmo de aplicacion de la métrica del modelo VSM mas extendido se llama
algoritmo de los k vecinos mas proximos (k-Nearest Neighbor, k-NN). Consiste en
calcular los k vectores ejemplo etiquetados mas proximos al vector nuevo que se quiere
clasificar, y aplicar una “media” de sus sentidos para obtener la prediccion. Segiin [Ng
1997a] éste es el algoritmo de aprendizaje dptimo para DSP. Para [Daelemans et al.
1999] los métodos basados en la similitud de los ejemplos en general, son los mejores
en PLN porque no aplican ningun tipo de generalizacion a los datos y, como
consecuencia, no dejan de tener en cuenta las excepciones. El algoritmo k-NN también
se puede utilizar para integrar varias fuentes de conocimiento diferentes [Stevenson y
Wilks 2001].

Métodos basados en reglas de decision

Estos métodos utilizan reglas de decision asociadas con cada sentido de la palabra
objetivo. Asi, dada una instancia de la palabra objetivo (ejemplo o contexto), el sistema
selecciona una o varias reglas satisfechas por los rasgos del ejemplo nuevo y le asigna
un sentido conforme a estas reglas.

El método conocido como lista de decision (decision list, DL) es el que utiliza el
algoritmo de Yarowsky, y consiste en una lista ordenada de reglas de la forma
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(condicion, clase, peso). El peso representa el grado de asociacion entre la condicion y
la clase (sentido), y se calcula mediante una funcién basada en el corpus de
entrenamiento. Para clasificar un ejemplo nuevo se recorre la lista ordenada (en orden
decreciente de pesos), y se elige la clase (sentido) correspondiente a la primera regla
(méximo peso) que satisface la condicion.

En el algoritmo de Yarowsky (capitulo 5) la condicion de la lista de decision
corresponde a un rasgo (basado en las colocaciones de las palabras del contexto de la
palabra objetivo) y los pesos se calculan mediante una medida (log-likelihood measure)
de la plausibilidad de que dado el valor del rasgo, el ejemplo nuevo se refiera al sentido
‘clase’ de la regla.

Otro método basado en reglas de decision es el arbol de decision (decision tree, DT).
Un arbol de decision es un arbol n-ario que clasifica recursivamente el conjunto de
entrenamiento. Los nodos internos representan un conjunto de rasgos basicos, las ramas
representan reglas y las hojas representan sentidos. Este método ha sido utilizado
ampliamente en ML en general, pero poco en DSP. En [Mooney 1996] se utilizé
comparativamente con otros algoritmos de ML aplicados a DSP y los resultados fueron
desfavorables para esta estructura debido a una serie de razones.

Métodos basados en la combinacion de reglas

Estos métodos se basan en la combinacion de un conjunto de reglas homogéneas que
aprende y combina un unico algoritmo de aprendizaje. El més conocido es el algoritmo
AdaBoost.

Este algoritmo de aprendizaje se basa en combinar linealmente muchas reglas simples y
no necesariamente muy precisas llamadas reglas débiles para dar lugar a un sistema
clasificador robusto con tasa de error en el conjunto de entrenamiento arbitrariamente
baja. Las reglas débiles se entrenan secuencialmente y se mantiene una distribucion de
pesos ponderados de forma que las reglas se concentren en los ejemplos que fueron mas
dificiles de clasificar por el conjunto de reglas precedentes. El método se ha empleado
en varios problemas de PLN [Schapire 2003] y estd especialmente indicado para cuando
el algoritmo débil es un algoritmo inestable, como los arboles de decision. Ademas
varios experimentos [Escudero et al. 00a, 00c, 2001] indican que este método puede
superar a muchos otros en DSP, entre otros los Naive Bayes, similitud de ejemplos y
listas de decision.

Clasificadores lineales y métodos basados en nucleos
Un clasificador lineal es un hiperplano en un espacio de rasgos de dimension n que

puede representarse mediante un vector de pesos w y una distancia al origen b. Los
pesos del vector representan la importancia del rasgo correspondiente en la regla de
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clasificacion. Existen muchos algoritmos para entrenar estos clasificadores: Perceptron,
Widrow-Hoff, Winnow, Exponentiated-Gradient, Sleeping experts, etc.

Los clasificadores lineales se han usado ampliamente en Recuperacion dela
Informacion (RI) debido a su utilidad como clasificadores de texto. Sin embargo, hasta
2000 su uso en DSP fue mas bien bajo, y ademas dos experimentos [Mooney 1996]
[Escudero et al. 2000c] produjeron resultados muy desalentadores. A partir de esa fecha,
la aplicacion de métodos basados en niicleos (sobre todo Support Vector Machines,
SVM [Boser et al. 1992]) ha dado buenos resultados en DSP ([Murata et al. 2001][Lee y
Ng 2002][Strapparava 2004][Lee et al. 2004][Agirre y Martinez 2004a][Cabezas et al.
2004][Escudero et al. 2004], los cuatro ultimos en Senseval-3). También han dado
buenos resultados en DSP otros métodos basados en ntcleos [Carpuat et al. 2004][Wu
et al. 2004][Popescu 2004 ][Ciaramita y Johnson 2004].

Un método basado en nucleos es un algoritmo de aprendizaje no lineal que utiliza
funciones de nucleo para no tener que hacer aplicaciones explicitas no lineales de los
valores de los rasgos de entrada. Esto se puede hacer si los vectores que representan los
ejemplos aparecen solamente en productos escalares tanto en el aprendizaje como en la
regla de clasificacion. Esto permite el aprendizaje de funciones no lineales,
representadas por una aplicacion no lineal de los rasgos de entrada en un espacio de
rasgos multidimensional, en el que rasgos nuevos se pueden expresar como
combinaciones de rasgos basicos, utilizando aprendizaje lineal standard. Los métodos
basados en nucleos incrementan la expresividad de los clasificadores lineales al
aprender funciones no lineales que describen las singularidades de los datos de cada
aplicacion y el conocimiento de fondo, pero de un modo flexible y eficiente.

2.6 DSP y dominio

Eldominio' en que ocurre una palabra ambigua es un aspecto muy importante en la
tarea de DSP. El dominio se puede considerar como una instanciacion de una nocion
mas general conocida como espacio semdantico (semantic space) y que se podria definir
como “una representacion matematica de un cuerpo grande de texto” [Landauer et al.
1998]. Asi, el espacio semantico puede ser especificado por un dominio (por ejemplo
biomedicina), un subdominio (anatomia), una tarea concreta (transplante de corazon) o
una organizacion (biomedicina en Aventis) [Buitelaar et al. 2006].

En el capitulo 4 se indica que una de las formas para determinar los posibles sentidos de
una palabra ambigua era su comportamiento durante la traduccion de la ocurrencia de la
palabra objetivo a otro idioma en un corpus paralelo. También se indicd que otra forma

! La palabra “dominio” (“domain”, [Peh and Ng 1997][Cucchiarelli and Velardi 1998]) se refiere aqui a
“un trozo de texto semanticamente coherente que trata sobre un tema concreto”. Muchas investigaciones
se refieren a lo mismo con otros términos: “subject” [Guthrie et al. 1991], “discourse” [Gale et al. 1992],
“topic” [Agirre et al.2001].
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de hacer lo mismo era identificar en qué dominio se producia la aparicion de la palabra
en el corpus: si una palabra dada ocurre en un dominio determinado, podemos saber que
tiene en ese caso cierto sentido, y puede tener otro muy diferente si la palabra aparece
en otro dominio diferente.

Este aspecto esta muy relacionado con el hecho de que parece practicamente imposible
definir un corpus completamente genérico, que represente cualquier dominio. También
podriamos expresarlo diciendo que se podria reducir toda la DSP de una palabra
objetivo a determinar en qué dominio concreto aparece. Esto seria atin mas cierto si la
subtarea de DSP de esa palabra objetivo estuviera orientada a una tarea de Recuperacion
de la Informacion (IR).

Todo esto quiere decir que la caracterizacion o modelizacion del dominio podria ser una
de las primeras prioridades para la DSP.

2.6.1 Enfoques para la caracterizacion del dominio
Codigos de dominio (subject codes)

Un espacio semantico o dominio puede estar indicado en un diccionario mediante los
llamados codigos de dominio o, en inglés, subject codes. Por ejemplo, en el diccionario
LDOCE (Longman Dictionary of Contemporary English) [Procter 1978], hay codigos
de dominio como MD (‘Medical Domain’) o ML (‘Meteorology’). Naturalmente, estos
codigos pueden indicar qué sentidos de una palabra se usan en qué dominios.

Los codigos de dominio se pueden usar para detectar el dominio de un texto con s6lo
contar su frecuencia entre todas las palabras no vacias [Walter y Amsler 1986]. Noétese
que esta técnica esta sujeta al problema del CBAC al menos al nivel de utilizacién de
una base de datos Iéxica externa.

Los cédigos de dominio también se pueden usar para construir modelos de contexto de
un dominio [Guthrie et al. 1991], teniendo en cuenta todas las palabras incluidas en las
definiciones y oraciones de muestra de todas las palabras de un diccionario que tengan
en comun ese mismo codigo de dominio.

Por todo esto, puede resultar interesante identificar el espacio semantico o dominio de
los synsets’ de WordNet mas explicitamente utilizando codigos de dominio. Esto se ha
hecho en WordNet Domains [Magnini y Cavaglia 2000F, donde los synsets de
WordNet se han anotado manualmente con al menos una etiqueta de dominio,

% Los synsets (synonym sets) son grupos de palabras con significados similares en WordNet.
3 hitp://wndomains.itc.it
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utilizando un conjunto de wunas doscientas de estas etiquetas organizadas
jerarquicamente.

Enla Tabla 2.1 se muestra la distribucién de dominio de los synsets de WordNet 1.6
considerando 43 etiquetas de dominio disjuntas correspondientes a un nivel intermedio
de la jerarquia (por ejemplo se usa Sport y no Volleyball ni Basketball).

Numero Dominio Numero Dominio Numero Dominio
synsets synsets synsets
36820 Factotum 1771 Linguistics 532 Publishing
21281 Biology 1491 Military 511 Tourism
4637 Herat 1340 Law 509 Computer-
science
3405 Psychology 1264 History 493 Telecommunicati
on
3394 Architecture 1103 Industry 477 Astronomy
3271 Medicine 1033 Politics 381 Philosophy
3039 Economy 1009 Play 334 Agriculture
2998 Alimentation 963 Anthropology 272 Sexuality
2975 Administration 937 Fashion 185 Body-care
2472 Chemistry 861 Mathematics 149 Artisanship
2443 Transport 822 Literature 141 Archaeology
2365 Art 746 Engineering 92 Veterinary
2225 Physics 679 Sociology 90 Astrology
2105 Sport 637 Commerce
2055 Religion 612 Pedagogy

Tabla 2.1. Distribucién de los synsets de WordNet 1.6 entre etiquetas de dominios disjuntos de
WordNet Domains en un nivel intermedio de la jerarquia. Los synsets de WordNet son conjuntos de
palabras sindnimas.

La metodologia que se utiliz6é para anotar WordNet Domains fue manual, siguiendo
criterios Iéxico-semanticos que a su vez se ayudaron de las relaciones conceptuales ya
existentes previamente en WordNet.

La informacion aportada por los dominios es complementaria a la ya existente en
WordNet:

¢ Los dominios pueden incluir synsets de diferentes categorias sintacticas: por
ejemplo, el dominio Medicine incluye sentidos de sustantivos como doctor-1
y hospital-1 o de verbos como operate-7.

e Pueden incluir sentidos de diferentes subjerarquias de WordNet. Por
ejemplo, Sport contiene sentidos como athlete-1, derivado de life-form-1,
game-equipement-1 derivado de physical-object-1, sport-1 derivado de act-2
y playing-field-1 derivado de location-1.

¢ Los dominios pueden agrupar varios sentidos de una palabra en uno s6lo
correspondiente a un dominio; es decir, colapsar varios sentidos en uno mas
general que los subsuma, reduciendo la granularidad de WordNet. Esto esta
evidentemente relacionado con el nivel de granularidad necesario para las
aplicaciones de PLN, y confirma la teoria de que podria ser suficiente
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determinar el dominio para desambiguar las palabras, al menos en
aplicaciones como IR (Recuperacion de la Informacion). Como ejemplo, en
la Tabla 2.2 estan los diez sentidos de la palabra bank tal como aparecen en
WordNet, y se ve que colapsando sentidos mediante etiquetas de dominio, el
nimero de sentidos se puede colapsar a 3 6 4. Este nimero de sentidos sigue
siendo muy alto, pero hay que tener en cuenta que la frecuencia de algunos
de ellos es despreciable.

Sentido Synset y glosa Dominios
1 depository, financial institution, bank, banking concern, ~ Economy
banking company (a financial institution)
2 bank (sloping land) Geography, Geology
3 bank (a suply or stock held in reserve) Economy
4 bank, bank building (a building) Architecture, Economy
5 bank (an arrangement of similar objects) Factotum
6 savings bank, coin bank, money box, bank (a container) Economy
7 bank (a long ridge or pile) Geography, Geology
8 bank (the funds held by a gambling house) Economy, Play
9 bank, cant, camber (a slope in the turn of a road) Architecture
10 bank (a flight maneuver) Transport

Tabla 2.2. Sentidos de la palabrabank y sus synsets en WordNet ylosdominios
correspondientes en WordNet Domains.

Otra base de datos 1éxica muy conocida y utilizada que se puede interpretar bajo la
perspectiva de los codigos de dominio es el Roget’s International Thesaurus. Es un
tesauro creado en el siglo XIX para el idioma inglés en el que todas las palabras estan
clasificadas en ‘categorias’ que reflejan el concepto representado por la palabra. Hay
unas 1042 categorias, y se pueden interpretar como cddigos de dominio.

Bajo esta perspectiva, se puede considerar el algoritmo de Yarowsky de 1992
[Yarowsky 1992] como un algoritmo de DSP basado en codigos de dominio. Este
algoritmo se basa en entrenar un clasificador mediante las categorias de Roget’s de las
palabras de su contexto.

El método colecciona palabras que aparecen normalmente en el contexto de cada
categoria Roget’s. Para cada palabra objetivo, entrena un clasificador para separar las
dos o mas categorias a las que pertenece, basandose en las palabras del contexto de cada
categoria. Dado un contexto nuevo, se le aplica el clasificador.

El algoritmo de Yarowsky de 1992 logra un 92% de precision en ambigiiedades de nivel
homogréafico, lo cual, sin llegar a la precision del algoritmo de 1995, es un resultado
bastante importante. Sin embargo, la principal desventaja frente a éste es que sufre el
problema de CBAC, al utilizar una base de datos léxica externa.

[Stevenson y Wilks 2001] adaptaron el algoritmo de Yarowsky de 1992 utilizando los
cddigos de dominio del LDOCE en vez de las categorias del Roget’s. Ademas en lugar
de suponer una distribucién uniforme de las categorias como hace ese algoritmo,
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estimaron la probabilidad a priori de cada codigo de dominio como la proporcion de
sentidos en el LDOCE a la cual se asigna un determinado cdédigo. Compararon la
precision de este método con otro que en lugar de cddigos de dominio utilizaba palabras
de definiciones de diccionario y con otro que usaba preferencias selectivas (ver seccion
2.1) y los resultados fueron de 79%, 65% y 44% respectivamente, lo cual indica la
utilidad de este tipo de informacién de dominio.

En [Escudero et al. 2000] se probd un sistema supervisado anadiéndole rasgos de
dominio obtenidos de WordNet Domains, y utilizando probabilidades a priori para cada
dominio (la frecuencia del dominio en WordNet Domains). El sistema se probo6 en
Senseval-2 y obtuvo una mejora sistematica del 3% en sustantivos sobre el algoritmo
sin los rasgos de dominio.

En [Magnini et al. 2002] se presenta un sistema que utiliza exclusivamente informacion
de WordNet Domains denominado Domain Driven Disambiguation (DDD).
La idea basica de este sistema es que la desambiguacion de una palabraw en un
contexto ¢ puede ser un proceso de comparacion entre el dominio del contexto
y los dominios de los sentidos de la palabra.

El algoritmo consta de tres pasos. En el paso (1) se calcula el llamado vector de dominio
(domain vector, DV) del contexto ¢ de la palabra w. EI DV es un vector en un espacio
multidimensional en el que cada dominio representa una dimensién del espacio. El valor
de cada componente es la relevancia del dominio correspondiente con respecto al objeto
descrito por el vector. En el paso (1) se utiliza un contexto de +/- 50 palabras alrededor
de la palabra w. En el paso (2) se construye un DV para cada sentido posible de la
palabra objetivo. Si se usa una version no supervisada del algoritmo, se utilizan las
asociaciones entre sentidos y dominios que hay en WordNet Domains. Si la version del
algoritmo es supervisada, se obtienen los DV aplicando el paso (1) a cada ejemplo de
entrenamiento. En el paso (3) se elige el sentido de w cuyo DV maximiza la similitud
con los DV del contexto a desambiguar, utilizando como medida el producto escalar de
DVs.

El sistema DDD se prob6 en la tarea de todas las palabras en Senseval-2, y obtuvo una
precision de 75% y un recall de 36%. El resultado bajo de recall se debe al hecho de
que sélo un subconjunto de los sentidos de palabras de un documento estan relacionados
realmente con el dominio del contexto. Esta observacion es importante, y otorga al
DDD el valor de poder predecir la clase de palabras que se pueden desambiguar por un
sistema que utilice este tipo de fuente de conocimiento.

Firmas de dominio (topic signatures) y variacion de dominio (topic variation)

Los modelos de contexto de dominio de [Guthrie et al. 1991] mencionados en la seccion
anterior pueden interpretarse como firmas de dominio (topic signatures) del dominio o
topico en cuestion. De hecho una firma de dominio se puede construir incluso sin
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necesidad de usar codigos de dominio procedentes de un diccionario o de una base de
datos 1éxica externa: se puede generar (semi)-automaticamente a partir de un recurso
Iéxico y después validarla en un corpus de un dominio concreto [Hearst y Schiitze
1993].

Una idea semejante a éstas consiste en construir dominios sobre sentidos de palabras
coleccionando documentos que correspondan a ese sentido. Este conjunto de
documentos representaria el dominio, y a partir de €l se podria extraer la firma de
dominio correspondiente al sentido de la palabra objetivo.

Por ejemplo se pueden formular consultas sobre sentidos de palabras o synsets de
WordNet a buscadores de la Web [Agirre et al. 2000] [Agirre et al. 2001]. Estas
consultas o querys estan formadas por combinaciones booleanas de palabras clave
extraidas del synset o de la glosa de WordNet, hiperonimos, hipénimos, etc. Los
documentos devueltos por el buscador constituyen un conjunto de documentos
correspondientes al dominio del sentido o del synset de la palabra, y a partir de é1 se
elabora una lista de las palabras mas relevantes del sentido, que seria la firma de
dominio.

Como ejemplo, la Tabla 2.3 muestra las diez primeras palabras mas relevantes de tres
sentidos de la palabra hoy usando el sistema interfaz web de WordNet 1.6 de firma de
dominio [Agirre y Lopez de Lacalle 2004]. Cada una de estas listas corresponderia en
cierta medida a la firma de cada sentido de la palabra en diferentes dominios.

Sentido 1 Sentido 2 Sentido 3
(male child, boy, child) (‘informal referente to a man’) (son, boy)

Puntuacion Palabra Puntuacion Palabra Puntuacion Palabra
43.14 male 35.00 exboyfriend 72.14 mamma’s
33.47 sonny 31.89 womaniser 70.76 esau
29.41 ball 24.23 womanizer 69.65 man-child
27.85 laddie 23.71 ex-husband 54.17 mama’s
25.57 schoolboy 23.30 eunuch 50.59 offspring
21.26 sirrah 19.98 galoot 49.56 male
18.91 ploughboy 18.84 divorced 29.85 jnr
16.35 adult 18.02 philanderer 27.76 mother’s
14.23 altar 16.88 strapper 12.73 female
13.61 bat 13.98 geezer 6.35 chromosome
29.41 ball 24.23 womanizer 69.65 man-child

Tabla 2.3. En orden de revancia se muestran las diez primeras palabras para tres sentidos de la
palabra boy en WordNet1.6. Las palabras se extraen del synset correspondiente al sentido y la
puntuacién indica la relevancia de la palabra parael dominio del sentido, segin los documentos
devueltos por una consulta que incluya esa palabra lanzada por un buscador en la Web.

El concepto de firma de dominio esta relacionado con la idea de la definicion de qué es
exactamente un espacio semantico o dominio. La propia idea de dominio supone la
existencia de un sentido dominante, dado un dominio. Esto solo es estrictamente cierto
en el caso de la polisemia fuerte o de nivel homografico (ver capitulo 4): por ejemplo la
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palabra sentencia tendra un sentido muy claro en un dominio de lenguaje judicial y otro
muy distinto y claro en un dominio de lingiiistica. Sin embargo, en el caso de la
polisemia débil (en inglés aspect polisemy) las firmas de dominio se solaparan (esto se
puede ver claramente en los sentidos 1 y 3 de la Tabla 2.3.

Esta distincion entre polisemia fuerte y débil se ha puesto claramente de manifiesto en
la prueba de la hipotesis un sentido por discurso de [Gale 1992] (véase seccion 2.2.4)
que trabaja con polisemia fuerte y en su extension a la polisemia débil en [Krovetz
1998]. En este ultimo trabajo se prueba que la hipdtesis es mucho menos cierta para mas
de dos sentidos, es decir, para polisemia débil como la que se usa en WordNet.

Una forma de definir un espacio semantico se puede derivar de los resultados de
algoritmos desambiguadores cuando hay variaciones de dominio, como se discute
ampliamente en los capitulos 6 y 8. Los resultados expuestos en esos capitulos muestran
que se puede definir un espacio semantico o dominio como un trozo mas o menos
grande de texto (un corpus, un texto, un trozo de texto, etc.) con una distribucion
homogénea de sentidos y de las colocaciones correspondientes.

Sintonizacion de dominio (domain tuning)

Como se pudo comprobar en la seccidon anterior, los sentidos que WordNet asigna a
muchas palabras, como por ejemplo la palabra boy de la Tabla 2.3, no encajan con los
dominios derivados empiricamente para esa palabra. Este fallo refleja un problema
importante y bastante habitual, que es el de estar utilizando un inventario de sentidos
general (es decir, no adaptado a un dominio) como es en este caso WordNet.

Para resolver este problema es necesario sintonizar el inventario de sentidos general al
dominio concreto con que se esté trabajando. Esto implica elegir so6lo aquellos sentidos
que sean mas apropiados al dominio [Basili et al. 1997][Cucchiarelli y Velardi
1998][Turcato et al. 2000][Buitelaar y Sacaleanu 2001], asi como ampliar el inventario
de sentidos con términos y sentidos nuevos, especificos del dominio [Buitelaar y
Sacaleanu 2002][Vossen 2001].

En las dos proximas secciones se van a revisar dos enfoques para la sintonizacioén de un
inventario de sentidos general (WordNet) a dominios concretos. En el primer caso se
definen empiricamente los sysnsets de nivel alto de WordNet mas apropiados, y se
eliminan los sentidos de nivel mas bajo. En el segundo caso se define el conjunto de
synsets mas apropiado en el nivel mas bajo de la jerarquia. Por ello, nos referimos a
ellos como sintonizacién arriba-abajo (top-down) y abajo-arriba (bottom-up)
respectivamente.
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Sintonizacion de dominios arriba-abajo

Este método fue propuesto en [Cucchiarelli y Velardi 1998] y sostiene que si un
inventario de sentidos adaptado a un dominio es equilibrado, esto es, tiene una
distribucién equilibrada de palabras a sentidos, y tiene un nivel adecuado de
abstraccion, es decir compromiso entre ambigiliedad y generalidad, puede derivarse
automaticamente aplicando los siguientes cuatro criterios: generalidad, poder
discriminatorio, cobertura de dominio y ambigiiedad media.

Categoria  Synset de nivel alto

person, individual, someone, mortal, human, soul
1

C instrumentality, instrumentation
2
C written communication, written language
3
C message, content, sublect matter, substance
4
C measure, quantity, amount, quantum
5
Action
C6
Activity
C7
group action
CS
Organization
C9
C psychological feature
10
C Posesion
11
C State
12
C Location
13

Tabla 2.4. Categorias del dominio financiero basadas en el corpus del WSJ. Cada categoria se
corresponde con un grupo de synsets de WordNet.

El método empieza aplicando el algoritmo de Hearst y Schiitze de 1993 [Hearst y
Schiitze 1993] para determinar empiricamente un conjunto equilibrado de synsets de
WordNet para el dominio especifico, donde cada conjunto de synsets representa una
categoria o sentido. Este algoritmo utiliza una funcidn recursiva para agrupar synsets en
categorias siguiendo la estructura jerarquica de WordNet. El algoritmo dispone de
limites inferiores y superiores de los tamafios de las categorias que se van formando.

Una vez que las categorias se han formado se aplica una funcion de medida para decidir
qué conjuntos de categorias son mas relevantes para el dominio de trabajo. Se aplican
medidas para los cuatro criterios mencionados antes. Por ejemplo, la generalidad de un

synset de nivel alto C, se puede expresar como 1/ DM (C,),donde DM (C,) representa

la distancia media entre el conjunto C. y los synsets del nivel mas alto.

La Tabla 2.4 ilustra el conjunto de categorias seleccionadas para el dominio financiero
del corpus Wall Street Journal (WSJ). Dado este conjunto de synsets de alto nivel, solo
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aquellos sentidos que son subsumidos por ellos se mantienen como sentidos del
inventario sintonizado para este dominio. Por ejemplo, la Tabla 2.5 muestra como s6lo
5 de 16 sentidos se mantienen para la palabra objetivo stock. La Tabla 2.6 muestra como
se eliminan los otros sentidos.

Sentido Jerarquia de synsets para el sentido Synset del nivel alto para el sentido

ital > .
1 capital > asset posession (Cll)

> j . .
2 support > device instrumentality (Cz)
> > it . . .
4 document > writing written communication ( C3 )
5 accumulation > asset . C
possession (L)
6 ancestor > relative

person ( Cl )

Tabla 2.5. Sentidos de la palabra objetivo stock obtenidos por sintonizacion de dominio
del corpus WSJ. De las 13 categorias para el dominio financiero de la Tabla 2.4, sélo se
mantienen las 5 que subsumen alguno de los sentidos de stock.

Sentido  Jerarquia de synsets para el sentido

3 stock, inventory > merchandise, wares > ...

7 broth, stock > soup > ...

8 stock, caudex > stalk, stem > ...

9 stock > plant part > ...

10 stock, gillyflower > flower > ...

11 malcolm stock, stock > flower ...

12 lineage, line of descent > ... > genealogy > ...
14 lumber, timber > ...

Tabla 2.6. Sentidos de la palabra objetivo stock descartados por sintonizacion de
dominio del corpus WSIJ. Estos 8 sentidos no se ven subsumidos por ninguna de las
categorias para el dominio financiero de la Tabla 2.4.

Sintonizacion de dominios abajo-arriba

En este caso, en lugar de propagar la propiedad de un synset de alto nivel respecto a un
dominio hacia abajo en la jerarquia de WordNet, se asigna la propiedad respecto a un
dominio a los sentidos de las palabras directamente, es decir, desde abajo hacia arriba.

[Buitelaar y Sacaleanu 2001] utilizan un método que determina la propiedad respecto a
un dominio de los synsets basandose en la propiedad respecto al dominio de los
sinonimos que componen el synset a través de su ocurrencia conjunta en uncorpus
especifico de ese dominio.

Enla Figura 2.1 se puede ver una representacion algoritmica de este sistema de DSP
basado en sintonizacion de dominios de abajo hacia arriba.
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(1) para cada palabra W, en WordNet WN
(2) para cada synset S al que pertenece W,
(

3) para cada sinénimo W, del synset S, calcular su propiedad o relevancia
respecto al corpus especifico al dominio DC

(4) calcular la propiedad respecto al dominio de S contando todos los W,

(5) asignar el S con mayor propiedad respecto al dominio a cada aparicion de W,
enel DC

Figura 2.1. El método de sintonizacion de dominios abajo-arriba de [Buitelaar y Sacaleanu 2001] en
forma algoritmica.

[Buitelaar y Sacaleanu 2001] utilizan una medida de la propiedad o relevancia de un
término respecto a un dominio basada en la medida #f.idf que se utiliza en los modelos
vectoriales de Recuperacion de la Informacion (IR) [Salton y Buckley 1988]. En
concreto, dado un término ¢, un corpus especifico de un dominio d y teniendo en cuenta
N corpus especificos de dominio diferentes, la expresion de la relevancia de ¢ respecto a
d viene dada por:

relevancia(t | d) =log(tf, ,)log | N/ df, |

donde tf'y df son la frecuencia del término y la frecuencia del corpus,
respectivamente. Notese que en vez de contar la frecuencia entre documentos como en
IR, aqui se cuenta la frecuencia entre corpus especificos de dominios.

Una vez calculada la relevancia del término, se calcula la relevancia de todo el synset
sin mas que sumar la relevancia de cada término de éste.

Para medir la correccion del método [Buitelaar y Sacaleanu 2001] comprueban dos
cosas: 1) como de bien se seleccionan conceptos especificos de un dominio y 2) cémo
de bien se selecciona el mejorsynset (o sentido) correspondiente de los términos
especificos del dominio. En cuanto al primer punto obtienen una precision de entre el
80% y el 90% en experimentos con tres dominios: financiero, fatbol y médico. Con
respecto al segundo punto obtienen diferentes resultados para cada dominio: en el
dominio médico, de 24 términos 12 tenian al menos un sentido especifico de ese
dominio, de los cuales todos fueron determinados correctamente; para el dominio
financiero fueron 5 correctos de 6 con alglin sentido especifico de ese dominio de entre
un total de 17 términos; y para el dominio de futbol los resultados fueron 5 correctos de
6 de entre 8 términos en total. Por tanto, los resultados indican que este método produce
una seleccion correcta de sentidos especificos de dominio con bastante precision.

Un método similar propuesto por [McCarthy et al. 2004], revisado en la seccion 2.2.4),
produjo una precision del 64% en granularidad de sentidos a nivel de WordNet en la
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tarea de todas las palabras de Senseval-2, lo cual es un muy buen resultado en relacion
con el resto de métodos no supervisados de esa competicion.

Notese que aunque ambos métodos son no supervisados en el sentido de no necesitar
corpus etiquetados, si que utilizan fuentes de conocimiento externas, es decir, bases de
datos léxicas como WordNet, con lo que esto implica en relacion al problema del
CBAC (Knowledge Acquisition Bottleneck).

2.7 La evaluacion de los sistemas de DSP

En esta seccion se va a revisar el estado del arte en la evaluacion de sistemas de DSP
automaticos, basandonos fundamentalmente en el articulo de 2006 de Palmer, Ng y
Dang [Palmer et al. 2006], poniendo el énfasis en su relacion con el problema de la
granularidad de sentidos y del inventario de sentidos en general, como se hace en otras
partes de este trabajo.

Como se vera en el capitulo 4, probablemente la decisiéon mas importante a la hora de
disefiar un ejercicio de evaluacion de sistemas de DSP sea la eleccion del inventario de
sentidos. El inventario de sentidos en este contexto suele ser un 1éxico computacional o
un diccionario procesable automaticamente que divide cada palabra objetivo del corpus
objetivo en una serie ‘digital’ de sentidos. En otros contextos, como los sistemas no
supervisados (seccion 2.3), el inventario de sentidos puede juzgarse contraproducente
per sey llegar a ser inexistente a priori.

Una caracteristica muy fuerte de los inventarios de sentidos, y que en cierto modo pasa
desapercibida a primera vista, es su gran diversidad: las entradas para palabras
polisémicas (sobre todo polisemia débil o aspect polisemy) pueden ser muy diferentes
entre unas bases de datos y otras, y dependen mucho entre otros factores del dominio
del corpus objetivo o de su tamafo y cobertura. Este hecho estd muy relacionado con la
falta o imposibilidad de la existencia de un ‘diccionario universal’ de sentidos, que fuera
soporte de un ‘inventario universal’ o simplemente de un ‘corpus universal’. Notese
ademas la relacion de este hecho con los problemas derivados del CBAC.

Dentro de la consideracion de un inventario de sentidos a priori y sin pretensiones de
ser ‘universal’ tal como se disefiaria en una aplicacion real o bien en el disefio de un
ejercicio practico de evaluacion de sistemas automaticos de DSP, uno de los criterios de
disefio mas importantes para la adecuacion del inventario a la aplicacion practica o para
la calidad del etiquetado de sentidos en el corpus de entrenamiento o de test en el
gjercicio de evaluacidn, es la eleccion del nimero de sentidos o granularidad de sus
distinciones. Este tema se trata en esta seccion en su relacion con la evaluacion de
sistemas automaticos de DSP. En el capitulo 4 se discute desde el punto de vista de la
DSP en general.

34


http://www.clicktoconvert.com

This watermark does not appear in the registered version - http://www.clicktoconvert.com

El aprendizaje semisupervisado como superacion en precision del aprendizaje...

2.7.1 Definicion de tareas de evaluacion

Se distinguen dos tipos de evaluacion de sistemas de DSP [Ide y Véronis 1998]. En la
evaluacion in vitro, se define una tarea de DSP independientemente de cualquier
aplicacion de PLN real. Los sistemas se evaluan frente a medidas de eficacia
(benchmarks) construidas especialmente para esa tarea. Por el contrario, en la
evaluacion in vivo se mide la eficacia de un componente de DSP en términos de su
contribucion a la eficacia total de una aplicacion de PLN real y concreta.

Aunque a primera vista parezca mas realista el segundo tipo de evaluacion, ya que al
final lo que se pretende es mejorar el rendimiento de aplicaciones de PLN reales, de
hecho casi nunca se han intentado evaluaciones de ese tipo. Por el contrario casi
siempre se ha considerado la DSP como una tarea de clasificacion aislada, como pueda
ser la asignacion de categorias gramaticales (part of speech tagging). La razon
fundamental es la mayor facilidad de definicién e implementaciéon del sistema de
evaluacion. Evidentemente es mucho mas problematico adaptarse a diferentes
aplicaciones reales, y ademas éstas no se pueden comparar directamente entre si desde
el punto de la eficacia (de su sistema de DSP, sea éste explicito o no).

Dentro de los sistemas de evaluacion aislados, se puede utilizar un marco de tarea de
muestra léxica (lexical sample task) o de tarea de todas las palabras (all words task).
En la tarea de todas las palabras los sistemas deben etiquetar todas las palabras (no
vacias) en un corpus de texto o discurso. Esta tarea es diferente a la tarea de etiquetar
con categorias gramaticales (part of speech tagging) en un aspecto muy importante: en
la tarea de POS tagging el conjunto de clases (sustantivo, adjetivo, verbo, etc.) es el
mismo para todas las palabras, mientras que en la tarea de todas las palabras cada
palabra (o al menos cada lema) tiene un conjunto de clases o etiquetas distinto.

El hecho de que se deban etiquetar todas las palabras restringe fuertemente la eleccion
del inventario de sentidos, debido a que es necesario usar un diccionario muy general y
de acceso publico. En cambio, en la tarea de muestra 1éxica, se selecciona del 1éxico
cuidadosamente una muestra de palabras y de sus apariciones en un corpus.Los
sistemas deben etiquetar solo estas muestras y a partir de sus apariciones en trozos
cortos de texto. Por lo tanto, s6lo se necesitan las entradas en un diccionario de las
palabras muestra, con lo que la eleccion del diccionario es mucho mas flexible.
También es evidente que esta tarea es mucho més adaptable a un dominio determinado.

El tipo de tarea (muestra Iéxica o todas las palabras) tiene influencia en la metodologia
de etiquetado manual de los sentidos de las palabras, tanto para entrenamiento como
para test. Cuando se puede etiquetar todas las apariciones u ocurrencias de cada palabra
en el corpus a la vez, el proceso de etiquetado es mucho mas rapido y fiable que cuando
se etiquetan todas las palabras consecutivas del texto. El primer método sellama
etiquetado objetivado (fargeted tagging) y encaja mejor en la tarea de muestra 1éxica
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que en la de todas las palabras. Esto hace que existan mas sistemas de evaluacion para
la primera tarea que para la segunda. Ademas, un sistema disefiado para competir en la
tarea de todas las palabras también puede evaluarse en la tarea de muestra 1éxica,
mientras que lo mismo no ocurre a la inversa. En cambio, la tarea de todas las palabras
presenta la ventaja de aproximarse mejor a la evaluacion de la eficacia de un sistema de
PLN real, como por ejemplo un sistema de traduccidon automdtica (MT) en el cual
evidentemente es necesario traducir todas las palabras (no vacias) de un corpus.

2.7.2 Uso de corpus para la evaluacion

En ambos tipos de tareas se utiliza un corpus etiquetado de sentidos. En la tarea de
muestra 1éxica el corpus suele estar formado por un numero relativamente alto de
oraciones en las que aparecen con naturalidad muchas ocurrencias de cada palabra
objetivo de la muestra léxica. Todas estas apariciones estan etiquetadas de alguna forma
con un sentido asignado manualmente.

En un sistema supervisado, una parte de las ocurrencias etiquetadas se reserva para el
entrenamiento y otra para el test. La parte reservada para el test se puede utilizar
también para el test (y solo para el test) de sistemas no supervisados (tanto en el sentido
estricto del término como en el sentido de sistemas que utilizan fuentes de conocimiento
externo, pero no un corpus etiquetado de entrenamiento) que se quieran comparar muy
directamente con el sistema supervisado.

La eleccion de la proporcion entre el nimero de ejemplos de entrenamiento y el de
ejemplos de test depende de los objetivos de la evaluacion. Si el objetivo es medir la
mejor estimacion de la eficacia del sistema se puede utilizar una proporcidén grande de
datos de entrenamiento, en una relacion de 10:1 6 5:1. Pero si se quiere una estimacion
mas realista de la eficacia del sistema, la proporcidon debe ser mucho mas baja, del orden
de 2:1, debido simplemente al numero relativamente bajo de datos etiquetados
disponibles en la realidad, como consecuencia del problema del CBAC. Este problema
llega a su maxima expresion en la tarea de todas las palabras, ya que no existe ningin
corpus etiquetado manualmente en todas sus palabras no vacias de dimensiones
suficientes para una evaluacion minimamente realista de un sistema en ese tipo de tarea.
Por tanto, esa tarea se suele reservar para todos los sistemas excepto los supervisados
(en sentido estricto).

2.7.3 La puntuacion en los sistemas de evaluacion
En general un sistema de evaluacion dispone de una parte del corpus etiquetado que se

dedica a la evaluacion (test) del algoritmo que se esta probando. Normalmente esa parte
etiquetada consiste en una serie de ejemplos que contienen ocurrencias en el corpus de
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la palabra objetivo, a los que se les ha adjudicado un sentido o etiqueta, que se supone
es el sentido correcto en cada ejemplo.

Dado un sistema de evaluacion como este, el método empleado para puntuar la eficacia
de un algoritmo bajo prueba es inmediato: cada vez que el algoritmo acierta en el
sentido de una aparicion de la palabra objetivo en un ejemplo, es decir, su prediccion
coincide con la etiqueta, se le asigna una puntuacion de 1; y cada vez que falla, es decir,
su prediccion no coincide con la etiqueta, se le asigna una puntuacién de 0.

Este enfoque basico puede complicarse de varias formas. Una de ellas ocurriria cuando
el sistema bajo prueba no asigna una Unica prediccion de sentido a una aparicion dada
de la palabra objetivo, sino que asigna varias etiquetas diferentes, cada una con una
probabilidad asociada. En este caso el mecanismo de puntuacion seria adjudicar la
probabilidad del sentido correcto, es decir, si la etiqueta correcta es ¢ dada la palabra w
y su contexto la puntuacion seria:

puntuacion = Pr(c | w,contexto(w))

En el caso de que hubiera més de un sentido correcto se sumarian las probabilidades de
cada sentido correcto:

C
puntuacion = z Pr(c, | w, contexto(w))
t=1

donde C seria el nimero de sentidos correctos.

Si el inventario de sentidos estd organizado de forma jerarquica se distinguen tres
métodos de puntuacion segun el nivel aplicado de granularidad de los sentidos:
granularidad fina, granularidad gruesa y granularidad mixta. Cuando se utiliza un nivel
de granularidad fino, s6lo puntuan las coincidencias de etiquetas, que ademas se refieren
a ese tipo de granularidad. En cambio, en el nivel de granularidad gruesa, tanto los
sentidos predichos por el sistema bajo prueba como las etiquetas que definen los
sentidos ideales se propagan hacia arriba a través de la jerarquia hasta un nivel alto (de
granularidad gruesa) y si los sentidos originales se juntan en el mismo sentido del nivel
alto se recibe una puntuacion de 1. Si no coinciden la puntuacion sera de 0.

En un sistema de puntuacion de granularidad mixta, al sistema bajo prueba se le permite
predecir cualquier sentido en cualquier nivel de la jerarquia, y lo mismo ocurre con las
etiquetas asignadas a los sentidos ideales por las personas que elaboran el corpus de test.
Cuando el sistema predice un sentido descendiente del correcto se puntua 1. Cuando
predice un sentido ascendiente del correcto se puntua entre 0 y 1 de forma inversamente
proporcional al numero de descendientes. Cuando el sentido predicho no es predecesor
ni sucesor del correcto se puntaa 0.
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2.7.4 La linea de base del sentido mas frecuente

La precision obtenida por el sistema bajo prueba se suele comparar con una /inea de
base (en inglés baseline) que suele indicar una eficacia minima del algoritmo.
Naturalmente también se compara con la precision obtenida por otros algoritmos bajo el
mismo corpus de prueba.

La linea de base mas comun es la llamada linea de base del sentido més frecuente [Gale
et al. 1992], que indica la precision obtenida por un sistema que asignara como sentido
de todas las apariciones de la palabra objetivo el sentido mas frecuente de ésta en el
corpus. Esta linea de base indica las prestaciones minimas de un sistema de DSP y nos
indica hasta qué punto el esfuerzo extra generado por el sistema bajo prueba merece la
pena.

2.7.5 Acuerdo entre anotadores (inter-annotator agreement)

El acuerdo entre anotadores (inter-annotator agreement, ITA) es, al menos en teoria, un
limite superior en cuanto a la precision de los sistemas de DSP automaticos, suponiendo
que éstos no pueden superar a las personas en esa tarea sobre los mismos datos, o sobre
datos comparables [Gale et al. 1992]. El ITA se calcula comparando las anotaciones o
etiquetados de dos o mas personas entrenadas con los mismos criterios sobre los
mismos datos. El acuerdo se calcula como porcentaje de coincidencias totales sobre el
total de etiquetados; o bien, si se permiten etiquetados multiples, puede contarse el
solapamiento. Existen medidas mas sofisticadas que miden el acuerdo entre anotadores
eliminando las coincidencias que se puedan deber al azar, como el coeficiente kappa
[Cohen 1960][ Bruce y Wiebe 1999][Ng et al. 1999], aunque no estan definidas para
etiquetas multiples.

[Kilgarrif y Rosenzweig 2000] han propuesto una medidade precision maxima
alternativa al ITA llamada replicabilidad. Consiste en repetir todo el proceso de
obtencion de las etiquetas ideales y comparar el acuerdo entre los dos conjuntos de
etiquetas ideales. El problema de este método es su gran coste de produccion, por lo que
normalmente se utiliza el ITA.

El ITA depende de muchos factores, entre ellos la eleccion de palabras objetivo, la
calidad del inventario de sentidos, la calidad de los ejemplos seleccionados y la
adecuacion del inventario de sentidos al corpus a etiquetar. Un nivel de ITA alto
confirma la calidad del etiquetado. Ademas, un inventario de sentidos de alta calidad
con sentidos bien diferenciados y apropiado al corpus, facilita la obtencion de un nivel
alto de ITA. La inspeccion de los desacuerdos entre anotadores puede ayudar a revisar y

mejorar el inventario de sentidos, haciendo las distinciones de sentidos mas claras y
definidas.
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[Gale et al. 1992] propusieron utilizar la precision del sentido mas frecuente y el ITA
como limites minimoy maximo de precision de sistemas de DSP. En su trabajo
utilizaron ambigiiedades de dos sentidos y estimaron esos limites en 75% y 96.8%
respectivamente. Naturalmente los limites son bastante mas bajos para ambigliedades de
mas de dos sentidos.

2.7.6 La evaluacion en las competiciones Senseval

La iniciativa Senseval® es el primer ejercicio abierto de evaluacion de sistemas de DSP.
Empez6 en 1997 y esta auspiciada por ACL-SIGLEX (Association for Computacional
Linguistics’ Special Interest Group on the Lexicon). El formato de las evaluaciones esta
basado en los formatos de la DARPA y se basa en suministrar a los participantes datos
etiquetados manualmente, tanto para entrenamiento como para prueba (test) y con una
métrica de evaluacion predefinida. El fin Gltimo de Senseval es la profundizacion en la
comprension de la semantica léxica y la polisemia. En las tres ediciones que ha habido
hasta el momento se han puesto de manifiesto algunas cuestiones importantes, entre las
que destacan la dificultad del etiquetado de sentidos y el problema del nivel de
granularidad de éstos.

Senseval-1

Senseval-1 [Kilgarrif 1998][Kilgarrif y Palmer 2000] fue el primer ejercicio de
evaluacion de sistemas de DSP automaticos en el idioma inglés y se celebrd en 1998°.
Comoinventario 1éxico se utilizd el 1éxico Hector [Atkins 1993]. Este Iéxico fue
desarrollado conjuntamente por DEC y Oxford University Press y utiliza una
metodologia orientada al corpus y entradas de diccionario jerarquicas tradicionales. De
este 1éxico se selecciond aleatoriamente una muestra de treinta y dos palabras objetivo,
con subconjuntos muestra segun categoria gramatical (sustantivo, verbo y adjetivo),
frecuencia y numero de sentidos.

Utilizando el corpus Hector (un corpus predecesor del British Nacional Corpus, BNC)
se extrajeron ejemplos que contuvieran las palabras objetivo y un grupo de lexicografos
profesionales etiquetaron esas palabras con sentidos segtn el 1éxico Hector. Se permitid
la discusion y revision de entradas confusas y se alcanzé un ITA de algo mas del 80%.
Hubo una participacion de veinticuatro sistemas de los tres tipos: basados en fuentes de
conocimiento externo, supervisados y no supervisados (en sentido estricto).

La metodologia de evaluacion fue propuesta por [Melamed y Resnik 2000] y utilizé dos
meétodos: uno basado en coincidencias totales de sentidos de granularidad fina y otro

4http://www.senseval.org
> Un ejercicio para los idiomas francés e italiano (Romanseval) se celebré en paralelo [Segond 2000]
[Calzolari and Corazzari 2000].
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basado en coincidencias parciales de sentidos de granularidad mas gruesa. Se utilizaron
varios algoritmos sencillos como lineas de base: RANDOM (asignacion aleatoria de
sentidos con distribucién uniforme), COMMONEST (linea de base del sentido mas
frecuente), y algunas variantes del algoritmo sencillo de LESK [Lesk 1986] (véase la
seccion 2.1.2).

El orden relativo de los sistemas fue independiente de la métrica empleada y el mejor
sistema obtuvo una precision de 77.1% en la métrica de granularidad fina y de 81.4% en
la de granularidad gruesa. La precision mas alta considerando solo verbos fue de 70.5%
y la polisemia media de éstos (nimero medio de sentidos) fue de 7.79, por tanto un
nivel alto de granularidad fina. En relacion con las lineas de base utilizadas, resultd que
ningun sistema logré una eficacia mas alta que la mejor linea de base (una de las
variantes del algoritmo de LESK) [Kilgarriff y Rosenzweig 2000].

Senseval-2

Aunque Senseval-1 demostrd que los sistemas automaticos de DSP podian funcionar
bien, dados un inventario de sentidos y unos datos de entrenamiento adecuados, el
Iéxico utilizado (Hector) se considerd un léxico muy reducido y ademds no era de
acceso publico ilimitado.

En Senseval-2 [Edmonds y Cotton 2001] se incluyeron tareas de DSP en 10 idiomas
diferentes® y se intenté utilizar como inventario de sentidos las WordNet existentes en
ese momento por considerarse un recurso asequible y gratuito. Se incluyeron tareas de
muestra léxica y de todas las palabras en casi todos los idiomas y en algunos los dos
tipos de tareas. A continuacién se describen los dos tipos de tareas para el idioma inglés.

La tarea de todas las palabras en inglés

Esta tarea utilizo un texto de 5000 palabras obtenido de tres articulos del Penn Treebank
IT [Palmer et al. 2001] pertenecientes a géneros diferentes. Las personas encargadas del
etiquetado fueron dos estudiantes de lingiiistica, y una tercera persona corrigio y
adjudico los sentidos finales. Los participantes recibieron solo los datos de prueba (test),
de forma que los sistemas supervisados (en sentido estricto) tuvieron que utilizar otros
datos etiquetados de entrenamiento (por ejemplo Semcor); los sistemas supervisados (en
sentido laxo) utilizaron bases de datos externas, como frases en definiciones de
diccionarios. Se utilizd una linea de base siguiendo la estrategia simple de anotar cada
palabra con el primer sentido de WordNet (los sentidos de WordNet suelen estar
ordenados de mayor a menor frecuencia) cuya categoria gramatical coincidiera con la

6 Vasco, chino, checo, danés, holandés, inglés, estonio, italiano, japonés, coreano, espafiol y sueco,
aunque el chino y el danés no estuvieron preparados a tiempo, y no hubo participantes en el holandés.
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correspondiente del Penn Treebank (este corpus contiene informacién sintactica). Esta
linea de base logrd una precision del 57%, mientras que el mejor sistema, de la Southern
Methodist University, logré una marca del 69%. El limite maximo representado por el
ITA se estim6 en un 80%.

La tarea de muestra léxica en inglés

Esta tarea en Senseval-2 fue preparada por la Universidad de Pennsylvania (datos de
entrenamiento y test para verbos) y la Universidad de Brighton (datos de entrenamiento
y test para sustantivos y adjetivos) [Kilgarrif 2001][Palmer et al. 2001]. Los datos se
extrajeron en su mayoria del corpus Penn Treebank II (parte Wall Street Journal).
Cuandono hubo suficientes ejemplos de alguna palabra objetivo se anadieron del
British Nacional Corpus (BNC). Las palabras objetivo se obtuvieron de WordNet 1.7.
Se eligieron 73 sustantivos, adjetivos y verbos, con un total de entre 75 y 300 ejemplos
de cada uno, dependiendo del numero de sentidos. La relacion entre datos de
entrenamiento y de test fue de 2:1, tanto para hacer una evaluacién realista (no
demasiados ejemplos de entrenamiento) como para equilibrar la evaluacion entre
sistemas supervisados y sistemas no supervisados.

Se eligieron 29 verbos de entre los mas polisémicos de la tarea de todas las palabras
para la tarea de muestra léxica. La polisemia media de estos verbos fue de 16.28
sentidos, un niimero bastante elevado. Dos lingiiistas anotaron independientemente los
ejemplos del corpus y un tercer lingiiista resolvid conflictos entre ellos para crear las
etiquetas de sentidos ideales. El ITA para los verbos fue de un 71%, méas bajo que en
Senseval-1, y para sustantivos y adjetivos fue de un 85.5%, dado el caracter menos
polisémico de éstos.

Dado el caracter mas polisémico de los verbos, la atencion se centrd en ellos, y un grupo
de personas los agrup6 para aplicar una métrica de evaluacién de granularidad mas
gruesa. EI ITA de los verbos subi6 al 82% utilizando estos grupos.

Como lineas de base se utilizaron las mismas que en Senseval-1, pero a diferencia de
este certamen, en Senseval-2 la mitad de sistemas lograron marcas mas altas que la
mejor linea de base (una variante de LESK, con un 45.5% de precision). El mejor
sistema en la tarea de muestra 1éxica para verbos obtuvo un 57.6% [Palmer et al. 2001].
En la tarea de muestra léxica en total las marcas mas altas fueron de 64.2%
(granularidad fina) y 71.3% (granularidad gruesa) obtenidas por un sistema de la Johns
Hopkins University. En la Tabla 2.7 se puede ver un resumen de los resultados de
Senseval-2. La tarea AW se refiere a la tarea A/l Words, en la que se desambiguan todas
las palabras no vacias del corpus, y LS se refiere a la tarea Lexical Simple, en la que se
hace una seleccion de palabras a desambiguar. La columna Linea base se refiere a la
referencia del porcentaje del sentido més frecuente.
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Idioma Tarea Sistemas Lemas Ejemplos ITA (%) Linea base Marca
Inglés AW 21 1082 2473 75 57 69/55
Estonio AW 2 4608 11504 72 85 67
Vasco LS 3 40 5284 75 65 76
Inglés LS 26 73 12939 86/71 48/16 64/40
Italiano LS 2 83 3900 21 - 39
Japonés LS 7 100 10000 86 72 78
Coreano LS 2 11 1733 - 71 74
Espaiiol LS 12 39 6705 64 48 65
Sueco LS 8 40 10241 95 - 70

Tabla 2.7. Resumen de los resultados obtenidos en Senseval-2. El ITA en la tarea LS (lexical sample) del
idioma inglés es para sustantivos y adjetivos a la izquierda de la barra y para verbos a la derecha. En las
columnas ‘linea de base’ y ‘marca’ cuando hay barra a la izquierda es para sistemas supervisados y a la
derecha para sistemas no supervisados. Cuando no hay barra es para sistemas supervisados.

En general, los sustantivos y adjetivos tuvieron menor polisemia (4.9), mayor ITA
(85.5%) y mejor precision (64% para granularidad fina) [Yarowsky et al. 2001] que los
verbos. Los resultados para la tarea de muestra l1éxica (LS) de los otros idiomas son
similares, aunque no se puede hacer una comparacion directa, porque los criterios no
son completamente analogos.

Los inventarios de Senseval-1 y Senseval-2 y el nivel de polisemia

En los dos primeros certamenes de Senseval se utilizaron inventarios de sentidos muy
diferentes. En Senseval-2 se utilizO WordNet como inventario de sentidos por primera
vez y anteriormente a este hecho habia dudas sobre si esta base de datos léxica cumplia
con el requisito necesario de ofrecer distinciones de sentidos claras y consistentes. Los
resultados de ambas competiciones tanto en ITA como en precision ofrecen una
oportunidad para comparar la influencia de las caracteristicas diferenciales de ambos
inventarios.

En principio tanto el ITA como la precision fueron mas bajos en términos absolutos en
Senseval-2 que en Senseval-1, lo cual podria ser interpretado como prueba de lo
fundamentado de esas dudas. Sin embargo, un analisis de una de las caracteristicas mas
importantes de un inventario de sentidos, como es el nivel de polisemia, puede explicar
estos resultados. En concreto, un grupo de palabras tan importante como son por
ejemplo los verbos, tienen un nivel medio de polisemia del doble en Senseval-2 que en
Senseval-1, de 16.28 frente a 7.79. Estd demostrado que un nivel alto de polisemia tiene
efectos negativos en el etiquetado manual (ITA) y en el etiquetado automatico
(precision), aunque no esta tan correlacionado con este efecto como lo estd el nivel de
entropia [Palmer et al. 2001].

Otra diferencia importante entre los dos inventarios esta en la cantidad de datos de
entrenamiento: de media hubo la mitad de ejemplos de entrenamiento para los verbos en
Senseval-2 que en Senseval-1. Sin embargo, un estudio comparativo entre palabras con
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nivel de polisemia similar, aunque diferente cantidad de ejemplos, de los dos ejercicios,
arrojo unos resultados de precision muy similares [Palmer et al. 2006]. Con lo que se
puede concluir que el nivel de polisemia de un inventario afecta negativamente a la
precision de un sistema de DSP. Podemos estar seguros de que el nivel mas bajo de ITA
se debe también a este motivo, y que el sistema de doble etiquetado por especialistas
asegura que hay una correlacion consistente entre los datos etiquetados y los sentidos de
WordNet. También podemos asegurar que el nimero diferente de ejemplos de
entrenamiento no fue un factor decisivo.

2.7.7 Causas de los desacuerdos en el ITA

La dificultad de lograr ejemplos etiquetados con sentidos con alta precision es un asunto
bastante tratado en la literatura [Kilgarriff 1997][Hanks 2000]. El hecho de que incluso
especialistas como son los lexicografos tomaran decisiones respecto a los sentidos tan
diferentes pudo verse ya en Senseval-1, donde estuvo disponible una correspondencia o
relacion (mapping) entre los dos inventarios, Hector y WordNet 1.6. No s6lo los
mismos lemas tenian a menudo un nimero de sentidos diferentes. También es evidente
el uso de criterios de decision muy diferentes para distinguir sentidos. Y ademas los
criterios usados en todos los casos no por ser diferentes son menos validos, por lo que
no se puede afirmar que un criterio sea el ‘bueno’ y otro el ‘equivocado’.

En Senseval-2, donde el ITA varidé desde 28.8% (train) hasta 90.8% (serve), se eligieron
50 ejemplos de algunos verbos, como categoria gramatical mas polisémica, distribuidos
uniformemente segun la frecuencia ideal de los sentidos; estos ejemplos se volvieron a
etiquetar por dos especialistas y se estudiaron detenidamente los desacuerdos
producidos. Se identificaron al menos cuatro causas claras de errores de etiquetado:
subsumision de sentidos, entradas de diccionario deficientes, usos vagos y sentido
comun [Fellbaum et al. 2001].

Subsumision de sentidos

Se detectaron varios desacuerdos en el verbo develop derivados de la posible eleccion
entre un sentido mas general o mas especifico, un problema clasico de la lexicografia
[Fellbaum et al. 2005]. Dos sentidos frecuentemente confundidos de esa palabra se
refieren a la creacion de entidades nuevas, bien “products, or mental or artistic
creations” (sentido 1, creacion fisica), o bien “a new theory of evolution” (sentido 2,
creado por un acto mental). El 25% de los desacuerdos con esta palabra surgi6é de
decidir cudl de esos dos sentidos se deberia aplicar a una frase como “develop a better
way to introduce crystallography techniques”. Ambos sentidos valen, dependiendo de si
‘ways’ se considera como ‘cosas’ o como ‘teorias’. Como en la definicion del sentido 1
se menciona explicitamente ‘mental creations’ ademas de otros tipos de creaciones, se
puede considerar que el sentido 1 subsume al sentido 2. Ademas, estos sentidos mas
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generales aportan la flexibilidad necesaria para absorber usos nuevos, que constituyen
otro problema importante del etiquetado de sentidos.

Entradas de diccionario deficientes

Otra fuente de desacuerdos se puede deber a diversas deficiencias del inventario
manejado por los especialistas: falta de entradas, entradas redundantes, palabras
ambiguas en las glosas o incluso ejemplos contradictorios en éstas. Un caso
especialmente frecuente de este tipo de errores se debe a la imposibilidad practica de
que un inventario general abarque sentidos nuevos, inusuales o especificos de un
determinado dominio. Como ejemplo de ambigiiedad, el 16% de los desacuerdos
debidos a la palabra develop se debieron a la confusion entre decidir si understanding en
la frase “develop a much better understanding of ...” representaba un atributo (sentido
3) o una caracteristica fisica (sentido 4). Ademas, en este caso ninguno de los dos
sentidos es suficientemente general como para subsumir al otro.

Usos vagos

Este tipo de errores se debe a que en muchos contextos una palabra se puede referir a
varios sentidos a la vez. Un caso tipico son los juegos de palabras, pero ocurre
frecuentemente en otros casos. Por ejemplo, en Senseval-1, la palabra onion (cebolla),
que normalmente tiene los sentidos de comida y de planta, se refiere a ambos en la frase
“planning, harvesting y marketing onions” [Krishnamurthy y Nicholls 2000]. En
Senseval-2 la frase “he played superbly” se utilizaba en un contexto en el que
claramente se tocaba musica, pero la palabra play podia referirse al instrumento (sentido
3) o a la melodia (sentido 6) o incluso a los dos.

Sentido comun

Esta es una de las fuentes de desacuerdo mas dificiles de resolver. No se debe a
diferencias sintacticas o semanticas entre los argumentos de la palabra objetivo, sino al
sentido comun 6 conocimiento de la realidad sobre la que trata el contexto de ésta. Por
ejemplo, en Senseval-2, el 58% de los desacuerdos sobre la palabra develop se debieron
a este tipo de causas. Entre ellos varios se referian al development de cancer tumors. Si
se considera que un tumor se desarrolla espontdneamente, como un movimiento
religioso, estariamos ante el sentido 5, pero si se desarrolla como un producto de
crecimiento natural o evoluciéon, como una flor, estariamos ante el sentido 10.
Claramente es necesario un gran conocimiento de la realidad, en este caso la medicina,
para poder distinguir los dos sentidos. En este caso es evidente que un sentido mas
general que subsumiera ambos resolveria el problema.
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2.7.8 La granularidad: los grupos de sentidos en WordNet

Como se ha mencionado en laseccién 2.7.6, en Senseval-2 se formaron grupos de
verbos de WordNet manualmente, para efectuar una evaluacion de granularidad mas
gruesa, y este sistema de evaluacioén tuvo un impacto considerable tanto en las marcas
de precision como en las de ITA.

La razon de ser basica de estos grupos se deriva del hecho de que muchas veces es
mejor no intentar asignar un determinado sentido muy especifico (granularidad fina)
sino elegir un grupo de sentidos menos especifico (granularidad mas gruesa).

Aunque WordNet aporta una gran cantidad de informacion de herencia como
hiperénimos y conjuntos de sindnimos (synsets), estas jerarquias no se avienen con
naturalidad a la formacién de jerarquias de sentidos para la formacion de grupos de
éstos que puedan ayudar a realizar una evaluacion de granularidad gruesa [Lin
1998][Mihalcea y Moldovan 2001]. La razén de este hecho queda de manifiesto
observando la variacion de los hiperénimos en la mayoria de grupos de Senseval-2. En
la Tabla 2.8 se puede ver como uno de los grupos de la palabra play contiene tres de los
sentidos de WordNet, todos sobre la produccion de musica con instrumentos musicales;
a pesar de la similitud de los tres sentidos, cada uno tiene un hiperonimo de WordNet
diferente.

Sentido Glosa de WordNet Hiperénimo
3 Play (music) on an instrument perform

6 Play a melody recreate

7 Perform music (on a musical instrument) sound

Tabla 2.8. Muestra los hiperéonimos de tres sentidos diferentes de WordNet de la palabra p/ay que quedan
agrupados dentro del mismo grupo de sentidos efectuado manualmente para Senseval-2. Este grupo
engloba tres sentidos, pero el resto de sentidos queda englobado en otros gupos diferentes.

Los grupos se hicieron después de que los corpus se hubieran terminado de etiquetar, es
decir, los especialistas no etiquetaron con los grupos ya formados sino con los sentidos
basicos. En otras palabras, los grupos se utilizaron exclusivamente como medio de
evaluacion. Aunque estrictamente algunos sentidos originales pudieran pertenecer
seguramente a mas de un grupo, se siguidé el esquema mas sencillo posible de
agrupamiento, en el que no se permite el solapamiento de grupos. Ademas los grupos
fueron formados por personas distintas de los etiquetadotes, y sin ningin tipo de
referencia a apariciones de las palabras en los corpus etiquetados. Los grupos se
formaron por dos personas independientemente siguiendo criterios sintacticos y
semanticos comunes y las discrepancias entre ellos se discutieron y se adjudicaron por
un tercer especialista [Fellbaum et al. 2001].
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Criterios sintacticos

La estructura sintactica se utilizé de dos formas diferentes para realizar los grupos. En la
primera forma, se hizo uso de la propiedad frecuente de la sintaxis de ser reflejo de la
semantica, para distinguir distintos sentidos de una misma palabra. En concreto, es muy
frecuente que cuando un verbo sufre diferencias grandes en su forma de
subcategorizacion, los sentidos a los que se refiere también sufran diferencias grandes,
suficientes para incluirlos en grupos de sentidos distintos. Por ejemplo la frase John left
the room frente a la frase Mary left her daughter-in-law her pearls in her will [Palmer,
Ng y Dang 2006]. Como consecuencia, se puede aplicar un filtro sintactico sencillo para
discriminar entre los sentidos (y entre los grupos de sentidos). La segunda forma trabaja
casi a la inversa: estructuras sintacticas similares pueden ser indicativos de que varios
sentidos se pueden agrupar juntos, indicando que los cambios de sentido son muy leves
[Levin 1993].

Criterios semanticos

Los criterios semanticos son mas variados: se juntaron varios sentidos en un grupo
cuando todos eran versiones especializadas del mismo sentido mas general; se
mantuvieron sentidos separados en grupos diferentes cuando habia diferencias entre la
semantica de sus argumentos (abstracto frente a concreto, animal frente a humano,
animado frente a inanimado, tipos de instrumentos diferentes, etc.); cuando habia
diferencias en el tipo y nimero de argumentos (muchas veces coincidiendo con el
criterio de subcategorizacion sintactico revisado antes); cuando habia diferencias entre
causa y efecto; cuando habia diferencias en el tipo de acontecimiento (abstracto,
concreto, mental, emocional, etc.); cuando habia un dominio especializado, etc. En la
Tabla 2.9 se ilustran los cuatro grupos mas importantes de la palabra develop, sin incluir
otros tres referidos a dominios muy especificos: ajedrez, cine y matematicas.

Analisis de los resultados de las agrupaciones

Como se menciond antes el ITA para los verbos de WordNet 1.7 paso de ser de un
71.3% sin las agrupaciones manuales a un 82% con dichas agrupaciones. Estas marcas
suponen solo un cambio en el sistema de puntuacion de la evaluacion, ya que los datos
se etiquetaron previamente a la formacion de los grupos. Para compararlos con una linea
de base, y probar que la mejora en el ITA no se debe inicamente a la disminucion del
numero de sentidos posibles de cada palabra, se formaron grupos nuevos aleatoriamente
y con el mismo niimero de ellos por palabra objetivo. El ITA nuevamente mejoro, pero
solo hasta un 74% desde el 71%, lo que confirma la coherencia de las agrupaciones
manuales.
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En estudios posteriores se repitio el etiquetado de los mismos datos pero utilizando los
grupos ya hechos, lo que produjo un incremento del ITA hasta un 89%, y ademas la
velocidad del etiquetado manual se cuadruplicé [Weischedel y Palmer 2004]. [Palmer,
Ng y Dang 2006] afirman que los grupos muestran evidentemente unacoherencia
semantica, pero que, al perderse diferencias de sentidos, “queda por ver si las
agrupaciones pueden ser efectivas en aplicaciones de PLN”.

Grupo Sentido Glosa de WordNet Hiperénimo
1 nuevo (abstracto) 1 Products, or mental creations Create
2 Mental creations: “new theory” Create
2 nuevo (propiedad) 3 Personal attribute: “a passion for...” Change
4 Physical characteristic: “a beard” Change
3 nuevo (espontaneo) 5 Originate: “new religious movement” Become
9 Gradually unfold: “the plot ...” Occur
10 Grow: “a flower developed...” Grow
14 Mature: “the child developer...” Change
20 Happen: “report the news as it...” Occur
4 mejora 6 Resources: “natural resources” Improve
7 Ideas: “ideas in your thesis” Theorize
8 Train animate beings: “violinists” Teach
11 Civilize: “developing countries” Change
12 Make, grow: “develop the grain” Change
13 Business: “develop the market” Generate
19 Music: “develop the melody” Complicate

Tabla 2.9. Muestra los cuatro grupos de sentidos principales desarrollados manualmente para Senseval-2
a partir de WordNet 1.7 para la palabra develop. Como se puede observar, se ha pasado de un total de 16
sentidos inicialmente a solo 4, después del agrupamiento.

Lenguaje Tarea Sistemas Lemas Ejemplos ITA (%) Linea base Marca
Inglés AW 26 - 2081 62 62/- 65/58
Vasco LS 8 40 7362 78 59 70
Cataldn LS 7 27 6721 93 66 85
Inglés LS 47 57 - 67 55/- 73/66
Italiano LS 6 45 7584 89 18 53
Rumano LS 7 39 11532 - 58 73
Espafiol LS 9 46 12625 83-90 67 84

Tabla2.10. Muestra un resumen de los principales resultados de Senseval-3. Las tareas son: AW, all
words (todas las palabras), LS lexical sample (muestra 1éxica). La linea de base dereferencia es la del
sentido mas frecuente. Las marcas con barra significan sistema supervisado a la izquierda y sistema no
supervisado a la derecha. Si no hay barra es sistema supervisado.

2.7.9 El certamen Senseval-3

Este certamen [Mihalcea y Edmonds 2004] es el ultimo celebrado hasta el momento.
Tuvo lugar en 2004 a la vez que ACL-2004. Esta vez se incluyeron 14 tareas diferentes
y se presentaron 160 sistemas por 55 equipos participantes. Para el etiquetado de
sentidos de los corpus de trabajo se siguieron los protocolos que se usaron en Senseval-
2. Se anadio6 una tarea nueva de etiquetado semantico que requeria el etiquetado de roles
semanticos para lo que se utilizé6 FrameNet [Baker et al. 2003]. También se anadi6é una
tarea nueva de desambiguacion de glosas de WordNet. En la Tabla 2.10 se puede ver un
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resumen de los resultados mas importantes. Como en la Tabla 2.7, AW se refiere a la
tarea A/l Words y LS se refiere a la tarea Lexical Sample. La linea de base también es la
del sentido mas frecuente.

En este certamen, la tarea de muestra 1éxica del idioma inglés intent6 evitar los altos
costes representados por el etiquetado de corpus por parte de especialistas lingiiisticos,
utilizando los resultados del proyecto OMWE [Chklovski y Mihalcea 2002], revisado
en la seccion 3.1.1. Se utiliz6 una parte de los datos etiquetados producidos por este
proyecto que incluyeron unos 12.000 ejemplos etiquetados de 59 palabras objetivo. El
ITA obtenido por este procedimiento fue relativamente bajo, 67% [Mihalcea et al.
2004], frente al ITA de 85.5% obtenido en Senseval-2 [Kilgarriff 2001]. Este hecho se
puede explicar porque el etiquetado fue realizado por usuarios voluntarios de la web, en
lugar de por especialistas en lingiiistica. Sin embargo todavia no hay explicacion para la
marca sorprendentemente alta de precision lograda en esta tarea, de un 72%. El hecho
de que los sistemas automaticos puedan superar a los etiquetadores humanos se explica
porque los sentidos ideales se adjudican después de que se haya calculado el ITA.
Notese que el porcentaje de ‘acuerdo’ logrado por los sentidos ideales es de un 100%
por definicion.

En Senseval-3 se presentaron bastantes técnicas nuevas de DSP. De entre ellas, las que
obtuvieron los mejores resultados fueron las técnicas supervisadas de aprendizaje
automatico (machine learning, ML) que utilizan agregaciones de varios rasgos (en
inglés features) como las SVMs (Support Vector Machines). Sin embargo, una de las
principales conclusiones de Senseval-3, continuando con la tradicion de las anteriores
ediciones, es la importancia del inventario de sentidos: cuando la calidad de éste es baja,
el ITA tampoco es alto y le acompafian unas marcas de precision de los sistemas
también bajas. Esto también esta relacionado con el problema de la granularidad de los
sentidos del inventario (véase capitulo 4). En un panel de discusion del certamen se
llegd a la conclusion generalizada de que la tarea de DSP in vitro tal como se habia
venido desarrollando en las Senseval habia tocado techo y no daria lugar a lineas de
investigacion realmente nuevas. Quizas por ello, en otro panel se acordd que las
aplicaciones de PLN jugarian un papel importante en Senseval-4: se hablé de la DSP
como seleccion Iéxica en MT y como equivalencia de sentidos en IR. Se espera que de
esta manera se arroje luz sobre las cuestiones vigentes, entre ellas la granularidad del
inventario de sentidos.

2.8  Los sistemas de DSP en aplicaciones de PLN

Para esta revision de las aplicaciones practicas en PLN de los sistemas de DSP nos
hemos basado en el articulo de 2006 de Resnik [Resnik 2006].

Al tratar sobre el papel de la DSP en el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) es
util la distincion entre aplicacion y tecnologia coadyuvante (enabling technology). Asi,
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una tecnologia coadyuvante produce un resultado que no es 1util por si mismo; en
cambio, una aplicacion lleva a cabo una tarea que produce un resultado que tiene un
valor directo para el usuario final, y en la obtencion de este resultado puede intervenir
una tecnologia coadyuvante.

En este sentido, la DSP es una tecnologia coadyuvante [Agirre y Edmonds 2006], como
lo son otras tecnologias habituales de PLN, como la determinacion de la categoria
gramatical (part-of-speechtagging) o el andlisis sintactico (parsing). En cambio, la
traduccion automatica (MT) o la transcripcion automatica de lenguaje hablado si pueden
considerarse como aplicaciones en su conjunto.

Una analogia de [Resnik 2006] compara un transformador de tension entre 220 y 110
voltios con una tecnologia coadyuvante, porque en si mismo no tiene una relacion
directa con las necesidades del usuario. En cambio una maquina de afeitar eléctrica
representa en su conjunto una aplicaciéon que tiene un valor determinado para un
usuario. Si este quiere utilizarla tanto en Europa como en EEUU, puede utilizar el
transformador como tecnologia coadyuvante.

Laanalogia con el transformador sirve para ilustrar otra caracteristica de la DSP
considerada aisladamente: mientras un transformador de tension tiene muy bien definida
su tarea, esto es, convertir corriente eléctrica de N voltios a M voltios dentro de una
tolerancia determinada, y esta tarea es independiente de la aplicacion final que lo utilice,
sea la maquina de afeitar, una maquina de café o un televisor, no existe una definicion
generalmente aceptada de la “tarea” que deberia hacer un sistema de DSP
independientemente de la aplicacion final que lo utilice. Por supuesto esta afirmacion es
perfectamente compatible con el hecho de que en los certamenes Senseval, por ejemplo,
se formalice una tarea concreta a realizar por todos los sistemas participantes con el
objetivo de comparar su eficacia lo mas fielmente posible.

La dependencia de la definicion de la tarea de DSP de la aplicacion final concreta nos
lleva a la cuestion central de esta seccion: en qué aplicaciones de PLN la DSP explicita
produce resultados tangibles positivos para la aplicacion y por qué. Esta seria la
pregunta cuya respuesta nos daria a su vez la respuesta a otra pregunta todavia mas
general: la razon de ser de la DSP. Esta tltima cuestion ha dado lugar a varios tipos de
respuesta o argumentos a favor de su existencia: los llamados argumentos de fe,
argumento por analogia y, como veremos, el mas fuerte, que es el argumento de su
utilidad o no en aplicaciones finales especificas.

2.8.1 Argumentos de fe

Los argumentos de fe son variantes de lo que [Dawkins 1986] llama “argumento de
incredulidad personal” y que podriamos parafrasear como “esto debe ser cierto porque
lo contrario seria increible”. En este caso se suele argumentar que, por ejemplo, si la
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palabra bank tiene dos sentidos como “institucion financiera” y como “orilla de un rio”,
un sistema de IR que la utilice en una consulta, u otro tipo de sistema de PLN que la
utilice con otros fines, deberd devolver documentos irrelevantes a menos que se
especifique el sentido al que se refiere desambiguandolo de alguna forma.

Aunque este argumento se amolda muy bien a las intuiciones habituales, y de hecho se
ha mantenido durante mucho tiempo, los hechos reales son, primero, que la DSP
explicita juega un papel muy limitado en muchas aplicaciones PLN reales, y segundo,
que esto no ha impedido que dichas aplicaciones reales sigan progresando
considerablemente.

Estos hechos indican, como minimo, que en vez de dar por supuesta la importancia de la
DSP, se examine su papel en las aplicaciones reales. Como se argumenta en el capitulo
4,y en linea con la consideracion de la granularidad de WordNet como demasiado fina,
no esta tampoco claro que las aplicaciones de PLN requieran un proceso que implique
“la determinacién de todos los sentidos diferentes de todas las palabras” o que necesite
“asignar cada aparicion de una palabra al sentido apropiado™ [Ide y Véronis 1998]
citado en [Resnik 2006].

2.8.2 Argumentos por analogia

El desarrollo de la tecnologia lingiiistica durante las ultimas dos décadas ha supuesto
una revolucion sobre la subdivision tradicional del PLN en modulos relativamente
independientes organizados en forma de cascada: andlisis morfoldgico, analisis
sintactico, desambiguacion de sentidos, representacion semantica en formalogica
(logical form), anélisis del discurso, etc.

El desarrollo de tecnologias coadyuvantes para mejorar esos subproblemas aisladamente
ha jugado un papel muy escaso en los mayores avances logrados en tecnologia de
lenguaje natural para los usuarios finales, como por ejemplo la viabilidad comercial del
reconocimiento automatico del habla, la generalizacion del chequeo ortografico de
texto, o la incorporacion de la recuperacion de informacion textual de la web a la vida
diaria. Estos logros se deben principalmente a técnicas escasamente lingliisticas tales
como los n-gramas y el Modelado Oculto de Markov (Hidden Harkov Modeling), la
lematizacion (stemming), la representacion mediante vectores de coocurrencia de
rasgos, etc. Todas estas son tecnologias lingiiisticamente poco “profundas”, en el
sentido de poco alejadas de la forma visible en la superficie.

Sin embargo, la comunidad de la tecnologia lingiiistica también ha descubierto que
algunas formas de profundidad lingiiistica si pueden marcar alguna diferencia, en
concreto la estructura sintactica. Esto ha llevado a que se haya podido argumentar por
analogia que lo mismo podria ocurrir con la DSP.
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En concreto, [Chelba y Jelinek 1998] han demostrado, tras décadas de experiencia de lo
contrario, que el uso de la estructura sintactica en modelos estocasticos del lenguaje
pueden lograr reducciones en la perplejidad y en la tasa de errores de palabras en
comparacion con el modelado de trigramas estandar. Este resultado puede tener
consecuencias en aplicaciones como reconocimiento de voz, MT estadistica y OCR
(Optical Character Recognition). Otro ejemplo es [Kumar y Byrne 2002], que
demostraron que una medida sintactica de la distancia léxica puede servir para mejorar
la eficacia de modelos de alineamiento de palabras estocasticosen MT. Ademas,
Microsoft Word ha incorporado chequeo gramatical basado en andlisis sintactico y
[Chiang 2005] ha aplicado con éxito analisis sintactico sincrono libre de contexto en
MT.

Aunque estos resultados representan una cierta respuesta a la afirmacion de que los
métodos lingiiisticos tienen poco que aportar a las aplicaciones en general, incluir a la
DSP entre esos métodos es relativamente aventurado. Primero, porque habria que decir
cuales son las propiedades del lenguaje concretas que tienen valor para aplicaciones
concretas, y entonces extender la analogia a la DSP explicitamente. Segundo, porque
estos logros de los métodos lingiiisticos no son suficientemente grandes como para
cambiar la vision de los desarrolladores practicos, que puede estar muy influida por
hechos como que practicamente todo el modelado de lenguaje en las aplicaciones reales
todavia utiliza modelos de n- gramas.

2.8.3 Argumento de las aplicaciones concretas

Por tanto, el argumento mas fuerte que podemos encontrar proviene de las aplicaciones
concretas que usen la DSP, ya que los argumentos de fe y por analogia presentan
deficiencias graves.

Si la pregunta basica es en qué aplicaciones la DSP ayuda y por qué, en realidad se debe
realizar un trabajo descriptivo sobre todas las aplicaciones en las que intervenga bien la
DSP explicita u otro tipo de procesos que se le asemejen suficientemente y analizar su
papel en cada caso. Si bien no existe ninguna aplicacion concreta en la que la DSP haya
sido un éxito inequivoco, el caso contrario si se ha dado: hay una aplicacion muy
concreta que ha sido un fracaso notorio: la recuperacion de la informacion monolingiie
(monolingual IR). Ademas, siendo esta aplicacion concreta una de las que més fuerza
han dado al argumento de fe, el que los hechos reales contradigan tan flagrantemente la
intuicion, ha convertido a esta aplicacion en el buque insignia del pesimismo sobre el
potencial practico de la DSP.

De hecho, la relacion entre la DSP y la IR, se ha utilizado frecuentemente como espejo
de la utilidad practica de cualquier tipo de PLN en IR. Por ejemplo, [Voorhees 1999]
utiliza resultados negativos de DSP en IR para ilustrar los problemas de las técnicas
profundas de PLN en IR en general. Se suele contrastar el “gran éxito” de la IR
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monolinglie como aplicacion generadora de “una fuerte industria” alrededor de la
manipulacion de lenguaje natural en forma de texto no estructurado, con el hecho de
que este fendmeno de alcance “mundial” haya tenido lugar sin el uso de la DSP
explicita.

Con todo, la IR monolingiie es s6lo una aplicacion mas entre muchas, por lo que en el
resto de esta seccidn se aplicard la pregunta basica del argumento de las aplicaciones
concretas a cada una de éstas en que sea pertinente.

La DSP tradicional en las aplicaciones

La DSP tradicional parte del hecho de que muchas palabras tienen mas de un
significado. En ella, los significados o sentidos de las palabras se enumeran a priori, y
la tarea consiste en determinar el sentido apropiado para cada aparicion de la palabra o
palabras objetivo. No es casualidad que esta sea precisamente la mision de la mayoria
de las tareas de los ejercicios Senseval.

La DSP en la IR tradicional

La DSP en su concepcion tradicional, que es la utilizada en los certdmenes Senseval, se
hautilizado en numerosas ocasiones como medio para mejorar las prestaciones de los
sistemas de IR, con resultados infructuosos.

El paradigma predominante de la IR es el que se basa en la representacion de los
documentos como “bolsa de palabras” (“bag-of-words’). En este tipo de representacion,
un documento o un trozo de texto se caracteriza como una coleccion no ordenada de
términos (palabras) y la relevancia de un documento para una consulta dada depende
basicamente de los términos o palabras que tengan en comun. Naturalmente, las
palabras sin contenido semantico (palabras vacias) se eliminan como términos de la
representacion. Ademads, las palabras conjugadas, declinadas o relacionadas por
procesos morfologicos se reducen a una Unica representacion comun a través de la
segmentacion (stemming), de forma que por ejemplo una consulta sobre “connecting my
camera” y un documento que contenga “connection of a digital camera’ utilizarian el
mismo término (“connect”) para ‘“connecting” y “connection” de forma que se
facilitaria la obtencion de ese documento para esa consulta (aparte del término comun
“camera” sin necesidad de segmentacion).

Ha habido muchos intentos de generalizar la idea basica de la segmentacion. En uno de
ellos [Voorhees 1999] se intent6 ir mas alla de las palabras con la misma raiz Iéxica,
como en la segmentacién, para considerar identificadores de sentido tras la
desambiguacion. Asi por ejemplo, si una consulta o un documento contiene la palabra
bank, su representacion contendria su identificador de sentido (de entre varios sentidos
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predeterminados posibles) después de su desambiguacion a partir de su contexto. De
esta forma, en teoria, se evitaria la coincidencia del sentido bank-1 con el sentido
bank-2 lo cual en principio seria beneficioso.

Esta generalizacion se ha intentado llevar més lejos, a los conceptos: un concepto
determinado (‘un contenedor de dinero’) podria ser representado por una palabra de la
consulta (‘banco’) y por un sinénimo (mismo concepto) en un documento (‘cajero’). Asi
el sistema los reduciria al mismo identificador y, en teoria, mejoraria la eficacia de todo
el sistema de IR.

Sin embargo en [Voorhees 1999] se concluy6 que la DSP, lejos de mejorar la eficacia
de un sistema IR tradicional, incluso la perjudicaba en pequefia medida. Esto no hizo
sino confirmar resultados anteriores [Sanderson 1994][Krovetz y Croft 1992].

Las razones de estos resultados han sido ampliamente estudiadas y se pueden reducir
basicamente a tres. La primera razon se deberia a la longitud corta de las consultas. Esto
haria que fuera dificil desambiguar sus palabras por contexto, al ser éste muy reducido.
La segunda razén estaria relacionada con el hecho de que la mayoria de las palabras
polisémicas tienden a tener un sentido, el més frecuente, que domina la distribucion de
frecuencia del corpus objetivo. Esto hace que la palabra en si (sin desambiguar) sea casi
tan buen representante del término como la palabra desambiguada. Pero la razon mas
poderosa es la tercera: la mayoria de los modelos de IR tienden a realizar una
desambiguacion implicita de las consultas (formadas por varias palabras), lo que hace
que la IR sin desambiguacion explicita lo haga bien, o en otras palabras, la DSP
explicita no aporte ninglin incremento de efectividad.

Como ejemplo [Resnik 2006] considérese la consulta “interest bank Fed” sobre un
conjunto de documentos que tratan sobre finanzas una parte y sobre rios otra seccion. Es
mucho mas probable que un documento sobre finanzas contenga mas de un término de
esta consulta que un documento sobre orillas de rios. Por lo tanto el documento de
finanzas lograra una marca superior en un sistema de IR basado en bolsa de palabras
que el documento sobre orillas de rios, aunque no haya habido ninguna forma de
desambiguacion explicita. [Sanderson 2000] llama a este hecho el “efecto de colocacion
de palabras en las consultas”.

Por tanto la cuestion real no es si la DSP tradicional explicita puede ayudar en IR, sino
si puede aportar valor sobre el efecto de desambiguacion implicita u otras técnicas
simples.

Bastantes investigadores con amplia experiencia en PLN para IR han encontrado que la
DSP explicita no es util, por las razones recién expuestas [ Voorhees 1999][Sparck Jones
1999]. Un aspecto interesante puesto de manifiesto en [Sanderson 1994] es el del nivel
de precision necesario en la DSP explicita. Este aspecto también esta relacionado con el
numero de palabras objetivo a desambiguar necesario. En ese trabajo se pone de
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manifiesto que basta un 20-30% de error en la DSP para que el sistema de IR nologre
beneficiarse de ella. Ademas sugiere que el nivel de precision necesario empieza siendo
a partir de un 90% (menos de 10% de error), algo “inalcanzable en un futuro previsible,
por lo menos en un nivel de granularidad de sentidos fino y una tarea de ‘todas las
palabras’ [como la de Senseval]” [Resnik 2006]. Como se expone en el capitulo 4, estos
niveles de mas de un 95% de precision son los que se logran en ambigiiedades fuertes o
de nivel homografico, no necesariamente de sélo dos sentidos, y ademas las palabras
objetivo que presentan ese tipo de ambigiiedad son s6lo una parte de todas las palabras
del corpus, y éstas son las que realizaria una tarea de ‘todas las palabras’ al estilo de
Senseval. [Mihalcea y Moldovan 2000] obtuvieron mejoras centrandose sélo en
aquellas palabras que pueden desambiguarse con gran precision, utilizando un
subconjunto de una coleccion estandar de IR, utilizando una combinacion de indexacion
basada en synsets de WordNet y basada en palabras. [Kim et al. 2004] centran la DSP
donde ésta puede ser precisa y mitigan los efectos de la imprecision aplicando etiquetas
de granularidad gruesa a sustantivos logrando mejorar la eficacia por encima de lineas
de base realistas en IR. [Liu et al. 2004] emplean desambiguacion de alta precision a
términos de las consultas para realizar la expansion de éstas.

La DSP en aplicaciones relacionadas con la IR

Como se ha visto en la seccion anterior, la IR tradicional ha sido un terreno dificil para
la DSP tradicional. Las razones son, por un lado, el hecho de que la IR tradicional ya
realiza desambiguacion implicita por otros medios y, por otro, la formalizacion
tradicional de la tarea de la IR en términos de relevancia a nivel de los documentos, lo
que permite a los sistemas basados en ‘bolsa de palabras’ la identificacion de
documentos relevantes, sin una comprension mas profunda de la informacion solicitada
por la consulta.

Sin embargo, puede que estas causas tengan menor impacto en dos aplicaciones
emergentes relacionadas con la recuperacion de la informacion: la Recuperacion de la
Informacion entre Idiomas (Cross Language Information Retrieval, CLIR) y la
Respuesta a Preguntas (Question Answering, QA). En la CLIR, esto de debe a que la
ambigiiedad de la traduccion de la consulta a otros idiomas complica la desambiguacion
implicita y en la QA, a que la propia naturaleza de la tarea tiende a no beneficiar los
modelos de IR clasicos de ‘bolsa de palabras’. Ademas, la clasificacion de las consultas
de los motores de busqueda en la web, que necesitan su desambiguacion, con el
proposito de mejorar el direccionamiento de los anuncios publicitarios, esta atrayendo la
atencion a otra aplicacion relacionada, la Clasificacion de Textos (Document
Classification).
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CLIR (Cross-language IR)

La CLIR es una aplicacion de creciente interés, debido a la naturaleza cada vez mas
global de la busqueda de informacion en la web, el comercio global, y la demanda de
los servicios de inteligencia. Como se ha sefialado en la seccidon anterior, la DSP
explicita puede tener mayor aplicacion en la CLIR que en la IR monolingiie debido a la
interaccion entre la ambigiiedad de los sentidos y la ambigiiedad de la traduccion.

En una situacion de CLIR el usuario presenta una consulta como las habituales, pero en
este caso puede haber documentos relevantes escritos en un idioma diferente del
utilizado en la propia consulta. Supongamos que el lenguaje en el que esta escrito la
consulta se llama L, , y el lenguaje en el que hay parte de los documentos relevantes y

que ahora nos ocupa se llama L,. Una estrategia normal, denominada traduccion de
consultas, consiste en traducir la consulta de L, a L,, de forma que se reduce el
problema a IR monolingiie en L,. El problema ahora consiste en que ademas de la

ambigiiedad de sentidos dentro de L,, ahora se afiade la ambigiiedad de sentidos

HE)
introducida por la traduccion de L, a L,,. Es decir, cada término de la consulta en L,
se traduce a varias palabras en L, que representan sentidos diferentes del término en
L, . En la mayoria de los sistemas de CLIR se incluyen todas las traducciones posibles,

si bien con diferentes pesos. El ruido introducido por muchas de las palabras de la
traduccion interfiere con la desambiguacion implicita propia de la IR monolingiie,
dando lugar a una degradacion de la eficacia de la consulta.

Para verlo con un ejemplo [Resnik 2006], considérese un caso en que la palabra x en
una consulta en el idioma inglés se puede traducir a las palabras x,, x, y x; en el

idioma chino, y la palabra y en inglés se puede traducir a las palabras y,,y,,y; y y, en

chino. Suponiendo que la traduccion correcta de las dos palabras es la que produce
como resultado las palabras x;, y y,, los documentos en chino que contengan ambas
palabras conseguiran una puntuaciéon mas alta que los que tengan so6lo una de las dos,
como consecuencia del efecto de desambiguacion implicita. Pero los documentos que
tengan simultdneamente las palabras x;y y, tendran exactamente las mismas

posibilidades de puntuaciéon atin cuando y, no es la traduccion correcta dey en este

contexto, y lo mismo ocurre con un total de once combinaciones erroneas.
Naturalmente, estos documentos que alcanzan puntuaciones altas son irrelevantes desde
el punto de vista de esta consulta concreta.

Basandose en este hecho [Oard y Dorr 1996] observaron que la polisemia es un “factor

de limitacion clave” con mayor intensidad en recuperacion multilingiie que en
recuperacion monolingiie. En concreto afirman que “la polisemia puede reducirse
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utilizando informacion sintactica y semantica, de entre las que el tipo mas sencillo lo
constituye la ‘formacion de frases’ [phrase formation]”.

Como ejemplo [Resnik 2006] de esta ultima técnica, considérese la palabra interest, que
es ambigua en inglés entre un sentido financiero y un sentido de tiempo libre. En chino,
cada sentido se expresa con una palabra diferente: /i xi y xing qu, respectivamente. Si
una consulta en inglés contuviera las palabras interest y rate, y se tradujera al chino, si
las dos palabras se tratan independientemente, la segunda traduccion de interest podria
perjudicar a la precision de la consulta. Por ejemplo, se podria devolver como relevante
un documento que hablara sobre la tasa (rate) elevada de crecimiento del interés
(interest) de los chinos por el acceso a internet. En cambio, si las dos palabras no se
tratan independientemente, porque un analisis previo de la consulta identifica interest
rate como una frase del idioma inglés y se traduce toda la frase en su conjunto al chino,
claramente esta traduccion de toda la frase tendria menos términos que todas las
combinaciones de las dos traducciones independientes, de forma que en la CLIR, “la
DSP, que, como la ‘formacién de frases’, ha demostrado poca utilidad en un contexto
monolingiie podria ser un camino productivo para investigacion subsiguiente” [Oard y
Dorr 1996], citado en [Resnik 2006]. De hecho, varios experimentos descritos en la
literatura sobre la CLIR confirman el valor de la seleccion de la traduccion [Ballesteros
y Croft 1997][Gao et al. 2001][Qu et al. 2002]. Aunque la mayoria de estos resultados
no utilizan DSP explicita dos experimentos recientes si lo hacen: [Clough y Stevenson
2004] y [Vossen et al. 2006]. Los dos utilizan EuroWordNet y el ultimo utiliza DSP
explicita especializada en dominio (ver seccion 2.6).

Respuesta a preguntas (Question Answering, QA)

Aunque la QA es una aplicacion de las mas antiguas de PLN, en la actualidad su
objetivo es encontrar respuestas a preguntas en texto de lenguaje natural, en general sin
restricciones de dominio. A diferencia de la IR, que ante la consulta “patente de la
bombilla eléctrica de Edison” devuelve una serie de documentos completos sobre la
bombilla eléctrica y Edison, en la QA se le hacen al sistema preguntas concretas del tipo
“scuando patento Edison la bombilla eléctrica?” y éste debe responder con una
respuesta también concreta.

La investigacion sobre QA ha aumentado considerablemente y en TREC-8 [Voorhees y
Tice 2000]” se llevaron a cabo las primeras comparaciones estandar entre sistemas.
Segtn [Voorhees 1999] y [Sparck Jones 1999] la aplicacion de andlisis lingiiistico, ya
seamediante técnicas de PLN o mediante otras técnicas mas simples, podria ser
interesante en esta tipo de tareas. Por ejemplo [Resnik 2006], un anélisis sintdctico de la
frase del parrafo anterior, que diera como resultado algo similar a lo siguiente:

7" TREC (Text REtrieval Conference) es una competicion anual donde se evaltan sistemas de
Recuperacion de la Informacion. Estad organizada por el NIST (Nacional Institute of Standardsand
Technology) en Estados Unidos.
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SUJETO(PATENTE, EDISON), PREDICADO(PATENTE, BOMBILLA), MODIFICADOR(BOMBILLA,
ELECTRICA); podria no ser necesario en una aplicacion de tipo IR, pero si en una
aplicacion de tipo QA, donde por ejemplo hubiera que distinguir entre las respuestas
Edison patento la bombilla eléctrica en 1879y La patente anterior de la bombilla
eléctrica de Joseph Swan de 1878 supuso algunos problemas para Edison.

Esta naturaleza de la tarea de la QA hace que el llamado “problema de la parafrasis”
[Oard y Dorr 1996] [Woods 1995] sea més acuciante que en la IR. Por ejemplo, la frase
La patente de Edison de 1879 de la bombilla eléctrica tendria las mismas consecuencias
en un sistema de ‘bolsa de palabras’ de IR, mientras que en QA la relacion
SUJETO(PATENTE, EDISON) de la pregunta inicial se perderia, con lo cual seria necesaria
una etapa adicional de procesamiento mas proximo a la semantica, es decir, mas
profundo o alejado de la superficie.

Es en este paso adicional hacia la semantica donde se puede creer que las distinciones
de sentido explicitas son utiles para la QA. Un sistema muy conocido a este respecto es
el LCC-SMU [Pasca y Harabagiu 2001a], que utiliza mayor cantidad de técnicas de
PLN que la mayoria de sistemas y ha superado a muchos de ellos en evaluaciones
estandar de QA. Este sistema utiliza representaciones sintacticas a nivel de
dependencias para el andlisis de las preguntas y las posibles respuestas, y ademas evalia
la calidad de éstas utilizando conocimiento 1éxico, morfologico y semdntico a partir de
WordNet y otras bases de datos Iéxico-semanticas. El sistema utiliza a veces
distinciones de sentido implicitas, pero también usa DSP explicita [Pasca y Harabagiu
2001b] a partir de WordNet y la Web [Mihalcea y Moldovan 1999].

Otro desarrollo similar es el “Recognising Textual Entailment Challenge” [Dagan,
Glickman y Magnini 2004], un ejercicio de evaluacion sobre la parafrasis. En este
gjercicio se les suministra a los sistemas encabezamientos del tipo Yahoo took over
search company Overture Services Inc last year junto con otros como Yahoo bought
Overture, y éstos deben decidir si el primero implica el segundo, como ocurre en este
caso. En la reciente Senseval-3 Dagan propuso una variante de este ejercicio destinada a
la evaluacion de sentidos de las palabras. Consiste en especificar en cada
encabezamiento como los anteriores una palabra o frase 1éxica y determinar si los
significados de éstas estan relacionados por implicaciéon. En el ejemplo anterior, fook
over en el contexto dado implica bought. Aunque en estas tareas puede que no sean
necesarias representaciones explicitas de sentidos o el uso de DSP explicita, si que
podrian ser utiles, en cuyo caso podrian formar un puente muy util entre la evaluacion
de la DSP explicita y la evaluacion a nivel de aplicaciones como la QA, donde es muy
importante la identificacion de relaciones de implicacion. Por analogia, esta tarea de
implicacion textual también podria servir de puente entre la DSP explicita y la
evaluacion de la MT, si consideramos la traduccion correcta como una implicacion
mutua entre textos escritos en idiomas diferentes.
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Clasificacion de documentos

La mayoria de la investigacion sobre la clasificacion de textos en categorias
predefinidas se basa en el mismo paradigma de ‘bolsa de palabras’ que la IR estandar.
Ademas, algunos intentos de mejorar la representacion de los textos con sentidos de
palabras no han dado como resultado mejoras en la eficacia de los sistemas [Kehagias et
al. 2003] [Moschitti y Basili 2004], por las mismas razones basicas que la IR
monolingiie (véase seccion 2.8.3).

Sin embargo, en varios casos si se han obtenido beneficios. [Vossen et al. 2006]
obtienen mejoras en clasificacion de documentos utilizando una técnica de DSP basada
en los dominios especificos (véase seccion 2.6). [Bloehdorn y Hotho 2004] utilizan
rasgos para representar los documentos obteniendo muy buenos resultados en las
colecciones Reuters y Ohsumed (utilizadas en IR y extraccion de informacion). Algunas
mejoras se deben a la deteccion de expresiones de varias palabras y a la union de
sindbnimos y otras a la generalizacion de conceptos. [Hotho et al. 2003] también
registraron mejoras de resultados en clasificacion de documentos.

Una aplicacion particular de la clasificacion de textos en los motores de busqueda en la
Web es la clasificacion de las consultas de los usuarios con vistas a mejorar los
anuncios publicitarios. Un ejemplo de Chris Brew, en comunicacién personal a Philip
Resnik [Resnik 2006], es el siguiente: si un usuario hace la consulta “duck soup
washigton d.c.”, qué tipo de anuncios le convendran mas, ;a listados de restaurantes o a
anuncios de un festival de cine de los hermanos Marx? De esta forma determinar las
intenciones del usuario seria muy parecido a desambiguar el significado de sus
consultas. [Li y Zheng 2005] registran una competicion con este fin.

La DSP en la MT tradicional

Los sistemas de MT tradicionales se clasifican convencionalmente en sistemas
interlingliisticos y sistemas de transferencia. En los primeros se utiliza una
representacion intermedia del “significado” del concepto expresado en el lenguaje
origen, mientras que en los segundos no se utiliza este tipo de representacion entre el
lenguaje fuente y el lenguaje destino.

En el modelo de MT interlingiiistico de [Dorr 1993] el léxico contiene varias entradas
para el mismo verbo y con ayuda del contexto sintactico se restringen el nimero de
entradas viables. Por ejemplo [Resnik 2006], la oracion fuente I broke the news to Mary
solo permite el sentido de comunicacion del verbo break, en contraste con la frase /
broke the glass to Mary. El resultado de este andlisis es una representacion semantica
hecha a partir de componentes semanticos de las palabras de la oracion. Los elementos
constructores de esta representacion suelen ser elementos semanticos interlingiiisticos
del tipo CAUSA, SER, etc. Finalmente hay una etapa de generacidn casi inversa en el cual
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los elementos Iéxicos del lenguaje destino se eligen en funcidon de su correspondencia
con la semantica de la oracién que se traduce.

Los sistemas de transferencia tienen la posibilidad de, al poder relacionar directamente
palabras del lenguaje fuente con palabras del lenguaje destino, tratar las palabras del
lenguaje destino como inventario de sentidos de las palabras del lenguaje fuente.

La evaluacion de la eficacia de la DSP explicita en la MT tradicional es dificil debido a
una serie de razones. Una de ellas es que la ambigiliedad de sentidos es una entre
muchos tipos de ambigiiedad con los que tienen que tratar estos sistemas. Otra seria la
relativa tardanza en la realizacion de evaluaciones estandar de estos sistemas. La DSP
explicita no jugd ningun papel visible en ninguno de los sistemas participantes en las
evaluaciones de la ARPA en los primeros 1990 [White y O’Conell 1994]. En
certdmenes mas recientes la mayoria de los sistemas participantes eran sistemas de MT
estadisticos (véase la proxima seccidon), o bien sistemas comerciales cuyos detalles
permanecen como confidenciales.

Sin embargo, el sistema Systran, que es un sistema de transferencia clasico, es un
ejemplo de como las técnicas de DSP explicita tradicionales se pueden utilizar con los
términos del lenguaje destino como identificadores de sentidos. En comunicacioén
personal a Philip Resnik [Resnik 2006] Laurie Gerber indica que, para algunos pares de
lenguajes, Systran selecciona el significado en el lenguaje destino haciendo primero
desambiguacién monolingiie en el lenguaje origen, de forma parecida a los sistemas
interlingliisticos. De todas formas también se usan “reglas 1éxicas especificas de las
palabras” que usan el contexto para asignar el significado en el lenguaje destino, lo cual
hace muy dificil aislar completamente el trabajo de la DSP en el proceso de traduccion.

La ambigiiedad de sentidos en la MT estadistica

Aunque en la MT estadistica la DSP explicita no juega ningun papel, la eleccion léxica
en esos sistemas implica realizar muchas de las tareas de la desambiguacion de sentidos,
por lo que es muy interesante observar como las llevan a cabo.

La MT estadistica tiene sus origenes en el trabajo de [Brown et al. 1990] en IBM. En
este tipo de MT estadistica, la desambiguacion de significados de las palabras se hace
en dos pasos. En el primero, llamado la probabilidad “Modelo 17, se calcula la
probabilidad condicional entre palabras Pr(f |e), donde f'y e son palabras del lenguaje

fuente y destino, respectivamente. El hecho de que las palabras estén intercambiadas en
la formula, ya que estamos traduciendo del lenguaje fuente al lenguaje destino, se debe
a la aplicacion de la Regla de Bayes. Noétese que en el calculo de esta probabilidad no se
utiliza ninguna informacion del contexto de las palabras. El segundo paso utiliza un
modelo basado en n-gramas, en el que se calcula la probabilidad de una palabra basada
en las n-1palabras precedentes, en el idioma destino, donde n suele ser 2 6 3. Por
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ejemplo, considérese la palabra francesa essence, que se puede traducir al inglés como
essence (en espanol esencia como en esencial) o como gas(oline) (en espaiol gasolina).
La eleccion de la traduccion depende, ademas de las probabilidades no contextuales del
“Modelo 17 del contexto en el lenguaje destino. Si el modelo estadistico de este
contexto considera que las dos palabras precedentes mas probables son out of, lo mas
seguro es que el sentido asignado sea el segundo.

En los ultimos anos el tipo de MT estadistico dominante ha pasado a ser el modelo de
MT basado en frases (phrased-based) [Och 2002][Koehn et al. 2003]. Este enfoque es
parecido al llamado “example-based machine translation” (EBMT) [Nagao 1984]
[Brown 1996], en el que la oracion destino se construye recomponiendo la oracioén
fuente con “trozos” (“chunks”) almacenados en una ‘memoria de traducciéon’. En la
version estadistica se utiliza un modelo probabilistico para hacer corresponder “frases”
en los idiomas fuente y destino. Estas probabilidades se basan en modelos aprendidos
de datos de entrenamiento [Koehn et al. 2003][Koehn 2004]. En este contexto la palabra
“frases” significa cualquier subconjunto contiguo de palabras en la oracién fuente o
destino, sin ninguna connotacion lingiiistica.

El paso de las palabras, como en el modelo IBM, a las frases se debe en parte a la
observacion de que el contexto local en el lenguaje fuente puede aportar mucha
informacién al proceso de seleccion 1€xica, algo que el sistema de IBM no hacia. Otra
razon apunta a la traduccién no literal de frases, como por ejemplo [Och 2002] la
traduccion de la frase das wird schwierig del aleman al inglés: lo correcto seria that will
not be easy, pero un sistema como Systran lo hace literalmente a that becomes difficult,
que es claramente incorrecto. Una ultima razén seria la traduccion de palabras
funcionales como preposiciones, articulos y particulas, en las que “la traduccion
correcta depende sobre todo del contexto en el idioma fuente”. Este es un caso en el que
la correspondencia entre frases en los dos idiomas se beneficia del contexto local, de
forma consistente con la hipdtesis ‘un sentido por colocacion’ de [Yarowsky 1993]
(véase seccion 2.2.4).

La relacion entre la DSP explicita y la MT estadistica se ha investigado en algunos
trabajos recientes. [Carpuat y Wu 2005a] intentaron integrar un médulo de DSP
explicita con inventario de sentidos en un sistema de MT estadistico tipo IBM, sin éxito.
En [Carpuat y Wu 2005b] comparan empiricamente la desambiguacion estadistica de un
sistema MT con la desambiguacion de la DSP tradicional en una tarea de
desambiguacion de Senseval y registran ventajas de eficacia para la DSP tradicional, lo
que segun ellos significa que la MT estadistica deberia beneficiarse de “las predicciones
hechas por los modelos de DSP”. [Jiménez et al. 2005] demuestran que las
correspondencias de traducciones extraidas de un inventario de sentidos multilingiie son
beneficiosas para la MT estadistica. [Cabezas y Resnik 2005] y [Vickrey et al. 2005]
han desarrollado independientemente sistemas de MT en los que intentan disociar
completamente las técnicas de DSP de inventarios de sentidos explicitos. En su lugar
los “sentidos” son palabras en el idioma destino y se entrenan clasificadores
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supervisados con textos alineados paralelos que suministran parejas palabra/”’sentidos”
de entrenamiento. Esta idea sera retomada mas adelante en esta misma seccion.

Otras aplicaciones emergentes

Ademas de la CLIR y la QA revisadas en esta misma seccion, otras dos aplicaciones
emergentes que necesitan identificar categorias semanticas son la extraccion y mineria
de informacion a partir de texto y la adquisicion de conocimiento semantico.

El objetivo de la extraccion de informacion es coger un texto en lenguaje natural como
entrada y rellenar un “cuestionario” (“femplate”) para describir una serie de relaciones
basicas que se cumplen en el texto para un dominio particular determinado. En la
mineria de datos textuales, el objetivo es descubrir modelos de relaciones que existen en
grandes cantidades de texto.

[Resnik 2006] pone como ejemplo uno extraido de la bioinforméatica. Hay un volumen
enorme de literatura sobre biologia molecular que trata sobre genes, proteina y enzimas,
entre muchas otras cosas, y se estdn creando bases de datos gigantescas que estan
estructurando toda esa informacion. El problema estd en que hay un vacio entre el texto
libre de los articulos cientificos y la informacidn estructurada de las bases de datos. En
2002 la competicion Copa KDD [Yeh et al. 2002] propuso como tarea analizar articulos
cientificos y extraer informacién sobre el genoma de la Drosophila, que consistia en
identificar todos los genes que aparecian en los articulos y decidir si el articulo
registraba una relacion entre el gen y un producto del gen, que podia ser una proteina
y/o ARN. El problema se agrava debido a que en la literatura de biologia molecular el
mismo término puede referirse indistintamente y segun el contexto a un gen, una
proteina o una molécula de ARN. De ahi que la desambiguacion de esos términos en
contexto, es decir, lo que hace la DSP [Hatzivassiloglou et al. 2001] puede ser muy qutil
en esta tarea.

[Weeber et al. 2001] tratan sobre la desambiguacion en PLN de lenguaje médico, y
mencionan aplicaciones como apoyo a las decisiones médicas, indexacion y
descubrimiento a partir de la literatura.

Estos problemas van mas allad del dominio de la medicina y afectan tanto a aplicaciones
tradicionales como nuevas. Por ejemplo, PLN puede referirse a natural language
processing o a neurolonguistic programming; MG puede referirse a miligramo o a
magnesio; New York puede referirse a la ciudad de Nueva York o al estado; George
Bush puede referirse a Goorge W. Bush o a su padre. Notese que todos estos ejemplos
pueden reducirse a ambigiiedades a nivel homografico (de dos sentidos) como las que
resuelve el algoritmo original de Yarowsky de 1995 [Yarowsky 1995] (véase seccion
5.7) en corpus homogéneos sin fluctuaciones de dominioy a las que se dirige el
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algoritmo presentado en este trabajo para corpus generales con cualquier variacion de
dominio.

Otro tipo de aplicacion emergente donde la DSP explicita puede tener gran valor lo
constituyen aplicaciones cuyo objetivo es colocar términos o frases en una estructura de
conocimiento explicita. Entre ellas figura el desarrollo de interfaces de usuario
mejoradas. En [Hearst 2000] se aboga por interfaces de busqueda mas orientadas al
objetivo que integren metadatos, como informacién de tépicos, a la vista del usuario.
[Yee et al. 2003][Stoica y Hearst 2004] ilustran esta posibilidad mediante una interfaz
que buscara una coleccién de iméagenes de bellas artes, y que creara categorias para la
coleccién automaticamente a partir de los encabezamientos de las imdgenes utilizando
WordNet; en este ejemplo, ante términos ambiguos se forzaba a ignorar el término o a
elegir el primer sentido (el mas frecuente) de WordNet. El proyecto MALACH [Gustman
et al. 2002] también usa una interfaz hombre- maquina: pretende dar acceso a un archivo
muy grande de historias orales sobre el Holocausto; el archivo contiene 116.000 horas
de grabaciones orales en 32 idiomas obtenidas en 52.000 entrevistas. Aparte de la
transcripcion de todo este material, los autores deben hacer corresponder trozos de las
grabaciones transcritas con categorias de un tesauro formado por topicos, topdnimos,
etc. Sawyer et al. (en preparacion) proponen que el etiquetado semantico simple y poco
sofisticado puede ser Util para organizar y presentar a los usuarios los contenidos de los
documentos sobre un nuevo dominio de problema en la fase de ingenieria de requisitos.

Otro ambito de trabajo importante como la Web Semantica, donde se pretende dar a
toda la informacion que hay en la Web “un significado bien definido, permitiendo a los
ordenadores y a las personas mejorar el trabajo cooperativo” [Berners-Lee et al. 2001].
En este proyecto se esta desarrollando un gran esfuerzo para la definicion de estructuras
de conocimiento ontologico y también para aplicar etiquetado semantico automatico a la
Web a muy gran escala [Dill et al. 2003]. En [Wilcock et al. 2004] y [Oltramari et al.
2004] se trata sobre las conexiones entre la tecnologia lingiiistica y la Web Semantica.

La construccion de ontologias como ayuda a las aplicaciones informadticas tiene una
larga tradicion anterior a la Web Semantica. Algunas veces la DSP es una parte
explicita de este proceso: [Dorr y Jones 2000] emplean DSP para mejorar la creacion de
léxicos semanticos a gran escala; [Rigau et al. 2002] describen un proceso de
autoarranque (bootstrapping) que incluye DSP y adquisicion de conocimiento en un
entorno multilingiie; [Basili et al. 2004] tratan sobre la creacion de fuentes de
conocimiento multilingiie en un contexto de QA basada en ontologias.

Como ejemplo final tenemos la lexicografia: [Kilgarriff y Tugwell 2001] presentan una
aplicacion en la que la DSP explicita sirve de ayuda a los lexicografos, en sentido
inverso al habitual, y [Lofberg et al. 2004] tratan de etiquetado seméntico de
granularidad de sentidos gruesa para busquedas en un diccionario sensibles al contexto.
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DSP no tradicional

En esta seccion se revisan aplicaciones en las que la distincion de sentidos no es una
lista de éstos enumerada explicitamente.

Representaciones amplias del lenguaje

En [Kilgarriff 1997] se hace notar que hay una cantidad considerable de literatura
tedrica, desde la lingiiistica cognitiva [Lakoff y Johnson 1980] hasta la teoria generativa
del Iéxico [Pustejovsky 1995], que defiende representaciones del significado de las
palabras mas ricas que la simple enumeracion de sentidos. Los argumentos que se
esgrimen se basan fundamentalmente en dos observaciones. La primera es que los
significados se pueden extender mucho mas libremente de lo que expresan las listas de
sentidos. Por ejemplo el verbo to eat en inglés se puede interpretar a la nocidén general
de ‘destruir por consumo’ al entender la frase The computer ate my document.La
segunda es que el Iéxico contiene una gran variedad de relaciones sistematicas entre
sentidos de palabras. Por ejemplo [Resnik 2006], para to eat tenemos sentidos de animal
o comida, como chicken, lamb, goose, sentidos de continentes o cantidades contenidas,
como cup, bowl, bottle, y muchas mas.

En [Wilks 1997] [Wilks 1998] se recuerda que estas ideas tiene una larga tradicion en la
literatura de PLN y se han desarrollado en teorias como la semantica preferencial
[Wilks y Fass 1992]. Sin embargo, mas alla del evidente interés tedrico que tienen, su
aplicacion practica en tecnologias del lenguaje ha sido escasa, en parte debido a su
intensidad cognitiva y a su dificultad de formalizaciéon e implementacion a una escala
manejable.

Modelos de uso

Una organizacion alternativa del léxico, pero mdas practica, si ha tenido bastante
influencia en las aplicaciones practicas de tecnologia lingiiistica. Se trata de los modelos
de uso (patterns of usage en inglés), que se basan en la organizacion de las palabras y/o
los sentidos seglin sus patrones de distribucion en los corpus concretos. Las ideas sobre
ello se remontan a [Firth 1957] [Sparck Jones 1964] [Harris 1968]. El hecho de que
estos patrones de distribucion reflejen una semantica inherente es relativamente poco
importante desde el punto de vista de las aplicaciones practicas, donde lo realmente
interesante es que se mejore la eficacia.

Un ejemplo de los modelos de uso es la llamada Latent Semantic Indexing (LSI)
[Deerwester et al. 1990]. En esta técnica, que se usa en IR, el vocabulario de una
coleccion de documentos se representa mediante una matriz V" en la que un elemento

v, €s una funcion ponderada de la frecuencia con que una palabra w, aparece en un
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documento d ;. De esta forma, aquellas palabras que tienden a aparecer en muchos de

los mismos documentos estan representadas por filas de la matriz similares. La
dimension de la matriz se reduce mediante una descomposicion de valor singular
(singular value decomposition, SVD) y las palabras con modelos de uso similares se
agrupan. Asi, si las palabras dentista y estomatologo reciben representaciones similares,
un documento que incluya ‘estomatologo’ puede recibir una puntuacion alta como
respuesta a una consulta que contenga ‘dentista’, aunque el documento y la consulta no
tengan palabras en comun y la eficacia en términos de precision y exhaustividad del
sistema de IR aumente.

El hecho de que dentista y estomatologo sean palabras con significados parecidos no
quiere decir que esta técnica sirva para descubrir relaciones de significado entre las
palabras a partir de patrones de uso distribucionales. Siguiendo con este ejemplo, es
probable que la palabras diente 'y cavidad también aparezcan relacionadas. La relacion
entre dentista y cavidad no tiene por qué ser semantica o siquiera conceptual, y no pasa
de ser una relacion de ocurrencia en documentos sobre temas similares, un tipo de
relacion que se podria definir de alguna manera si fuera necesario.

Sin embargo, a efectos de la IR, las relaciones conceptuales que hubiera no son tan
importantes como el efecto de las representaciones en el incremento de la eficacia. En
[Schiitze y Pedersen 1995] [Schiitze 1998] [Jing y Tzoukermann 1999] pueden verse los
resultados de evaluaciones formales en este sentido. Ademads las representaciones
distribucionales también se usan en temas muy relacionados como la recuperacion
interactiva basada en agrupamiento de documentos [Hearst y Pedersen 1996] y en
organizaciones distribucionales de los sentidos [Véronis 2004]. En [Mihalcea, Tarau y
Figa2004] [Erkan y Radev 2004] se introducen técnicas inspiradas en el algoritmo
PageRank de Google que utilizan una representacion distribucional basada en grafos en
lugar de vectores.

Aunque como se ha dicho un poco mas arriba no hay una relacion semantica o
conceptual evidente entre las palabras relacionadas por esta representacion
distribucional, se podria afirmar que de hecho hay algtn tipo de relacion, aunque no sea
obvia. [Kilgarriff 1997] propone un modelo de sentido de las palabras en el que las
distinciones de sentidos sean “grupos de usos de palabras™ que existen “en relacion a
conjuntos de intereses” determinados por una aplicacion PLN o un corpus objetivo.
Incluso va mas alla cuando afirma que “un conjunto de sentidos independiente de
cualquier tarea no es un concepto coherente”. [Krovetz 2002] abunda en ello cuando
dice que “las diferentes aplicaciones de lenguaje natural necesitan distinciones de
sentidos diferentes”. [Schiitze 1998] implementa estas ideas en una aplicacion de IR con
sus sistemas de discriminaciéon de grupos contextuales mientras que [Agirre y Edmonds
2006] senalan la DSP dependiente de la tarea como una de las cuestiones abiertas mas
importantes en DSP.
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Relaciones entre idiomas

La disposicion de diccionarios bilingiies o de traducciones paralelas (corpus alineados)
suministra la posibilidad de tener un significado “oculto” que se muestra en dos
representaciones externas, una en cada idioma [Resnik 2004]. En cambio, en un corpus
monolingiie s6lo son observables las palabras, no los sentidos.

Un tipo de aplicacion de este paralelismo lo constituye la LSI interlingiiistica (cross-
language Latent Semantic Indexing, CL-LSI) [Littman et al. 1998]. Esta técnica es una
aplicacion inmediata de la LSI a corpus paralelos produciendo un espacio “semantico”
interlingiiistico, en el que la proximidad implica similitud, pero independientemente de
si las dos palabras pertenecen al mismo lenguaje o no. De esta forma se tiene un espacio
de regiones de similitud semantica independiente de los idiomas, algo similar a sentidos
de las palabras interlingliisticos. La técnica se puede aplicar a CLIR de forma andloga a
la LST monolingtie.

Otra forma de explotar las relaciones interlingiiisticas es la caracterizacién de
estructuras de conocimiento discretas usando las correspondencias entre los idiomas.
[Dyvik 2002] utiliza un diccionario bilingiie para obtener conjuntos de palabras del tipo
de los synsets de WordNet y relaciones entre ellos. [Resnik y Yarowsky 2000] [Chugur,
Gonzalo y Verdejo 2002] demuestran empiricamente que cuanto mas diferentes sean
dos sentidos monolingiies mayor es la probabilidad de que se traduzcan de diferente
forma a otros idiomas. Ademas este hecho da lugar a una medida empirica de distancia
entre los sentidos a partir de la que se obtienen estructuras muy parecidas a las
distinciones lexicograficas de los diccionarios monolingiies. [Ide 2000] ha aplicado esta
idea a gran escala con un corpus paralelo multilingiie y [Ide et al. 2002] [Tufis et al.
2004] lo han aplicado al etiquetado de sentidos. [Diab 2003] ha desarrollado un
algoritmo no supervisado que usa corpus paralelos para conseguir DSP monolingiie en
los dos idiomas, etiquetando con un inventario de sentidos en uno de los dos idiomas.
[Bhattacharya et al. 2004] ha formalizado de forma probabilistica y ha extendido esta
idea. [Ng et al. 2003] utilizan corpus bilingiies para obtener ejemplos de entrenamiento
para un clasificador supervisado.

Una tltima linea de investigacion, que data de los primeros 90, se basa en utilizar las
palabras del segundo idioma como etiquetas de sentidos del primer idioma. [Brown et
al. 1991] utilizaron textos alineados para entrenar el etiquetado de palabras del primer
idioma con “sentidos” del segundo idioma. [Gale et al. 1992] propusieron utilizar
palabras alineadas como etiquetas de sentido en DSP. [Dagan y Itai 1994] introdujeron
técnicas que desarrollaban esta idea utilizando s6lo corpus monolingiies en los dos
idiomas. [Li y Li 2004] han extendido el algoritmo de Yarowsky [Yarowsky 1995] a
una situacion bilinglie para resolver el problema de desambiguacion de palabras
traducidas utilizando palabras del idioma chino como sentidos del idioma inglés.
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Esta linea de investigacion (véase también la seccion 2.8.3) se probd en Senseval-2 y
form¢ la base de una tarea de Senseval-3. El hecho de etiquetar unas palabras con otras
en otro idioma tiene dos ventajas claras. Relaja el problema del CBAC en los algoritmos
supervisados (en el sentido estricto), ya que los corpus paralelos son mucho mas faciles
de obtener que los corpus etiquetados manualmente monolingiies. Como segunda

ventaja, sirve de conexion entre la DSP y algunas aplicaciones finales concretas, como
la MT y la CLIR, donde ha demostrado su utilidad.
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de la Adquisicion de Conocimiento (CBAC)

Como se ha comentado en el capitulo 1 existen fundamentalmente tres clases generales
de sistemas de DSP: los basados en conocimiento, los supervisados basados en corpus y
los no supervisados basados en corpus. En ese capitulo también se sefial6 que de los tres
tipos, los mas eficaces en términos de precision son los supervisados; pero también que
estos métodos utilizan corpus etiquetados manualmente relativamente grandes como
medio de entrenamiento, lo cual constituye su principal desventaja. Este problema se
denomina habitualmente en la literatura anglosajona knowledge acquisition bottleneck,
y nos referiremos a ¢l como cuello de botella de la adquisicion de conocimiento o
abreviadamente CBAC.

El cuello de botella de la adquisicion de conocimiento, CBAC (Knowledge Acquisition
Bottleneck) es un problema que afecta de forma importante a los métodos de DSP
supervisados y, en menor medida, a los métodos basados en conocimiento.

En general, ambos tipos de métodos necesitan recursos de informacidn “externa”
distintos al propio corpus objetivo sin etiquetar. En el caso de los métodos supervisados,
esta informacion “externa” consiste en un corpus etiquetado de entrenamiento, y en el
caso de los métodos basados en conocimiento se trata de diccionarios, tesauros, o bases
de conocimiento 1éxico generales.

En el primer caso, el corpus etiquetado de entrenamiento tiene que guardar cierta
relacion con el corpus objetivo: por lo menos ambos corpus deben estar escritos en el
mismo idioma; el dominio debe también ser el mismo, o al menos no debe divergir
excesivamente; y la extension también debe ser en cierta medida comparable o guardar
ciertas proporciones.
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En el segundo caso, las bases de conocimiento externo suelen ser independientes del
corpus objetivo y en general son comunes a muchas tareas que so6lo tienen en comun el
lenguaje o idioma objetivo.

Esto quiere decir que la principal barrera que supone el CBAC para los métodos
basados en conocimiento es la del idioma o, en otras palabras, la solucién seria la
construccion de diccionarios, tesauros y bases 1éxicas en muchos idiomas. Esto no
quiere decir que sea la Gnica: una base de datos de este tipo puede estar especializada en
un dominio exclusivamente.

El problema del CBAC es més grave en los métodos supervisados porque los corpus no
solo estan especializados en un idioma, lo cual ya es importante, sino que forzosamente
también lo estan en un dominio, e incluso en un tamafio. Esto quiere decir que se debe
dedicar gran esfuerzo fisico y econémico en generarlos y mantenerlos, dado que es una
actividad en principio manual y ademas llevada a cabo preferiblemente por
especialistas.

Dada esta diferencia en la naturaleza del problema en los dos tipos de métodos, y
considerando ademas que en DSP los métodos supervisados son mas eficaces en cuanto
a precision, dedicaremos el resto de este capitulo al tratamiento del CBAC en los
sistemas supervisados.

3.1 El CBAC en los sistemas supervisados

El problema del CBAC es tan fuerte en los sistemas supervisados que en la mayoria de
los corpus disponibles es incluso dificil encontrar el nimero suficiente de apariciones de
los sentidos de una palabra (objetivo). Esto es asi incluso en el idioma inglés, que es con
diferencia el més estudiado.

Para ayudar a resolver el problema se estan desarrollando una serie de lineas de
investigacion que se describen a continuacioén [Gonzalo and Verdejo 2006].

3.1.1 Adquisicion automatica de ejemplos de entrenamiento

La adquisicion automatica de ejemplos consiste en utilizar una base Iéxica externa
(analoga a las utilizadas por los sistemas de DSP basados en conocimiento) como por
ejemplo WordNet, o bien un corpus etiquetado, para obtener ejemplos nuevos de un
corpus no etiquetado muy grande (por ejemplo Internet).

Adquisicion mediante busqueda directa en la web

[Leacock et al. 1998] hicieron un trabajo pionero utilizando una base Iéxica externa.
Utilizaron WordNet para obtener palabras sindonimas monosémicas de la palabra
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objetivo y con ellas encontrar ejemplos de entrenamiento a partir de un corpus muy
grande. Por ejemplo, utilizando business suit como sindénimo monosémico de suif se
pueden encontrar frases o ejemplos de entrenamiento del correspondiente sentido de
Suit.

[Mihalcea y Moldovan 1999] utilizaron sinénimos monosémicos y glosas de WordNet
para construir consultas (queries) que lanzaron en el buscador Altavista. Utilizaron
cuatro procedimientos ordenados decrecientemente por precision para rastrear la web en
busca de ejemplos:

1. Sinénimos monosémicos. Por ejemplo recollect como sindbnimo monosémico de
remember-1.

2. Frases definitorias o glosas. Por ejemplo la glosa de produce-5 es “bring onto
the market or release, as of an intellectual creation”. La glosa se analiza
automaticamente y se escoge “bring onto the market” como frase definitoria.
Release seria descartada por ser ambigua.

3. En caso de no tener éxito, se construye una query booleana formada por los
sinébnimos conectados por operadores OR y a su vez en conjuncion (operador
AND) con palabras de las frases definitorias conectadas entre si con el operador
NEAR. Por ejemplo, para produce-6, que tiene los sinonimos grow, raise, farm
y produce, y la frase definitoria “cultivate by growing” la consulta seria
“cultivate NEAR growing AND (grow OR raise OR farm OR produce)”.

4. En caso de volver a fallar se repetiria la consulta del punto 3. pero relajando el
operador NEAR sustituyéndolo por el operador AND.

Una vez obtenidos los ejemplos se procesan para comprobar que la categoria sintactica
(part of speech) de la palabra objetivo de cada ejemplo es correcta. En caso contrario, se
descarta el ejemplo.

Este método produjo una media de 670 frases ejemplo por sentido de la palabra
objetivo. El resultado se evalué manualmente de entre 1080 ejemplos de 120 sentidos y
el 91% de los ejemplos resultaron correctos. A pesar de que la precision es alta el
sistema no se prob6 como entrenador de un sistema DSP real.

[Agirre y Martinez 2000] reprodujeron la misma estrategia para construir un corpus de
entrenamiento etiquetado y lo utilizaron para entrenar un sistema DSP supervisado y
chequeado frente a un subconjunto de Semcor®. Los resultados fueron desalentadores y
solo algunas palabras obtuvieron mejores resultados que los aleatorios’. Los autores

¥ Semcor, es el corpus etiquetado con sentidos mas grande de acceso publico. Estd compuesto de
documentos extraidos del BC (Brown Corpus) y esta etiquetado tanto sintactica como semanticamente.
Las etiquetas sintacticas se anotaron utilizando el etiquetador de Brill [Brill 1995], y las etiquetas
semanticas se anotaron manualmente utilizando los sentidos de WordNet 1.6, por el propio equipo que
cre6 WordNet.

% Los resultados aleatorios se obtienen adjudicando los sentidos posibles predeterminados utilizando un
generador de esos sentidos aleatorio.
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atribuyeron los malos resultados a que, aunque los ejemplos extraidos fueran en gran
proporcion correctos, podrian estar produciendo rasgos erréneos sistematicamente, y a
que el nimero de ejemplos de cada sentido no era proporcional a la frecuencia de los
sentidos (de hecho todos los sentidos recibieron el mismo numero de ejemplos de
entrenamiento).

Los mismos autores repitieron un experimento parecido en [Agirre y Martinez 2004].
En este caso se concentraron en la técnica de los sindbnimos monosémicos y mostraron
que puede servir para extraer ejemplos de todos los sustantivos de WordNet. Estudiaron
el efecto de la frecuencia de los sentidos y compararon las siguientes posibilidades:

Mismo nimero de ejemplos por cada sentido.

Todos los ejemplos encontrados en la web.

Misma proporcion de ejemplos por sentido que en Semcor.

Misma proporcion de ejemplos por sentido que en el corpus de entrenamiento de
Senseval-2.

5. Misma proporcion que la obtenida por el método de [McCarthy 2004] (Seccion
2.2.4).

b=

La proporcion de sentidos resultd tener gran influencia en el recall obtenido: 38% en el
peor caso (mismo numero de ejemplos) frente a 58% en el mejor (misma proporcion
que Senseval-2). Por tanto mantener la proporcion de Senseval-2 resultd optimo en los
datos de Senseval-2. En general, los resultados obtenidos (encuanto a recall) en
Senseval-2 muestran que entrenar un sistema DSP supervisado con datos de
entrenamiento procedentes de la web produce resultados mejores que cualquier sistema
no supervisado de entre los participantes en esa competicion. Por tanto, los datos
procedentes de la web pueden ser muy utiles para DSP. Sin embargo, todavia no
alcanzan los resultados obtenidos por los corpus anotados (etiquetados) manualmente,
ni siquiera la linea de base del sentido mas frecuente.

Segun la opinién de [Gonzalo y Verdejo 2006] la razén de este bajo rendimiento de los
datos de entrenamiento procedentes automaticamente de la web estaria en que éstos
solamente capturan una fraccidon de todos los posibles ejemplos, justo aquellos que
ocurren junto a los términos de la consulta, pero ninguno de todos los demas.

Una forma de resolver este problema seria buscar la web con el conjunto de consultas
mas amplio posible para cada sentido de la palabra objetivo. Esto es lo que intentan los
métodos descritos en la siguiente seccion.

Autoarranque a partir de ejemplos semilla

[Mihalcea 2002a] elabora el método descrito en la seccidon anterior [Mihalcea y
Moldovan 1999] utilizando un enfoque de bootstrapping inspirado en el algoritmo de
Yarowsky.
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El método genera un conjunto de semillas extraidas de Semcor, WordNet y la web,
utilizando el método de los sindnimos monosémicos. Estas semillas forman consultas
que atacan la web. Las palabras que rodean a la palabra objetivo (sustantivos y
construcciones verbo/sustantivo) en los documentos obtenidos de la web se
desambiguan utilizando el algoritmo de [Mihalcea y Moldovan 2000]. A su vez estas
expresiones sirven como semillas de una nueva busqueda en la web.

El corpus etiquetado generado (llamado GenCor) logrd uno de los mejores resultados en
Senseval-2, y ello debido al corpus obtenido de la web: en la tarea de“todaslas
palabras” la heuristica del primer sentido logra una precision de 64%:; utilizando so6lo
Semcor y Wordnet se logra 65% y con el corpus de la web se llega a 69%.

En [Mihalcea 2002b] compara el mismo sistema con los sistemas supervisados
manuales para un conjunto pequeio de palabras objetivo obteniendo resultados
similares.

Estos serian los mejores resultados obtenidos hasta ahora para DSP utilizando datos de
la web, y confirman el potencial de esta para resolver el problema del CBAC. Sin
embargo, este sistema sigue sin ser totalmente automatico, ya que utiliza Semcor y otras
fuentes de conocimiento 1éxico como semillas, con lo que estaria sujeto a los mismos
problemas que los sistemas basados en conocimiento. Por ejemplo, esa fuente de
semillas iniciales tan grande, de momento so6lo est4 disponible para el idioma inglés.

Adquisicion a través de directorios de la web

Los directorios web, como por ejemplo Yahoo! Directory o Open Directory Project
(ODP)'? son categorias tematicas jerarquicas que organizan la informacion de la web,
de forma que un usuario pueda navegar (browse) por su contenido refinando
sucesivamente los temas que le interesen, en lugar de realizar consultas (query) a través
de un buscador convencional. Una caracteristica importante es que los temas jerarquicos
(estructura) de los directorios y las asociaciones de paginas web a ellos se desarrollan
manualmente. Los directorios web podrian considerarse una estructura mas equilibrada
(balanced) que la web “desnuda”, desde el punto de vista de la web como corpus.

[Santamaria et al. 2003] desarrollaron un sistema para asociar automaticamente sentidos
de palabras de WordNet con directorios ODP, bajo la hipotesis de que la asignacion de
uno o mas directorios web a un sentido de una palabra seria una fuente enorme de
informacion tematica sobre ese sentido de la palabra. Ademas esta informaciéon no
estaria formada exclusivamente por las paginas web correspondientes, sino también por
la propia estructura jerarquica de directorios y subdirectorios correspondientes.

10 http://dmoz.org
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Este sistema funciona lanzando una query formada por sinonimos de cada sentido de la
palabra objetivo de WordNet (de forma parecida a la descrita en laseccion 2.6.1;
ademas se pueden utilizar sinonimos de los otros sentidos de la palabra objetivo como
informacién negativa en la query) sobre el sistema de directorios ODP, que a su vez
responde con un conjunto de directorios (en lugar de documentos). Esta respuesta se
compara con el sentido original. Para ello se dispone tanto de la propia cadena de
subdirectorios que forman cada directorio respuesta, como de la propia cadena de
hiperéonimos del sentido de WordNet. Se aplican una serie de filtros para descartar
posibles asociaciones erroneas y finalmente se calcula una medida empirica de
confianza en cada asociacion.

Este sistema se puede aplicar de forma casi inmediata para obtener un corpus etiquetado
con sentidos. Basta extraer las ocurrencias de la palabra objetivo, bien en el conjunto de
paginas web del directorio (o directorios) correspondientes, o bien en el resumen
manual que describe las paginas del directorio (del sistema ODP).

Segun [Gonzalo y Verdejo 2006] este sistema tendria, comparado con los descritos
hasta ahora, mostrando a priori las siguientes ventajas: 1) la web catalogada es una
fuente de informacion mas equilibrada que la web en si. 2) como los resultados de la
consulta son directorios en vez de paginas web en el sentido de los buscadores estandar,
muchas de las ocurrencias de la palabra objetivo en esos directorios no tienen por qué
ocurrir a la vez que las palabras sindnimas de la consulta original, con lo que se
permitiria una variedad mayor de ejemplos de entrenamiento. 3) los directorios no estan
sujetos a copyright y ademés son mas estables en el tiempo que las propias paginas web.
Como desventaja estos autores sefialan que algunos sentidos de palabras no tienen
mucha especificidad en un determinado dominio, es decir, no se pueden relacionar
facilmente con un topico concreto y por tanto no se les puede aplicar directamente el
método.

[Santamaria et al. 2003] compararon la calidad de los ejemplos obtenidos de ODP de
esta forma con los ejemplos etiquetados manualmente utilizados en la tarea muestra
Iéxica del inglés (English lexical sample task) de Senseval-2. En lugar de utilizar los
ejemplos obtenidos de las paginas web de los directorios s6lo usaron los ejemplos que
aparecian en las paginas que describian esos directorios. El sistema demostrd que no
tenia suficiente cobertura: de entre 29 sustantivos polisémicos de la tarea solo 10
obtuvieron ejemplos de dos o mas sentidos. Sin embargo, para ese subconjunto la
exhaustividad (recall) obtenida fue similar a la obtenida con los ejemplos etiquetados
manualmente, aunque s6lo en la mitad de los casos: en el resto volvié a haber un
problema de cobertura, y no hubo suficiente nimero de ejemplos para obtener el mismo
nivel de exhaustividad. Por tanto la cobertura es el principal problema de este método.
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Adquisicion a través de corpus paralelos

Si se dispone de corpus paralelos (corpus traducidos a uno o mas idiomas) se puede
desambiguar el sentido de una palabra polisémica en el caso de que la traduccién a otro
idioma sea diferente para cada sentido [Gale et al. 1992]. Por ejemplo, si una ocurrencia
de bank en un corpus en inglés se traduce en un corpus paralelo en francés arive
podemos adjudicar a bank el sentido ‘orilla’ frente al sentido ‘financiero’. De esta
forma, corpus paralelos alineados pueden ser una fuente de ejemplos etiquetados para
un sistema de DSP supervisado. Por supuesto esto solo funciona cuando la traduccion
no conserve la ambigiiedad, cosa que suele ser mas frecuente (la no conservacion)
cuanto mas lejanas sean las familias lingiiisticas de los dos idiomas.

Un método que intenta aliviar el CBAC de esta forma esta descrito en [Diab 2003].
Notese que los corpus paralelos, es decir, traducidos, son un recurso muchas veces
elaborado manualmente, por lo que el cuello de botella seguiria existiendo de forma
parecida. [Diab 2003] utiliza corpus paralelos traducidos por un sistema de MT
automatico. El algoritmo utilizado es basicamente el sugerido arriba, pero necesita usar
una base de conocimiento externo (en este caso concreto WordNet) para etiquetar los
diferentes sentidos desambiguados. Al utilizar corpus traducidos automaticamente, en
realidad no se utiliza ningtn corpus etiquetado manualmente, aunque si una base de
datos 1éxica.

Este sistema obtuvo un recall (exhaustividad) del 57% en la tarea de todas las palabras
de Senseval-2, y optimizado de forma probabilistica por [Bhattacharya et al. 2004] llego
al 65% sobre la misma tarea. [Diab 2004] compar6 un sistema supervisado (utilizando
ejemplos manuales) en la tarea muestra léxica del inglés en Senseval-2 con su sistema
que utilizé ejemplos automaticos obtenidos con un sistema de MT y obtuvo mucho
peores resultados, pero igual6 a los mejores sistemas no supervisados en la misma tarea.
Hay que notar que un corpus paralelo traducido automaticamente es un corpus ‘ruidoso’
en el sentido de que su traduccion es de peor calidad que una traduccion (manual) hecha
por una persona.

Otros sistemas parecidos utilizan, en vez de un sistema automatico de traduccion MT,
las equivalencias lingiiisticas de las propias bases de datos multilingiies de WordNet,
como EuroWordNet [Vossen 1998], BalkaNet [Tufis et al. 2004a], o el proyecto
MEANING [Vossen et al. 2006]. Por ejemplo [Tufis et al. 2004b] utilizan BalkaNet con
la siguiente estrategia: dada una ocurrencia de dos palabras alineadas w/ 'y w2 en dos
corpus paralelos, se buscan en el ILI (/nterlingual Index) que relaciona las WordNets de
sus idiomas correspondientes. Si ambas palabras comparten un registro comun en este
indice, ya se anota ése sentido como el de la ocurrencia de w/ y w2. Si no, se utiliza una
medida de similitud semantica entre los pares de registros del ILI. Si hay mas de uno, se
aplica la heuristica del sentido mas frecuente de la palabra objetivo. Ademas se utiliza
un algoritmo de clustering de sentidos que hace que un sentido decidido se propague a
otras ocurrencias de la palabra objetivo no decididas todavia. Este método fue probado
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por sus autores sobre una version anotada de la novela /984 de George Orwell,
logrando una precision del 75%, que es comparable al ITA (inter-annotator agreement)
para ese mismo corpus.

[Chan y Ng 2005] han aplicado directamente corpus paralelos a la tarea “English all-
words” de Senseval-2, usando técnicas similares, y logrando unos resultados (77% de
precision), comparables a los obtenidos por el mismo sistema supervisado, pero
entrenado con Semcor (76%), que es un corpus de entrenamiento manual. Su sistema
asigna a los sentidos WordNet del corpus de evaluacion de la tarea (English all-words)
las entradas correspondientes de dos diccionarios Inglés-Chino, obteniendo Ia
traduccion correspondiente en chino a ese sentido, y extrayendo ejemplos de esas
ocurrencias en corpus alineados inglés-chino. El problema de la conservacion de la
ambigiiedad se ignora basicamente, lo cual no impide al sistema lograr un resultado
sorprendente.

A pesar de los buenos resultados de estos sistemas, en realidad el problema que
pretenden solucionar sigue estando ahi: los corpus paralelos (no obtenidos
automaticamente con MT) son recursos manuales y por tanto lentos y caros, por no
hablar del uso de bases 1éxicas externas, como las WordNet.

Una posible solucién a este problema seria la creaciéon de corpus paralelos
automaticamente, utilizando la web. Existen sistemas que buscan URLs de la web con
traducciones paralelas y los filtran y generan corpus alineados. Entre ellos estan
PTMINER [Chen y Nie 2000], BITS [Ma y Liberman 1999] y STRAND [Resnik
1999b]. Este ultimo obtuvo una precision de 97% y un recall de 83% sobre un conjunto
de candidatos de los idiomas inglés y francés. [Resnik y Smith 2003] mejoraron
STRAND y obtuvieron un corpus paralelo inglés-arabe de mas de un millén de palabras
por lenguaje con precision 95% y recall 99%.

Segtin [Gonzalo y Verdejo 2006] en ese momento estos corpus paralelos automaticos
todavia no se habian aplicado a DSP, pero esperaban su aplicacion inminente dado el
éxito de los corpus paralelos (manuales).

Etiquetado cooperativo usando la web

La web puede considerarse un corpus gigantesco pero también como unsistema
cooperativo para una cantidad enorme de usuarios. Estos usuarios pueden cooperar
voluntariamente en el etiquetado manual de ejemplos, contribuyendo a aliviar el
problema del CBAC.

Esta idea ha sido puesta en préctica en el proyecto Open Mind Word Expert (OMWE)'!
por [Chklovski y Mihalcea 2002]. En este sistema, los ejemplos a etiquetar por los

i http://www.teach-computers.org/word-expert.html
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usuarios se seleccionan automaticamente entre los mas dificiles. Esto se hace usando
dos clasificadores automaticos de diferentes tipos que tienen una tasa de acuerdo
bastante baja, con lo que los casos de acuerdo tienen una gran precision, y los de
desacuerdo son los que se presentan a los usuarios.

Para mantener alta la calidad de las anotaciones de los voluntarios, se usa un sistema de
doble anotacion por dos usuarios para cada ejemplo. Aun asi, en Senseval-2 la tasa de
ITA (inter-annotator agreement) fue mucho mas baja (62.8%) [Mihalcea y Chklovski
2003] que la del corpus de test de la competicion (85.5%) [Kilgarriff 2001]. Incluso en
Senseval-3 los mejores sistemas superaron ligeramente a los voluntarios de OMWE,
que se utilizd6 como corpus de test de la competicion. Aparte de esto, el OMWE era ya
[Gonzalo y Verdejo 2006] en 2006 el mayor corpus etiquetado manual para DSP en
inglés, y estaba trabajando en rumano y en equivalencias de traduccion entre inglés-
hindi e inglés-francés. Sin embargo, segun estos mismos autores su relativamente bajo
rendimiento lo hace mas apto para colecciones de test que de entrenamiento.

3.1.2 Autoarranque (bootstrapping)

Ninguno de los métodos de la seccion anterior logra resolver completamente el
problema del CBAC en los sistemas supervisados. Los métodos conocidos como de
bootstrapping [Abney 2002][Abney 2004] abordan el problema desde una perspectiva
diferente: en lugar de pretender lograr automaticamente un conjunto grande de ejemplos
de entrenamiento, intentan aplicar un algoritmo llamado de bootstrapping que permita
etiquetar todo el corpus objetivo a partir de un conjunto muy pequeiio de ejemplos (muy
precisos) correctos. Estos ejemplos iniciales, llamados semillas, se “propagan” por todo
el corpus incrementando poco a poco el numero de ejemplos etiquetados hasta que se
logra etiquetar todo el corpus objetivo. Dado que el numero de ejemplos semilla puede
ser muy pequefio, estos métodos logran el objetivo de DSP sin la necesidad de un
corpus grande etiquetado manualmente, resolviendo en la practica el problema del
CBAC.

El algoritmo de Yarowsky se encuentra entre estos métodos. Como se vera en los
capitulos 5, 6y 8, el algoritmo de Yarowsky resuelve el problema del CBAC desde el
punto de vista del idioma objetivo, desde el punto de vista del tamafio, pero no desde el
punto de vista del dominio. Este tltimo aspecto se intentara resolver en el capitulo 10.

Métodos de coentrenamiento

Estos métodos [Blum y Mitchell 1998] utilizan dos clasificadores (viendo el problema
de DSP como un problema de clasificacion) complementarios. Estos clasificadores se
entrenan inicialmente con los ejemplos semilla y después se aplican a todo el corpus.
Soélo los ejemplos que logran un grado de acuerdo en la prediccion suficientemente alto
desde el punto de vista de los dos clasificadores se etiquetan. Los dos clasificadores se
vuelven a entrenar en el nuevo conjunto de ejemplos etiquetados (normalmente mas
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grande) y el proceso se repite en varias iteraciones hasta que se logra un numero de
ejemplos etiquetados estable y suficientemente grande.

Los dos clasificadores complementarios se construyen de acuerdo a dos visiones
diferentes (y complementarias) de los datos, es decir, dos codificaciones de rasgos
diferentes. Segin [Blum y Mitchell 1998] se necesita que las dos visiones sean
condicionalmente independientes dada la etiqueta de la categoria (sentido). [Abney
2002] demuestra que esta condicion se puede relajar. [Clark et al. 2003] demuestran que
el reentrenamiento simple, sin coentrenamiento basado en acuerdo entre dos
clasificadores, puede dar en algunos casos resultados igual de buenos y con mucha
menor carga computacional.

[Mihalcea 2004] introduce una combinacion de coentrenamiento y votacion por
mayoria, que logra suavizar las curvas de aprendizaje y mejorar el rendimiento medio.
Este método requiere una distribucién constante entre elementos ya clasificados y
elementos todavia sin clasificar, lo cual supone un conocimiento a priori de la
distribucion de los sentidos en el corpus objetivo, algo poco realista.

[Pham et al. 2005] probaron varias variantes de coentrenamiento en Senseval-2,
incluido el método de [Mihalcea 2004]. Los resultados que obtuvieron mostraron que el
algoritmo bésico de coentrenamiento no es mejor que el de autontrenamiento (proxima
seccion), pero sus versiones sofisticadas si obtuvieron mejoras de eficacia (utilizaron
aprendizaje Naive Bayes).

Métodos de autoentrenamiento

Los métodos de autoentrenamiento son basicamente similares a los de coentrenamiento,
pero usan un unico clasificador (no hay dos visiones de los datos). El clasificador se
entrena inicialmente en los ejemplos semilla y luego se aplica al resto del corpus. S6lo
los ejemplos que obtienen una medida de confianza superior a un umbral
predeterminado se incluyen entre los nuevos ejemplos etiquetados. El proceso se repite
en varias iteraciones hasta que el numero de ejemplos etiquetados se estabiliza
(normalmente en un nimero muy proximo al total de ejemplos del corpus objetivo).

El algoritmo de Yarowsky [Yarowsky 1995a] es el representante mas importante de esta
familia de algoritmos y se describe detalladamente en el capitulo 5. En los capitulos 5 y
8 se describen varios aspectos y el rendimiento de este algoritmo.

En el capitulo 10 se introduce una metodologia de bootstrapping basada en el algoritmo
de Yarowsky que intenta solucionar sus deficiencias més importantes, descritas en el
capitulo 6. Esta metodologia se basa en los mismos rasgos de codificacion que el
algoritmo original, pero utiliza un enfoque digital con votacion ponderada, basado en
uno de los rasgos de codificacion, la propiedad de un sentido en cada discurso vista en
las secciones 2.2.4 y 5.2.
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La gran mayoria de sistemas de Desambiguacion del Sentido de las Palabras (DSP)
practicos actualmente utiliza como dato de entrada una lista de los sentidos posibles
para la palabra o palabras que se desea desambiguar. Esta lista es comuinmente
denominada inventario de sentidos. Este puede obtenerse de un diccionario, de un
tesauro, de una ontologia o de una base de datos 1éxica; y otras veces puede estar hecho
a medida para cada aplicacion concreta; y a veces incluso, como se verd mas adelante en
este mismo capitulo, puede ser inexistente a priori. La distincion del niimero de sentidos
del inventario, llamado también granularidad, es un asunto que forma parte del disefio
del sistema de DSP y que podria calificarse como de los més importantes del mismo.

Tanto los sistemas de DSP basados en conocimiento procedente de bases de datos
Iéxicas externas como los sistemas supervisados basados en corpus etiquetados con
sentidos, necesitan que se les suministre el correspondiente material externo de alguna
forma. Una de las principales caracteristicas de este material externo es la granularidad
de los sentidos de las palabras a desambiguar. Naturalmente, este material de
entrenamiento o de informacién tiene que ser elaborado por personas especializadas en
esas tareas. Como se vio en el capitulo 3 esta elaboracion representa un problema
importante, sobre todo para los sistemas supervisados, denominado el problema del
CBAC."”

La elaboracién de esos corpus por parte de especialistas (lexicografos) es un asunto que
no deja de ser controvertido, empezando por el hecho de que no hay un numero exacto
de sentidos para las palabras polisémicas. Por poner un ejemplo, los diccionarios
ingleses de la editorial Oxford University Press aparecen en al menos cuatro tamafios
diferentes (Main, Shorter, Concise, Pocket), de los cuales los mas pequefios presentan

12 KAB, Knowledge acquisition bottleneck (Cuello de botella de al adquisicion de conocimiento, CBAC).
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un numero mas bajo de sentidos para cada palabra. Sin embargo, esto no quiere decir
que los sentidos en un diccionario mas pequefio tengan que ser un subconjunto de los de
la misma palabra en otro mas grande. Si se juntan varios sentidos en uno mas general
que los incluya, ni siquiera hay una correspondencia biunivoca entre estos sentidos
colapsados.

Esta naturalmente no es la tnica critica respecto a la elaboracion de estas bases de datos
por parte de lexicdgrafos. También se argumenta que el objetivo de estos especialistas
es explicar el significado de las palabras a alguien que no lo conozca, cosa que no tiene
por qué coincidir con los objetivos de las diferentes tareas de PLN. En general, se
constata que los DFE (Diccionario en Formato Electronico) no han proporcionado las

grandes cantidades de semdantica ‘gratis’ que los més optimistas esperaban al principio
[Ide and Wilks 2006].

La principal aportacion de los DFE a las tareas de DSP es la distincion del nimero (y
definicion por algun medio) de sentidos de una palabra polisémica. Desde los afios 90
WordNet'? ha sido la base de datos o el DFE utilizado casi exclusivamente en DSP. Sin
embargo, muchos investigadores reconocen que el hecho de que WordNet sea el
standard de facto desde entonces se debe fundamentalmente a que esta disponible de
forma gratuita.

La principal critica que se objeta a WordNet es que, debido a la organizacion de los
sentidos de las palabras alrededor de synsets'®, el resultado es que el numero de
distinciones de sentidos es demasiado alto, o bien, de una granularidad demasiado fina.
Esto no s6lo ocurre en WordNet, sino en muchos otros diccionarios como el LDOCE.!?
Ya desde 1993, en [Kilgarriff 1993] se senalaba que las personas especializadas en la
tarea de etiquetar sentidos no eran capaces de distinguir muchas de las distinciones de
sentidos en ese diccionario. Este hecho ha sido confirmado desde entonces por
numerosos estudios, que situan el nivel maximo de acuerdo entre anotadores (inter-
annotator agreement'®) de aproximadamente el 80% [Edmonds y Kilgarriff 2002]. Este

3 WordNet (WN) es una base de datos léxica a gran escala del idioma inglés desarrollada por el
Cognitive Science Laboratory de la Universidad de Princeton. En la ultima version (2.1) contiene 155.327
palabras correspondientes a 117.597 conceptos 1éxicos, agrupados en 4 categorias sintacticas: sustantivos,
verbos, adjetivos y adverbios. Aunque mantiene ciertas similitudes con los diccionarios monolingiies,
como las glosas y ejemplos, WN esta organizada segun relaciones semanticas, siguiendo jerarquias y
redes de relaciones entre palabras.

' Los synsets son los grupos de palabras relacionadas seméanticamente de WordNet.

'S LDOCE (Longman Dictionary of Contemporary English) es un diciconario de los mas utilizados en
investigacion lingiiistica, debido a que sus definiciones estan escritas con un vocabulario controlado, el
Longman’s Defining Vocabulary, compuesto por aproximadamente 2000 palabras (y sus derivadas).
Ademas, las palabras estan etiquetadas con “subject field labels” que se corresponden basicamente con
etiquetas de dominio para cada sentido de cada palabra. También incluye “box codes”, que son conceptos
basicos como “abstracto”, “animado”, “humano”, etc. Que se pueden utilizar para representar
informacion de preferencias selectivas de sentidos de los verbos.

' I TA (inter-tagger agreement) es una medida de un limite superior de la eficacia de un sistema de
desambiguacion automatico calculado comparando como dos o mas personas especializadas y entrenadas
con los mismos criterios etiquetan los mismos datos. El acuerdo (agreement) puede calcularse como
coincidencia exacta o como solapamiento. Sin embargo, los sistemas automaticos pueden superar el ITA
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problema se ha intentado solucionar en el caso de WordNet juntando varios subsentidos
muy finos en un sentido mas general que los abarque [Dolan 1994][Chen y Chang
1998][Palmer et al. 2006]. Sin embargo esto no ha resultado una tarea facil como
muestran estos trabajos. Por ejemplo, no se sabe todavia en qué nivel se debe parar de
juntar sentidos, caso de que se pudiera determinar ese nivel. Como se apunta en [Ide y
Wilks 2006] este es un asunto que hasta ahora no ha sido abordado seriamente por los
investigadores en DSP. En general, segiin estos autores, a pesar de su uso
verdaderamente extendido en PLN, se ve poca literatura encaminada a mejorar
WordNet para resolver el problema de determinar automaticamente el sentido de las
palabras.

Tanto desde un punto de vista teérico lingiiistico [Wierzbicka 1989][Pustejovsky 1995]
como desde uno mas practico en DSP [Schiitze 1998] hay toda una corriente que
rechaza la propia nocidn de inventario o lista predefinida de sentidos de las palabras. En
el caso de DSP se intenta determinar las distinciones de sentidos basandose solo en las
ocurrencias de grupos de palabras en los contextos. Aunque esto parezca una solucion
relativamente tautologica, por lo menos podria tener la virtud de darnos una idea del
nivel de granularidad necesario con relacion al estado del arte en DSP, y no a partir de
unas definiciones hechas a priori por una serie de especialistas dedicados en principio y
desde mucho antes a asuntos no estrictamente relacionados con el problema “practico”
de la DSP.

Otra corriente dentro de la DSP trata de determinar los sentidos basandose
exclusivamente en correspondencias entre traducciones de corpus paralelos en dos o
mas idiomas [Brown et al. 1990][Dagan y Itai 1994][Resnik y Yarowsky 1997a,
1997b][1de 1998][Ide et al. 2001][Ide et al. 2002][Dyvik 1998][Dyvik 2004][Resnik y
Yarowsky 2000][Diab y Resnik 2002][Ng et al. 2003][Tufis et al. 2004]. Como se ha
visto en la seccidon 2.3 esta técnica se basa en que la traduccion de una palabra en
contexto a otro (u otros) idiomas suele producir diferentes traducciones para diferentes
sentidos de la palabra traducida. Puede ser necesaria la traduccion a mas de un idioma,
si la ambigiiedad se conserva en la primera o subsiguientes traducciones.

Estos trabajos demuestran que esta técnica, al menos desde un punto de vista
experimental, ofrece buenos resultados, comparando los clusters o grupos de sentidos
producidos con los generados por personas especialistas. También tiene su contrapartida
teorica entre importantes lingiiistas del siglo XX. Sin embargo, desde un punto de vista
practico tiene graves problemas para su aplicaciéon en PLN, al menos en un futuro
proximo. El principal inconveniente es que la obtencion de un inventario “completo”
por este método requeriria cantidades ingentes de datos (relativamente dificiles de
conseguir) e incluso un reprocesamiento continuo de nueva informacion debido a la
evolucion y renovacion de los idiomas. Otro problema consistiria en como identificar o

manual, porque la adjudicacion de los sentidos ideales ocurre depués de que el acuerdo se compruebe, de
forma que los sistemas estarian comportindose como personas entrenadas lingiiisticamente, que han
aprendido del corpus.
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referirse en esta hipotética “lista” a los diferentes sentidos sin tener que recurrir de algin
modo a una “definicion” mas o menos parecida a la de un diccionario. Un inconveniente
mas técnico surgiria de posibles conflictos entre idiomas: por ejemplo, un idioma
concreto podria hacer distinciones demasiado finas; en ese caso, no sabriamos si
distinguir el sentido mas fino de todos, o bien el mas comun, o el de todos los idiomas,
etc. A pesar de todo esto, el uso de la comparacion de traducciones en corpus paralelos
parece ser la mejor opcion para elaborar un inventario de sentidos.

4.1 La DSP en aplicaciones de PLN

Las aplicaciones clasicas y mejor establecidas del PLN son la Recuperacion de la
Informacion (Information Retrieval, IR) monolingiie, y la Traduccién Automatica
(Machine Translation, MT). De las dos, la mas representativa es la MT, porque sirve
para evaluar casi cualquier teoria de PLN y porque a su vez es la inica que tiene unos
criterios indiscutibles de evaluacion. Esto se debe, sobre todo, a que todo el mundo sabe
lo que es una buena traduccion a su idioma materno, sin necesidad de saber lingiiistica o
PLN. Esto no ocurre con otras tareas, como la DSP.

La MT sirvid para justificar la introduccioén de la DSP, porque se pens6 que ésta la
ayudaria considerablemente. Sin embargo, esto no se produjo y los éxitos de la DSP
a niveles de precision de 95% no se han “transmitido” a la MT, hasta el punto de que ni
en ésta (ni en IR) hay casi nunca una fase de DSP explicita.

En ambos casos, MT e IR, los sistemas necesitan realizar DSP, y de hecho lo hacen,
pero de forma indirecta o como efecto lateral de otros procesos en lugar de hacerlo de
forma explicita.

4.2 El nivel de granularidad necesario

Ya desde 1994 [Dagan y Itai 1994] han sostenido que la distincidén de sentidos que
realmente usan los sistemas de PLN es a nivel de homografo (por ejemplo, planta es un
homografo que tiene un significado como ‘vegetal’ y otro como ‘factoria’). Por ello
consideran que esa es la distincion necesaria por definicion para PLN.

Desde un punto de vista mas especulativo, muchos autores también consideran la
distincion a nivel de homdégrafo como la distincion basica [Wierzbicka 1989][Ruhl
1989][Antal 1965]. Esta tradicion tiene su paralelo en PLN, donde hay autores que, por
ejemplo prefieren 1€xicos mas bien compactos, o reglas por las que se extienden los
léxicos [Wilks y Catizone 2002].

La acepcion estricta de homografo, es decir, palabras totalmente independientes entre si

desde un punto de vista etimologico, que accidentalmente se escriben igual en un
idioma determinado, puede relajarse y aceptar en esta distincion basica a palabras muy

80


http://www.clicktoconvert.com

This watermark does not appear in the registered version - http://www.clicktoconvert.com

El aprendizaje semisupervisado como superacion en precision del aprendizaje...

polisémicas pero relacionadas etimoldégicamente, como por ejemplo, en espafiol, clase
como ‘categoria’ o como ‘aula’.

Este hecho no se basa en la teoria, sino que se fundamenta en experimentos
psicolingiiisticos. [Klein y Murphy 2001] [Klein y Murphy 2002] [Rodd et al.2002]
[Rodd et al. 2004] realizaron experimentos con personas a las que primero se presentaba
una palabra polisémica en un contexto, y luego la misma palabra en otro contexto con
otro significado muy diferente. Comprobaron que los tiempos de reaccion de las
personas no eran mas cortos en el caso de los homdgrafos estrictos que en el de las
palabras muy polisémicas, pero etimologicamente relacionadas. Esto significa que esas
palabras, aunque estén relacionadas etimoldgicamente, son tan distintas para la mente
del sujeto como lo son los homdgrafos estrictos, es decir, son igual de relevantes como
palabras polisémicas para el PLN.

La distincion de sentidos a nivel de homodgrafos es lo suficientemente marcada como
para que se pueda distinguir mediante criterios multilingiliisticos, comparando las
traducciones en corpus paralelos. De esta forma, si la misma palabra se traduce de
forma diferente a otro idioma en un corpus paralelo, podemos hacer esa distincién de
sentidos a nivel homogréfico. Esto ocurre con tanta mayor intensidad cuanto menos
emparentados estén los idiomas. Si éstos son muy proximos entre si puede ocurrir un
fenomeno de “encadenamiento” de sentidos [Cruse 1986] [Lakoff 1987] siguiendo el
mismo proceso historico, y la ambigiiedad se conservaria con la traduccion, por lo que
no se podrian distinguir los sentidos homograficos mediante los corpus paralelos.

Un ualtimo criterio para la distincion de sentidos a este nivel es su uso en diferentes
dominios, o dicho de forma reciproca, si los sentidos no se pueden distinguir por
dominio, a efectos practicos es como si fuera un tnico sentido.

Por tanto las aplicaciones practicas de PLN, si necesitan DSP, lo hacen a nivel de
sentidos homograficos, que son los sentidos que los psicolingiiistas ven representados
separadamente en el 1éxico mental, se pueden distinguir mediante traducciones
alineadas o mediante cambios de dominio. Las distinciones de granularidad mas fina se
necesitan raramente, en esos casos se utiliza otro tipo de procesamiento y en general no
se pueden determinar fiablemente a partir del contexto.

[Ide y Wilks 2006] terminan su articulo “recomendando centrar la atencion del trabajo
en mejorar los sistemas explicitos de DSP para lograr una precision proxima al 100%
para distinciones de sentidos a nivel de homografo. Como hemos dicho antes este tipo
de distinciones son suficientes para IR, MT y otras aplicaciones de PLN...”.

En capitulos posteriores desarrollaremos algoritmos para lograr sistemas de DSP que
logren una precision proxima al 100% para distinciones de sentidos a nivel de
homografo y que no se vean afectados por el problema del CBAC. Como se vera, los
algoritmos actuales que logran esto lo hacen sobre un tipo de corpus muy especial, los
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corpus de texto periodistico, y en corpus reales de texto general su precision es mucho
mas baja, cercana al 70%. Por tanto, los algoritmos desarrollados lograran aumentar
considerablemente ese nivel de precision y se acercaran a los niveles del 100% de
precision, en corpus de texto general sin restricciones.
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El algorimo que lleva su nombre fue presentado por David Yarowsky en un articulo de
1995 [Yarowsky 1995] después de varios articulos previos que pueden considerarse
relacionados [Yarowsky 1992][Yarowsky 1993][Yarowsky 1994]. En este capitulo se
desarrollan los conceptos relacionados que seran aplicados en capitulos posteriores del
presente trabajo, prestando especial atencion al trabajo original de 1995, ya que ese
algoritmo no sélo es importante en si mismo y como pionero de otros muchos que le
han sucedido dentro del campo del aprendizaje semisupervisado, sino también porque
constituye la base del algoritmo nuevo que se presenta en este trabajo en el capitulo 10 y
que constituye fundamentalmente un sistema para poder aplicar el algoritmo de
Yarowsky de 1995 a cualquier corpus de texto general.

5.1 Introduccion

En sus trabajos Yarowsky propone un nuevo algoritmo no supervisado (sobre este
calificativo, véase capitulo 2) que puede desambiguar palabras con gran precision en un
corpus grande y no etiquetado. En su argumentacion indico las dos propiedades del
lenguaje humano que explota su algoritmo: un sentido por colocacion y un sentido por
discurso. El mismo autor asegura como, resumen del algoritmo, que esun

procedimiento robusto y autocorrectivo, y que exhibe muchas de las ventajas de los
métodos supervisados, como la sensibilidad a la informacion sobre el orden de las
palabras, cosa que no hacian otros algoritmos no supervisados. Ademas dice que utiliza
la palabra colocacion (collocation) en su definicion tradicional del diccionario: “que
aparece en la misma localizacidon; una yuxtaposicion de palabras”. Véase la seccion 2.1
para la fuente de conocimiento y los rasgos que utiliza Yarowsky.
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5.2 La propiedad “un sentido por discurso”

Esta propiedad fue introducida por Gale, Church y Yarowsky en [Gale et al. 1992]
y establece que las palabras tienden a exhibir s6lo un sentido por discurso o documento
(véase capitulo 2 para una descripcion de la propiedad). Segtn el autor, esta propiedad
no habia sido explotada en su totalidad para la desambiguacion de sentidos hasta este
articulo de 1995.

El algoritmo no hace un uso “duro” de esta propiedad, porque esta se usa conjuntamente
con la otra propiedad (un sentido por colocacidon), que modela el contexto de la palabra
objetivo, y cuando ésta tltima propiedad arroja una prueba probabilistica muy fuerte, la
primera se ignora.

En su articulo de 1995 Yarowsky muestra una tabla con los resultados de precision
(accuracy) y aplicabilidad ( applicability) de la propiedad para el mismo corpus en el
que mas adelante obtiene los resultados de desambiguacion (véase la seccidon 5.7 para
una discusion sobre el corpus utilizado), para 37 232 ejemplos etiquetados
manualmente, y para un conjunto de diez homografos importantes en la literatura. Esos
resultados se muestran en la Tabla 5.1. Segun esta tabla, la propiedad se cumple con
gran fiabilidad, y por tanto se puede explotar como fuente de informacion para la
desambiguacion.

5.3 La propiedad “un sentido por colocacion”

Esta propiedad fue observada y cuantificada por Yarowsky en [Yarowsky 1993], y
establece que las palabras tienden a exhibir s6lo un sentido para una determinada
colocacion. En otras palabras, dado un ejemplo de la palabra objetivo, con su contexto,
si en ese contexto figura una colocacion (hay una determinada palabra en ese contexto),
normalmente en todos los casos (ejemplo/contexto) en que ocurra esa misma
colocacion, la palabra objetivo exhibirad el mismo sentido.

En este contexto, “colocacion” significa que una palabra determinada estd colocada en
el contexto de la palabra objetivo en una determinada posicion. Por ejemplo,
inmediatamente a su derecha (+1), inmediatamente a su izquierda (-1), dos lugares a su
derecha o izquierda (+2, -2), o, entre otras posibilidades, dentro de una ventana de +/-k
palabras a su derecha o a su izquierda. Por ejemplo, si tenemos un contexto de la
palabra planta que contiene +/-k palabras a su derecha e izquierda, y un fragmento de
ese contexto fuera “... en la planta petrolifera se localizo...”, una colocacion de este
contexto contendria la siguiente informacion: palabra: petrolifera; posicion: +1;
sentido: factory. Todos los contextos de planta que contuvieran la palabra petrolifera
inmediatamente a su derecha contabilizarian como un caso mas de esa colocacion.
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Palabra Sentidos Precision (%) Aplicabilidad (%)
Plant living/factory 99.8 72.8
Tank vehicle/container 99.6 50.5
Poach steal/boil 100.0 44 4
Palm tree/hand 99.8 38.5
Axes grid/tools 100.0 355
Sake benefit/drink 100.0 33.7
Bass fish/music 100.0 58.8
Space volume/outer 99.2 67.7
Motion legal/physical 99.9 49.8
Crane bird/machine 100.0 49.1
Promedio 99.8 50.1

Tabla 5.1. Muestra la precision y la aplicabilidad de la propiedad “un sentido por
discurso” para diez homodgrafos importantes en la literatura. La precision indica el
porcentaje de acierto en la prediccion utilizando la propiedad. La aplicabilidad se
refiere al porcentaje de veces que se ha podido aplicar la propiedad; en otras
palabras, el porcentaje de apariciones del homografo en cualquier documento del
corpus en las que no era la Unica ocurrencia en el documento (discurso).

En su articulo de 1993, Yarowsky cuantifico la validez de esta propiedad, aplicando un
algoritmo de DSP supervisado. Aplicando siete tipos diferentes de colocaciones: palabra
no vacia inmediatamente a la izquierda/derecha, primera palabra no vacia a la
izquierda/derecha, pareja sujeto/predicado, pareja verbo/objeto, adjetivo/sustantivo,
Yarowsky evalua la eficacia de este algoritmo en un 92% de precision con un 98% de
recall (exhaustividad). (Véase la seccion 6.1 para una descripciéon mas detalla de los
experimentos llevados a cabo por Yarowsky).

5.4 El algoritmo de 1995

El hecho de que las colocaciones estén repartidas por todo el corpus y de que sirvan
para indicar el sentido de la palabra objetivo, da pie a utilizar un mecanismo de
bootstrapping a partir de un conjunto muy pequefio de ejemplos etiquetados que sirven

como semillas.

El algoritmo de aprendizaje o clasificacion, tal como lo describe Yarowsky, consta de 5
pasos:

PASO 1:

A partir de un corpus grande, identificar todas las ocurrencias de una palabra polisémica
dada (palabra objetivo). Almacenar cada contexto (por ejemplo las +/-50 palabras a la
izquierda/derecha) de cada ocurrencia como lineas de un fichero o conjunto de
entrenamiento inicialmente no etiquetado. Por ejemplo'’:

'7 Los siguientes graficos son los originales de [Yarowsky 1995].
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Sense Iraining Examples (Keyword in Context)
.. company said the plant is still operating
Although thousands of plant and animal species
.. zonal distribution of plant life . ...
-.. to strain microscopic plant life from the ...
vinyl chloride monomer plant , which is ...
and Golgi apparatus of plant and animal cells
.. computer disk drive plant located in ...
... divide life into plant and animal kingdom
.. close-up studies of plant life and natural
... Nissan car and truck plantin Japan is ...
... keep & manufacturing plant profitable without
.. molecules found in plani and animal tissue
.. union responses to plant closures . ...
.. animal rather than plant tissues can be
.. many dangers to plant and animal life
company manufacturing plant is in Orlando ..,
... growth of aquatic plant life in water ...
automated manufacturing plant in Fremont ,

.. Animal and plant life are delicately
discovered at a St. Louis plant manufacturing
computer manufacturing plant and adjacent ...

... the proliferation of plant and animal life

-

B e e T T e T e I IR Jp SR S S IO e

En este fichero cada linea seria un contexto de la palabra objetivo plant, inicialmente no
etiquetado (codigo ‘?’).

PASO 2:

Para cada sentido de la palabra objetivo (se suponen dos sentidos, pero el proceso se
puede generalizar directamente a mas de dos sentidos) identificar un pequefio nimero
de contextos del fichero anterior representativos de cada uno de los dos sentidos. El
resto de contextos (no etiquetados) constituyen un conjunto residual. Para llevar a cabo
este paso se pueden utilizar varias estrategias que requieren una intervenciéon humana
(no automatica) minima o nula. Estas estrategias se discuten en la seccion siguiente.

Sense Training Examples (Keyword in Context)
used to sirain microscopic plant life irom the ...
.. zonal distribution of plant life . ...
close-up studies of plant life and natural ...
too rapid growth of aquatic plant life in water ...
... the proliferation of plant and animal life ...
establishment phase of the plant virus life cycle ...
... that divide life into plant and animal kingdom
.. many dangers to plant and animal life ..,
mammals . Animal and plant life are delicately
beds too salty to support plant life . River ...
heavy seas, damage , and plant life growing on ...

.. vinyl chloride monomer plant , which is ...
.. molecules found in plant and animal tissue
... Nissan car and truck plantin Japan is ...
.. and Golgi apparatus of plant and animal cells ...
.. union responses to plant closures . ...

... cell types found in the plant kingdom are ...
.. company said the plant is still operating ...
-.. Although thousands of plant and animal species
.. animal rather than plant tissues can be ...
.. computer disk drive plantlocated in ...

automated manufacturing plant in Fremont ..,
.. vast manufacturing plant and distribution ...
chemical manufacturing plant , producing viscose
... keep a manufacturing plant profitable without
computer manufacturing plant and adjacent ...
discovered at a St. Louis plant manufacturing
- copper manufacturing plant found that they
copper wire manufacturing plant , for example ...
's cement manufacturing plant in Alpena ...
polystyrene manufacturing plant at its Dow ...
company manufacturing plantis in Orlando ...

Ol b0 b0 G 0 0 GO D W O 0 o0 o0 0 e 0 0 e 0 e e | [ B B I B i B B
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En este archivo se han identificado ciertas semillas con el sentido A y otras con el
sentido B. El siguiente grafico ilustra la situacion al final del paso 2.

2 = 2
" 799 79 4 977,929 53479 ? ? ? 79,
SRR ELARLELTELERELL L R R R PR R PR R P R E RN RN ST ST ]
) ? 79 79 ? ?
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Se representa todos los contextos de la palabra objetivo, unos ya etiquetados, y otros
todavia no (simbolo ‘?”).

PASO 3a:

Entrenar un algoritmo de clasificacion supervisado'® con los contextos semilla
etiquetados como SENTIDO-A/SENTIDO-B, por ejemplo el algoritmo de lista de
decision. Este entrenamiento consiste en contar el numero de colocaciones diferentes
entre todos los contextos de entrenamiento para cada uno de los dos sentidos; para cada
colocacion, calcular el cociente entre el numero total de veces que se produjo esa
colocacion para cada sentido; calcular el logaritmo de este cociente; y afadir este
numero (log-likelihood) a una lista de colocaciones ordenada decrecientemente por ese
numero. El siguiente grafico muestra un ejemplo parcial de la lista de decision
entrenada. La colocacion mas significativa seria ‘life’, del sentido A (vegetal), con una
log-likelihood de 8.10.

Initial decision list for plant (abbreviated)

LogL | Collocation Sense
8.10 | plant life = A
7.58 | manufacturing plant =B
7.39 | life (within +2-10 words) = A
7.20 | manufacturing (in +2-10 words) = B
6.27 | animal (within 4-2-10 words) = A

4.70 | equipment (within +2-10 words) = B
4.39 | employee (within +2-10 words) = B

4.30 | assembly plant =B
4.10 | plant closure =B
3.52 | plant species = A
3.48 | automate (within +2-10 words) = B
3.45 | microscopic plant = A

1 Se puede utilizar cualquier algoritmo de clasificacion supervisado que devuelva probabilidades para la
clasificacion. Por ejemplo clasificadores Bayesianos [Mosteller and Wallace 1964], algunos tipos de
redes neuronales, pero no reglas de Brill [Brill 1993].
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PASO 3b:

Aplicar el clasificador obtenido a fodo el conjunto de muestra. Esto consiste en, para
cada contexto, para cada colocacion en €1, recorrer la lista de decision desde el principio
(log-likelihood méxima) buscando esta colocaciéon y obtener la log-likelihood
correspondiente; de entre todas las colocaciones del contexto, seleccionar la primera en
la lista, es decir, la de log-likelihood méxima; si esta log-likelihood supera un umbral
predeterminado, afiadir su correspondiente sentido (A 6 B) como etiqueta del contexto.
Estos contextos recién etiquetados se afiaden al conjunto de semillas, que va creciendo.
Estos contextos son una nueva fuente de colocaciones para futuros entrenamientos.

PASO 3c:

La propiedad un sentido por discurso se puede aplicar en este momento opcionalmente.
Serviria para filtrar y aumentar la adicion del paso anterior: si hay varios contextos de la
palabra objetivo pertenecientes al mismo discurso/documento que han sido etiquetados
con el mismo sentido, digamos A, entonces por esta propiedad seria posible extender
esa etiqueta al resto de contextos del mismo documento/discurso. Naturalmente, esta
extension se haria sélo si las probabilidades de los sentidos etiquetados, asi como el
numero de ellos y el namero total de contextos del discurso/documento cumplen ciertas
condiciones. El siguiente grafico ilustra esta extension:

Labeling previously untagged contexts
using the one-sense-per-discourse property

Change| Disc.

in tag |Numb. Training Examples (from same discourse)
A— Al 724 ... the existence of plant and animal Iife ...
A— Al 724 ... classified as either plant or animal ...

? — A| 724 |Although bacterial and plant cells are enclosed
A — A| 348 ... the life of the plant , producing stem
A — A| 348 ... an aspect of plant life , for example
7T —+ A| 348 ... tissues ; because plant egg cells have

T —+ A| 348 | photosynthesis, and so plant growth is attuned

Esta extension de los contextos de entrenamiento puede lograr unpuente entre
colocaciones aisladas entre si dentro de un mismo discurso/documento y que de otra
forma no se afiadirian al conjunto de contextos etiquetados. Esto se ilustra en el
siguiente grafico:
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Analogamente, esta extension puede corregir contextos mal etiquetados previamente.
Esto se puede ver a continuacion:

Error Correction using the one-sense-per-discourse property

Change| Disc.
in tag {Numb.| Training Examples (from same discourse)
A — Al 525 contains a varied plant and animal life

A — A| 525 the most common plant life , the ...
A — A| 525 |slight within Arctic plant species ...
B —+ A| 525 are protected by plant parts remaining from

PASO 3d:
Repetir el paso 3 iterativamente. El numero de ejemplos etiquetados aumentara en cada
iteracion y el de no etiquetados disminuird progresivamente.

PASO 4:
Parar cuando los parametros del sistema y el nimero de contextos no clasificados se
estabilicen.

Notese que cada contexto contiene muchas colocaciones distintas, y que incluso puede
haber conflictos entre ellas. Sin embargo, el algoritmo de la lista de decision no hace
ningun tipo de calculo de combinaciones entre ellas, sino que sélo usa una, la mas
fiable. Esta estrategia elimina muchos de los inconvenientes que surgirian debido al uso
de hecho de fuentes de conocimiento no independientes.

PASO S:
El clasificador utilizado en la ultima iteracion supervisada se puede aplicar a todo el
corpus, anotando todos los ejemplos con etiquetas de sentido y probabilidades.
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5.5 Opciones para elegir las semillas originales

Las semillas originales deben ser muy precisas y productivas, en el sentido de no
contener errores (o tener los minimos posibles) y describir los sentidos de forma que el
numero de nuevas semillas pueda aumentar. En su articulo de 1995 Yarowsky indica
tres posibles estrategias para etiquetar contextos semilla iniciales, que van desde

procedimientos totalmente automaticos a otros que requieren intervencién manual. Son

las siguientes:

90

e Usar palabras de un diccionario

Este método consiste en buscar una entrada del sentido correspondiente en un
diccionario, y extraer automaticamente palabras que aparecen en esa entrada con
mucha mayor frecuencia en esa entrada que en todo el diccionario. Las palabras de
esta entrada se pueden ponderar segun su colocacion en la definicion, como se
indica en [Yarowsky 1993]. Estas palabras pueden utilizarse como semillas en los
ejemplos del corpus objetivo.

e Usar una sola colocacion para cada sentido

Este método es menos sofisticado que el anterior y consiste en identificar una unica
colocacion (palabra, posicidon, sentido) significativa de cada sentido y etiquetar
como ejemplos semilla iniciales todos aquellos contextos del corpus objetivo que
contengan esa palabra. Yarowsky indica que WordNet puede ser una fuente
automatica de esas palabras.
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e Etiquetar colocaciones muy frecuentes del corpus objetivo

Las palabras que ocurren con mucha frecuencia en el contexto de la palabra objetivo
suelen ser muy indicativas de uno de los sentidos de ésta. Sin embargo, es
imprescindible que una persona actiie como juez y decida a cual de estos (dos)
sentidos pertenece una palabra dada. Yarowsky indica que este proceso manual se
puede realizar de forma rapida: menos de dos minutos para una lista de 30 a 60 de
esas palabras. Ademads, un andlisis de ocurrencias conjuntas puede evitar el
solapamiento y optimizar la labor manual del juez.

En la tabla de resultados al final del capitulo (Tabla 5.2) se exponen los obtenidos
con cada una de estas tres estrategias.

5.6 Uso de la propiedad de un sentido por discurso

Como se indico en el paso 3¢ del algoritmo, se puede incrementar la eficacia de éste
aplicando en ese paso, o bien sélo al final de todo el algoritmo, la propiedad conocida
como un sentido por discurso. Segun esta propiedad, todos los ejemplos de la palabra
objetivo que ocurran en el mismo documento/discurso tenderan a referirse al mismo
sentido de esa palabra.

Cuando la propiedad se usa s6lo al final de todo el algoritmo, se hace para corregir
errores. Los ejemplos de un determinado documento que se etiquetaron para un sentido
con un nivel de confianza bajo, se pueden corregir con el sentido mayoritario en ese
documento. Para tomar esta decision se tiene en cuenta el nimero total de ejemplos del
documento (), el nimero de ejemplos etiquetados en cada sentido y las puntuaciones
de fiabilidad logradas por cada etiquetado. Si la suma de las fiabilidades de un sentido
excede la del otro por un umbral determinado, teniendo en cuenta el nimero de
ejemplos total del documento, se sobrescriben los casos minoritarios. Para n=2 esto no
suele ocurrir, pero paran>=4 casi todos los casos minoritarios suelen corregirse,
excepto los muy fiables.

Cuando la propiedad se usa al final de cada iteracion (paso 3c¢), sirve para evitar que
decisiones equivocadas iniciales ganen terreno. La aplicaciéon de la propiedad es
basicamente igual, excepto que ahora, si no se decide claramente el sentido mayoritario
del documento, en vez de dejar las etiquetas ya decididas como estaban, fodas las
etiquetas del documento se devuelven al conjunto inicial de ejemplos no decididos.

La principal desventaja de esta propiedad es la cobertura: suele haber bastantes
ejemplos de la palabra objetivo que se encuentran solos en su documento.
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5.7 Evaluacion y resultados

Yarowsky presenta resultados de la aplicacion de su algoritmo a doce palabras objetivo
extraidas aleatoriamente de un conjunto de palabras fuertemente polisémicas estudiadas
previamente en la literatura. El nimero de palabras es relativamente bajo debido al coste
muy elevado en tiempo necesario para etiquetar a mano los ejemplos que se utilizan
para evaluar los resultados.

El corpus utilizado fue “un corpus de 460 millones de palabras que contiene articulos de
periddicos, abstracts cientificos, transcripciones de lenguaje hablado, y novelas™.

Palabra  Sentidos Contextos  Sentido Algoritmo Dos Diccio- Manual Sélo  Encada
mas supervi- palabras  nario al iteracion
frecuente sado final

plant living/factory 7538 53.1 97.7 97.1 97.3 97.6 98.3 98.6

space volume/outer 5745 50.7 93.9 89.1 92.3 93.5 93.3 93.6

tank vehicle/container 11420 58.2 97.1 94.2 94.6 95.8 96.1 96.5

motion legal/physical 11968 57.5 98.0 93.5 97.4 97.4 97.8 97.9

bass fish/music 1859 56.1 97.8 96.6 97.2 97.7 98.5 98.8

palm tree/hand 1572 74.9 96.5 93.9 94.7 95.8 95.5 95.9

poca Seal/boil 585 84.6 97.1 96.6 97.2 97.7 98.4 98.5

axes Gris/tools 1344 71.8 95.5 94.0 94.3 94.7 96.8 97.0

duty tax/obligation 1280 50.0 93.7 90.4 92.1 93.2 93.9 94.1

drug medicine/narcotic 1380 50.0 93.0 90.4 91.4 92.6 93.3 93.9

sake benefit/drink 407 82.8 96.3 59.6 95.8 96.1 96.1 97.5

crane bird/machine 2145 78.0 96.6 923 93.6 94.2 95.4 95.5

Promedio 3936 63.9 96.1 90.6 94.8 95.5 96.1 96.5

Tabla 5.2.Resultados de precision en porcentaje del algoritmo de Yarowsky para varias estrategias de
seleccion de ejemplos semilla (algoritmo supervisado, dos palabras y diccionario) y de aplicacion de la
propiedad un sentido por discurso (una vez sélo al final y en cada iteracion), comparados con un
algoritmo supervisado y la linea de base de referencia del sentido mas frecuente.

Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 5.2. La tercera columna muestra el
numero de ejemplos/contextos correspondiente a cada palabra objetivo en el corpus. La
columna cuatro indica el porcentaje de frecuencia del sentido mas frecuente. Este
porcentaje se utiliza como linea de base para comparar la precision de los algoritmos, en
porcentaje y para un recall del 100%. Normalmente se supone que un algoritmo con
unas prestaciones minimas debe superar esta linea de base. En las columnas 6, 7 y 8 se
muestran los resultados en porcentaje de precision para unrecall del 100% del
algoritmo de Yarowsky sin aplicar la propiedad de un sentido por discurso y siguiendo
tres estrategias diferentes para elegir los ejemplos semilla iniciales: en la columna 6, la
estrategia de utilizar dos palabras que representen una colocacion importante para cada
sentido, en la columna 7 la utilizacion de la definicién de un diccionario, y en la
columna 8§ el etiquetado manual de colocaciones muy frecuentes del corpus objetivo. En
las columnas 9 y 10 se dan los resultados de la aplicacion de la propiedad un sentido por
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discurso sélo al final del algoritmo (columna 9) y al final de cada iteracién (columna
10). En ambos casos la estrategia de eleccion de semillas iniciales es la de usar la
definicidon de un diccionario (columna 7). En la columna 5 se ven los resultados de
precision de un algoritmo supervisado estandar usando una lista de decision sobre el
mismo corpus y sin usar informacion de discurso, es decir, la propiedad un sentido por
discurso.
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con el dominio

Como se ha visto en la seccion 2.1, el algoritmo de Yarowsky utiliza como principal
fuente de conocimiento las colocaciones, (KS 3) en términos de [Aguirre y Stevenson
2006] o bien la propiedad un sentido por colocacion, en términos de [Yarowsky 1993].
En este capitulo se describe esta hipotesis tal como aparecidé en este articulo y a
continuacion se describen otros articulos que investigan la relacion entre la hipdtesis y
las fluctuaciones de dominio en los corpus reales. Como se vera, las variaciones de
dominio inter e intra corpus afectan considerablemente a las colocaciones en esos
corpus y, como consecuencia, a la eficacia de los algoritmos que utilizan esa fuente de
conocimiento para su funcionamiento, incluido el algoritmo de Yarowsky (véase el
capitulo siguiente).

6.1 La hipotesis un sentido por colocacion

En [Yarowsky 1993] Yarowsky define colocacion como la ocurrencia conjunta de dos
palabras con algun tipo de relacion. En los experimentos llevados a cabo en ese articulo
para probar la hipotesis un sentido por colocacion, se consideraron entre estas
relaciones las siguientes: palabra no vacia inmediatamente a la izquierda/derecha,
primera palabra no vacia a la izquierda/derecha, y algunas relaciones sintacticas directas
(sujeto/verbo, verbo/objeto y adjetivo/sustantivo).

Lahipotesis un sentido por colocacion afirma que las mismas colocaciones tienden a
ser indicadores muy fuertes de los mismos sentidos de la palabra objetivo. En otras
palabras, si en el corpus varios ejemplos (con su contexto) de la palabra objetivo
exhiben las mismas colocaciones, es muy probable que se refieran al mismo sentido de
dicha palabra.
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6.1.1 Experimentos para probar la hipdtesis

En el articulo mencionado se demostro la validez de esta hipotesis de dos formas
relacionadas entre si: se probo la relacion directa entre la entropia de la distribucion de
probabilidades condicionales de los sentidos dadas las colocaciones y la precision de un
algoritmo que utilizase esas colocaciones como unica fuente de conocimiento externo.

Corpus y palabras objetivo

Como corpus objetivo se utilizo “un corpus de 380 millones de palabras que consiste en
noticias (AP newswire y Wall Street Journal), abstracts cientificos (de NSF y el
Department of Energy), debates parlamentarios de Canadian Hansards, una encilopedia

médica, 100 libros Harper & Row, y varios corpus pequenos, como el Brown Corpus y
frases ATIS y TIMIT”.

Se utilizaron diversos tipos de palabras objetivo, clasificados segiin los siguientes
criterios de ambigiiedad:

e Homografos etiquetados a mano: bass, axes, chi, bow, colon, lead, sake,
tear,...

e Traducciones del inglés al francés: sentence, duty, drug, language, position,
paper, single,...

o Homoéfonos: aid/aide, cellar/seller, censor/sensor, cue/queue, pedal/petal,...

e Ambigiiedades del OCR: terse/tense, gum/gym, deaf/dear, cookie/rookie,
beverage/leverage,...

e Pseudopalabras: covered/waved, kissed/slapped, abused/escorted,
cute/compatible,...

Una posible definicion de la ambigiiedad a nivel de homodgrafo (polisemia fuerte) es la
consideracion de una palabra ambigua cuando su traduccion a otro idioma en un corpus
paralelo bilingiie es diferente (véase capitulo 4). En estos experimentos se obtuvieron
datos de este tipo de ambigiiedades provenientes de traducciones del inglés al francés,
utilizando el corpus paralelo bilingiie inglés-francés Canadian Hansards, que registra
debates parlamentarios canadienses. Sin embargo, como se advierte en el articulo, este
corpus no es suficientemente grande en al menos dos aspectos: primero, la distribucion
de los dos sentidos polis€émicos estd muy desviada y, segundo es dificil encontrar
suficientes ejemplos de palabras ambiguas; ademés, no hay otros corpus bilingiies
inglés- francés suficientemente grandes.

Los homografos etiquetados a mano utilizados son palabras del idioma inglés que tienen
una polisemia muy fuerte, se escriben igual en los dos sentidos y pueden o no estar
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relacionadas etimologicamente (véase seccion 4.2). El inconveniente que presenta este
grupo de palabras objetivo es, como se advierte en el articulo, que es dificil de obtener,
debido a la intervencién manual que, ademas, es subjetiva y fuente de errores. Esto es
un ejemplo clasico del problema del CBAC (ver capitulo 3).

Las pseudopalabras son un método propuesto en [Gale, Church y Yarowsky 1992b]
para atenuar este problema, aunque sélo tiene aplicacion en los sistemas de evaluacion
de los métodos de DSP. Las pseudopalabras son ambigiiedades de sentido creadas
artificialmente cogiendo dos palabras de la misma categoria gramatical del idioma
objetivo, por ejemplo en inglés guerilla y reptile, y juntandolas en una palabra nueva
polisémica, en este caso guerila/reptile. Esta pseudopalabra se hace sustituir a todas las
apariciones de las dos palabras iniciales en el corpus objetivo, de forma que tenemos
una nueva palabra ambigua, que puede utilizarse para evaluar un sistema de DSP.
Claramente, la ventaja de este método estd en que hay una cantidad casi ilimitada de
ejemplos de las palabras originales y ademas el etiquetado de un corpus de evaluacion
puede ser muy fiable, dada la divergencia de los sentidos de las dos palabras elegidas.

Los homoéfonos y las ambigiiedades del OCR son un ultimo tipo de ambigiliedad para la
que existen grandes cantidades de textos escritos y con los ejemplos “etiquetados” con
su sentido, si bien, al igual que en el caso de las pseudopalabras su utilidad se limita a
los sistemas de evaluacion.

Medida de la entropia

La primera parte del experimento consiste en calcular la entropia de la distribucion de
probabilidades condicionadas de los dos sentidos dadas las colocaciones. Este calculo se
puede hacer para cada palabra objetivo. Dada una palabra objetivo (dos sentidos), se
enumeran todas las colocaciones (de un tipo) para ambos sentidos que aparecen en el
corpus, junto con el nimero de veces que ocurren. En [Yarowsky 1993] aparece el
ejemplo de la pareja de homofonos Aid/Aide para la colocacion palabra no vacia a la
izquierda, con los datos que aparecen en la Tabla 6.1.

Como se puede ver en la tabla, la mayoria de las colocaciones tienen una frecuencia 0
en alguno de los dos sentidos. Si aplicamos a esa colocacion la formula de la entropia
con uno de los argumentos 0, nos dara como resultado entropia 0, lo cual no resulta
aceptable: el hecho de que en esta muestra haya colocaciones con frecuencia 0 en uno
de los sentidos no significa que la frecuencia de ese sentido en esa colocacion sea 0. En
su trabajo, Yarowsky usé validacion cruzada de muestras independientes para calcular
la frecuencia del sentido minoritario en colocaciones con distribucion 1/0, 10/0, etc. Y
lleg6 al resultado de 6% para la primera, 2% para la segunda, etc. Por tanto, en las
colocaciones con esa distribucion, la frecuencia no es 1/0 sino 0.94/0.06, ni 10/0, sino
0.98/0.02, etc. Calculando asi todas las colocaciones y aplicando la media ponderada se
obtiene una entropia H=0.09 bits para el ejemplo de la Tabla 6.1.
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Tabla 6.1.Distribucion de las colocaciones de la ambigiiedad aid/aide. Cada columna indica el niimero
de veces que la colocacion ha aparecido en el contexto de la palabra, con cada uno de los dos sentidos.

Algoritmo que usa las colocaciones

La segunda parte del experimento consiste en calcular la precision o eficacia de un
algoritmo que use las colocaciones como Unica fuente de informacion para decidir uno
de los dos sentidos de las palabras ambiguas, y ademas comprobar la relacion entre esta
precision para cada uno o para todos los tipos de colocacion y la entropia para los
mismos datos.

El algoritmo puede aplicarse con una sola colocacion. En este caso, cuando se procesa
un ejemplo nuevo, se obtienen de su contexto todas las colocaciones del tipo dado, y se
busca en una tabla de frecuencias para esa palabra objetivo y para esa colocacion, como
la Tabla6.1, todas las palabras que correspondan. Se escoge la que tenga mayor
frecuencia, y se asigna el sentido que corresponda a esa frecuencia. Si no hay ninguna
coincidencia, simplemente se etiqueta el sentido mas frecuente.

El algoritmo se puede generalizar a varias colocaciones, con lo cual se usa mas de una
fuente de prueba. Se usa una lista de decision [Rivest 1987] [Sproat, Hirschberg y
Yarowsky 1992]. Primero se calcula la misma informacioén (frecuencia de cada palabra
en cada sentido, como en la Tabla 6.1) para cada colocacién. Para cada caso se calcula
el logaritmo de su cociente de probabilidades:

Abs(Log( Pr(Sentido, | colocacion.,)

Pr(Sentido, | colocacion,)

Este valor representa la probabilidad de que si hay esta colocacion, el sentido
mayoritario sea el correcto de este nuevo ejemplo. Todos estos valores, uno para cada
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colocacion (palabra, lugar, sentido), donde lugar representa el tipo de colocacion, se
incluyen en una lista ordenada decrecientemente por esos mismos valores. En este caso,
cuando se procesa un ejemplo nuevo, se extraen de su contexto todas las colocaciones
(por ejemplo (petrolifera, palabra a la derecha, factoria)) y la primera que esté en la
lista, por tanto la més probable, es la que determina el sentido elegido.

Este algoritmo tiene la virtud de no intentar combinar las fuentes de prueba diferentes,
ya que éstas (las colocaciones) en este caso no son independientes entre si. Por tanto,
funciona mejor que los métodos Bayesianos, que suponen esa independencia, pero
aunque no la supongan, no intenta combinarlas, como por ejemplo los arboles de
decision, sino que simplemente se utiliza la fuente de prueba mas fuerte.

Este algoritmo, propuesto en 1993, es claramente un predecesor del algoritmo definitivo
de 1995 (ver capitulo 5). La tnica diferencia importante es que este es un algoritmo
supervisado, mientras que el de 1995 es lo que se puede llamar un algoritmo
semisupervisado, ya que utiliza una técnica de bootstrapping como se ha visto en ese
capitulo. Evidentemente, las ventajas del definitivo son evidentes desde un punto de
vista del problema de CBAC. El algoritmo de 1993 es un algoritmo supervisado eficaz
como tantos otros, incluso puede que mas, por las ventajas que ofrece la lista de
decision que se han apuntado en el parrafo anterior, pero no es necesariamente el mas
eficaz. Por tanto una comparacion directa entre las eficacias o precisiones de los dos
algoritmos no tiene mucho sentido. Simplemente el algoritmo de 1993 sirve para
demostrar la certeza de la hipdtesis un sentido por colocacion, como se vera a
continuacion.

6.1.2 Resultados

En la Tabla 6.2 se pueden ver los resultados obtenidos en este experimento tal como se
exponen en [Yarowsky 1993], tanto de la entropia de las distribuciones de probabilidad
condicionada como de la precision del algoritmo desambiguador supervisado. Se
consideran siete tipos distintos de colocaciones y se distingue, para cada una de ellas,
entre las diferentes categorias gramaticales de la palabra objetivo. Se incluyen
resultados de exhaustividad (recall, porcentaje de ejemplos con algun resultado), y en el
caso de no obtener resultado se distingue la razon de ello entre que no haya colocacion
de ese tipo en el ejemplo (columna sin colocacion) y que no la haya en ningn ejemplo
(columna sin datos).

Ademas, los resultados obtenidos por el algoritmo supervisado reflejan la distribucion
de probabilidades condicionales del sentido dada la colocacion, como se puede ver
comparando las columnas precision y entropia. Esto quiere decir que, por ejemplo, para
la colocacion palabra no vacia inmediatamente a la derecha, si encontramos esa
colocacién, una media del 97% de los ejemplos van a exhibir el mismo sentido, y
ademas, esta es la precision esperada de un algoritmo que utilice esa colocacién como
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fuente de prueba para desambiguar ejemplos con esa misma colocacion. Evidentemente
esta precision es mucho mayor que la que habria al elegir un sentido al azar, que seria
del 69%, ya que esta es la linea de base del sentido mas frecuente en este experimento.

De estos resultados se desprende que la hipotesis un sentido por colocacion se satisface
con muy alta probabilidad para ambigiiedades binarias (de dos sentidos). Los resultados
de la columna precision van desde 90% hasta 99%, para diferentes tipos de colocacion y
categoria gramatical y la media es del 95%.

Colocacion Categoria Entropia Precision Recall Sin Sin
Gramatical Colocacion Datos
Palabra Todas 0.18 0.97 0.29 0.57 0.14
no vacia Sustantivo 0.98 0.25 0.66 0.09
inmediatamente Verbo 0.95 0.14 0.71 0.15
a la derecha(A) Adjetivo 0.97 0.51 0.27 0.22
Palabra Todas 0.24 0.96 0.26 0.58 0.16
no vacia Sustantivo 0.99 0.33 0.56 0.11
inmediatamente Verbo 0.91 0.23 0.47 0.30
a la izquierda(B) Adjetivo 0.96 0.15 0.75 0.10
Primera Todas 0.33 0.94 0.51 0.09 0.40
palabra Sustantivo 0.94 0.49 0.13 0.38
no vacia Verbo 0.91 0.44 0.05 0.51
derecha Adjetivo 0.96 0.58 0.04 0.38
Primera Todas 0.40 0.92 0.50 0.06 0.44
palabra Sustantivo 0.96 0.58 0.06 0.36
no vacia Verbo 0.87 0.37 0.05 0.58
izquierda Adjetivo 0.90 0.45 0.06 0.49
Sujeto/ Sustantivo 0.33 0.94 0.13 0.87 0.06
Verbo Verbo 0.43 0.91 0.28 0.33 0.38
Verbo/ Sustantivo 0.46 0.90 0.07 0.81 0.07
Objeto Verbo 0.29 0.95 0.36 0.32 0.32
Adjetivo/sustantivo  Adjetivo 0.14 0.98 0.54 0.20 0.26
SéloAyB Todas - 0.97 0.47 0.31 0.21
Todas Todas - 0.92 0.98 0.00 0.02

Tabla 6.2. Entropia de la distribucion de probabilidades condicionales de los sentidos dadas las
colocaciones y precision de un algoritmo supervisado que utilice s6lo como fuente de conocimiento
diferentes tipos de colocaciones. Las categorias gramaticales se refieren a la palabra objetivo, no a las
colocaciones. Se puede ver que los resultados del algoritmo supervisado reflejan la distribucion de las
probabilidades condicionales del sentido dada la colocacién, comparando las columnas precision y
entropia. Téngase en cuenta que ambas medidas estan relacionadas inversamente.

Otra conclusion importante de este experimento, sobre todo referida a la eficacia de un
algoritmo practico que utilice la hipdtesis como fuente fundamental de prueba para la
desambiguacion, seria la relacion entre el tipo de colocacion (mas proxima o mas lejana
de la palabra objetivo) y la exhaustividad o recall y la precision. En concreto, se puede
observar que para todos los tipos de colocacion de laTabla 6.2 consideradas
individualmente, el recall nunca supera el 58%. En cambio, considerando todas juntas
el recall llega hasta el 98%. Clasificando las colocaciones entre locales (palabra no
vacia inmediatamente a la izquierda/derecha y adjetivo/sustantivo) y no locales (primera
palabra no vacia a la izquierda/derecha, sujeto/verbo y verbo/objeto) la precision cae
desde niveles 96-97% hasta niveles de 92-94%.
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Esta tltima observacion esta relacionada también con la precision para distribuciones
muy poco frecuentes (Figura 6.1). Para una distribucion 1/0 se esperaria que la
prediccion del sentido basada exclusivamente en ella estaria casi al nivel de la linea de
base (69%). Como se puede ver en la Figura 6.1, para la colocacion palabra no vacia
inmediatamente a la derecha, el nivel de precision para una distribucion 1/0 es del 92%,
y crece rapidamente hasta el 99% para frecuencias 15/0. En cambio, para una
colocacion a una distancia de 30 palabras de la palabra objetivo, una distribucion 1/0
tiene un poder de prediccion de 72% (3% sobre el 69% de la linea de base del sentido
mas frecuente). Esta propiedad tendra repercusiones en el disefio de un algoritmo
practico como el algoritmo de Yarowsky de 1995 (véase capitulo 5).

Low Counts are Reliable

Pescent Comect on Test Dala
%
|

T T T T T T
1 5 10 50 100 BOO jo00

Training Fraqusney (f)

Figura 6.1. Precision de la desambiguacion basada en la colocacion palabra no vacia inmediatamente a
laderecha en funcién de la frecuencia de la colocacion f en el corpus de entrenamiento, para casos sin
ningn contraejemplo (distribuciones f/0).

6.2 Relacion entre la hipotesis un sentido por colocacion y las variaciones de
dominio

En [Martinez y Agirre 2000] los autores se preguntan si la hipdtesis de un sentido por
colocacion, que fue probada para un determinado corpus y para ambigiiedades binarias
en [Yarowsky 1993], se satisface también cuando hay cambios de dominio en el corpus
o cuando las ambigiliedades son de mas de dos sentidos.

En su trabajo, Martinez y Agirre usaron como corpus objetivo la coleccion DSO [Ng y
Lee 1996], que esta etiquetada con sentidos de WordNet [Miller 1990]. El numero de
sentidos o granularidad de éstos usada en WordNet es mucho mayor que 2 (el nimero
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de sentidos medio es mayor que 5), un hecho que ha sido criticado abundantemente y
también se hace en este trabajo. La coleccion DSO usa dos corpus diferentes: el corpus
equilibrado Brown y el corpus del Wall Street Journal, cosa que es aprovechada en
[Martinez y Agirre 2000] para estudiar como afectan las variaciones de dominio a la
certeza de la hipotesis un sentido por colocacion.

Un trabajo que se puede considerar pionero de [Martinez y Agirre 2000] es [Krovetz
1998]. En este trabajo se intenta probar la certeza de la hipbtesisun sentido por
discurso, es decir, la segunda propiedad del lenguaje textual usada por el algoritmo de
Yarowsky, pero para una granularidad mas fina que la de s6lo dos sentidos. [Krovetz
1998] utiliza SemCor [Miller et al. 1993] y el propio corpus DSO y llega a la conclusion
de que esta hipotesis no se cumple para el nivel de granularidad de WordNet, que es
mucho mas fino. Mas especificamente, aporta resultados en los que aproximadamente el
33% de palabras ambiguas en el corpus tenian mas de un sentido dentro de un mismo
discurso. Este resultado contrasta con el aproximadamente 4% de palabras en la misma
situacion descrito en [Gale et al. 1992] para ambigiiedad de dos sentidos. Este resultado
indica como minimo que el nivel de granularidad es un aspecto importante, tratado con
detalle en el capitulo 4. También se tratan aspectos importantes de la investigacién de
Krovetz relacionados con el autoarranque del algoritmo de Yarowsky en corpus de texto
general en el capitulo 10.

6.2.1 El corpus DSO

La coleccion DSO [Ng y Lee 1996] se centra en 191 palabras polisémicas frecuentes,
todas ellas sustantivos o verbos. Contiene unas 1000 oraciones por palabra objetivo. En
total, suman 112.800 oraciones con 192.874 ejemplares de las palabras objetivo, todas
ellas etiquetadas con sentidos WordNet [Miller et al. 1990].

Los ejemplos utilizados se obtuvieron del corpus Wall Street Journal (WSJ) y del corpus
Brown (BC). Los ejemplos del WSJ aportan 114.794 ocurrencias, y los del BC aportan
78.080.

El Brown Corpus [Francis y Kucera 1964] es en teoria un corpus equilibrado. Sus
documentos estan clasificados segun las categorias de la Tabla 6.3. Sin embargo,
los autores del corpus no indican los criterios que siguieron para seleccionar estas
categorias, y solo indican que “los ejemplos representan un amplio rango de estilos y
variedades de prosa”. Si nos fijamos en la lista de categorias, llegamos a la conclusion de
que se confunden las variaciones de dominio (o topico) con las variaciones de género.

Por ejemplo, la categoria Religion representa un topico mas que un género, mientras que
las tres categorias Press representan géneros. Ademads, hay topicos que estarian
representados en mas de una categoria. Por este motivo Martinez y Agirre advierten en su
articulo de que se estudiaran los efectos de las variaciones de “género y topico”, teniendo
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en cuenta que “un analisis mas detallado seria necesario para medir el efecto de cada uno

Mistery and detective fiction
Science fiction

Adventure and western fiction
Romance and love store

de ellos”.
A.  Prosainformativa Press: reportage
B. Press: editorial
C. Press: Reviews (theatre, books, music, dance)
D. Religion
E. Skills and obvies
F. Popular lore
G. Belles lettres, biography, memoirs, etc.
H. Miscellaneous
J. Learned
K.  Prosaimaginativa General fiction
L.
M.
N.
P.
R.

Humor

Tabla 6.3. Lista de las categorias en que estan clasificados los textos del BC. Las de arriba se engloban
en prosa informativa, y las de abajo en prosa imaginativa. Se puede observar que no hay un criterio
riguroso de eleccion de esas categorias.

6.2.2 Definicion de los experimentos

En [Yarowsky 1993] se demuestra la validez de la hipotesis un sentido por colocacion
de las dos formas vistas en la seccion anterior: midiendo la entropia de la distribucion
de probabilidades condicionales, y midiendo la eficacia de un algoritmo supervisado
que utiliza listas de decision entrenadas con las colocaciones como unica fuente de
conocimiento externo. En ese articulo se demuestra que ambas medidas estan muy
relacionadas. Por ello, Martinez y Agirre solo utilizan la medida de la eficacia de un
algoritmo supervisado como ese. Ademas dicen que al medir la eficacia de ese
algoritmo en diferentes corpus (o subcorpus) siempre utilizaran el mismo numero de
ejemplos por palabra objetivo en cada corpus, para eliminar el posible impacto de la
dependencia con la cantidad de datos.

Como palabras objetivo utilizaron 21 sustantivos y verbos seleccionados de trabajos
previos [Agirre y Martinez 2000][Escudero et al. 2000]. En la Tabla 6.4 se puede ver la

lista de estas palabras objetivo, junto con su nimero de sentidos y nimero de ejemplos
del BC y del WSI.

6.2.3 Colocaciones

En los experimentos se utilizaron una serie de colocaciones que pudieran extraerse
facilmente de un corpus etiquetado con categorias gramaticales (part of speech tagged
corpus) y que se pueden dividir en tres grupos: colocaciones locales de palabras no
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vacias, colocaciones locales de palabras funcionales y de categorias gramaticales, y
colocaciones globales de palabras no vacias.

Las colocaciones locales de palabrasno vacias son cinco: palabra no vacia a la
izquierda/derecha, y al menos una palabra no vacia, bien considerando dos palabras a la
izquierda/derecha o bien considerando una palabra a la izquierda y una palabra a la
derecha.

Las colocaciones locales de palabras funcionales y de categorias gramaticales son diez:
para las categorias gramaticales se utilizan los mismos cinco contextos que en el grupo
anterior, pero se apunta la categoria gramatical (sustantivo, verbo, adjetivo, etc.) de la
palabra; para las palabras funcionales se exige en los contextos palabra a la
izquierda/derecha que ésta sea una palabra funcional y en los otros tres contextos que
ambas palabras sean palabras funcionales, es decir, en caso de que alguna palabra sea no
vacia, se considera una colocacion del grupo anterior.

Palabra Categoria Sentidos Ejemplos BC Ejemplos WSJ
Age S 5 243 248
Art S 4 200 194
Body S 9 296 110
Car S 5 357 1093
Chile S 6 577 484
Cost S 3 317 1143
Head S 28 432 434
Interest S 8 364 1115
Line S 28 453 880
Point S 20 442 249
State S 757 706
Thing S 11 621 805
Work S 6 596 825
Become v 4 763 736
Fall \% 17 221 1227
Grow \% 8 243 731
Lose v 10 245 935
Set \% 20 925 355
Speak \% 5 210 307
Strike \% 17 159 95
Tell \% 8 740 744

Tabla 6.4. Palabras objetivo utilizadas en los experimentos de [Martinez y Agirre 2000], su categoria
gramatical (sustantivo o verbo), el nimero de sentidos utilizados y el nimero de ejemplos (apariciones)
en el BC y en el corpus WSJ de cada una de ellas.

Las colocaciones globales de palabras no vacias son dos, cada una con los siguientes
contextos: ventana de cuatro palabras alrededor de la palabra objetivo y toda la oraciéon
donde aparece la palabra objetivo. En ambas se exige que la palabra de la colocacion
sea no vacia.
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Comparando este conjunto de colocaciones con las que se usan en [Yarowsky 1993] se
ve que sélo tienen en comun las colocaciones locales de palabra no vacia a la
izquierda/derecha.

6.2.4 Adaptacion de las listas de decision a mas de dos sentidos

El algoritmo de aprendizaje supervisado de la lista de decision revisado en la seccion
anterior fue utilizado en [Yarowsky 1993] para resolver ambigiiedades binarias. Este
algoritmo se puede adaptar a ambigiiedades de mas de dos sentidos sin mas que
generalizar la féormula de las probabilidades condicionales de los sentidos dadas las
colocaciones a n sentidos, en vez de solo dos, de esta forma:

Pr(sentido, | colocacion, )

Z Pr(sentido, | colocacion,,)
J#I

lo

Para el célculo de las probabilidades se utilizé la cuenta de frecuencias, como en
[Yarowsky 1993]. Sin embargo, en el caso de un denominador nulo, no es sencillo
generalizar la técnica empleada para este caso en ese trabajo. Por ello, se utilizoé una
técnica aproximada mas sencilla pero valida: cada vez que un denominador era 0, se
sustituy6 por 0.1. Esta técnica también se utiliza en [Yarowsky 1994] y en el capitulo 8
de esta tesis.

6.2.5 Experimentos dentro de un mismo corpus

Estos experimentos se realizaron en cada una de las dos partes del corpus DSO: en la
parte BC y en la parte WSJ. En cada una de ellas se entrend el algoritmo supervisado y
se etiquetd la misma parte. Los resultados se pueden ver en las Tablas 6.5 y 6.6.

De los resultados de estos dos experimentos se pueden obtener las siguientes
conclusiones:

e Las colocaciones que producen los mejores resultados en cuanto a precision son
las colocaciones locales de palabras no vacias, y dentro de estas, las que
consideran dos palabras. Si embargo, el recall es bastante bajo.

e Los resultados son mejores para el WSJ que para el BC. Esto se debe a que el
BC es un corpus equilibrado y por tanto incluye variaciones de género y topico,
cosa que no ocurre en el WSJ. Este resultado es el primero que indica que la
propiedad un sentido por colocacion depende de las variaciones de dominio.

e En cuanto al hecho de estar utilizando mas de dos sentidos (granularidad mas
fina) es claro que estos resultados, con una precision maxima que no llega al
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80%, son mucho mas bajos que los obtenidos en [Yarowsky 1993] para
ambigiiedades binarias, donde se llega a una precision del 99%.

Sustantivo Verbo Total
Colocaciones Pr. Rec. Pr. Rec. Pr. Rec.
Derecha 0.768 0.254 0.529 0.264 0.680 0.258
Izquierda 0.724 0.185 0.867 0.182  0.775 0.184
Dos palabras derecha 0.784 0.191 0.623 0.113 0.744 0.163
Dos palabras izquierda 0.811 0.160 0.862 0.179  0.830 0.166
Izquierda y derecha 0.820 0.169 0.728 0.129 0.793 0.155
Total local no vacia 0.764 0.502 0.737 0.497 0.755 0.500
Derecha (func.) 0.600 0.457 0.527 0.370 0.577 0.426
Izquierda 0.545 0.609 0.629 0472  0.570 0.560
Dos palabras derecha 0.638 0.133  0.687 0.084 0.650 0.116
Dos palabras izquierda 0.600 0.140 0.657 0.108 0.617 0.128
Izquierda y derecha 0.721 0.220 0.694 0.138 0.714 0.191
Derecha (categoria gram.)  0.490 0.993 0.488 0.993 0.489 0.993
Izquierda 0.465 0.991 0.584 0.994 0.508 0.992
Dos palabras derecha 0.526 0918 0.534 0.879 0.529 0.904
Dos palabras izquierda 0.518 0.822 0.614 0.912 0.555 0.854
Izquierda y derecha 0.555 0918 0.634 0.891 0.583 0.908
Total local func. y categ. 0.622 1.000 0.640 1.000 0.629 1.000
Oracién 0.611 1.000 0.572 1.000 0.597 1.000
Ventana 4 0.627 0.979 0.611 0.975 0.622 0.977
Total global 0.617 1.000 0.580 1.000 0.604 1.000
TOTAL 0.661 1.000 0.635 1.000 0.652 1.000

Tabla 6.5.Resultados deprecision y recall del experimento en el WSJ: entrenamiento en el WSJ y
etiquetado en el mismo corpus. Se distingue un niimero considerable de colocaciones diferentes y dos
categorias gramaticales: sustantivo y verbo.

Sustantivo Verbo Total
Colocaciones Pr. Rec. Pr. Rec. Pr. Rec.
Derecha 0.644 0.203  0.432 0.230 0.562 0.212
Izquierda 0.626 0.124  0.770 0.139  0.681 0.129
Dos palabras derecha 0.657 0.146  0.500 0.103 0.613 0.131
Dos palabras izquierda 0.714 0.092  0.819 0.122  0.774 0.103
Izquierda y derecha 0.647 0.088  0.686 0.114  0.663 0.098
Total local no vacia 0.675 0.405  0.635 0.404 0.661 0.405
Derecha (func.) 0.480 0.503  0.452 0.406 0.471 0.468
Izquierda 0.414 0.639 0.572 0.527 0.464 0.599
Dos palabras derecha 0.520 0.183  0.624 0.113  0.547 0.158
Dos palabras izquierda 0.420 0.131  0.648 0.173  0.516 0.146
Izquierda y derecha 0.549 0.238  0.654 0.160 0.577 0.210
Derecha (categoria gram.)  0.340 0.992  0.356 0.992 0.346 0.992
Izquierda 0.350 0.994  0.483 0.992 0.398 0.993
Dos palabras derecha 0.406 0923 0422 0.876  0.412 0.906
Dos palabras izquierda 0.396 0.792  0.539 0.897 0.452 0.829
Izquierda y derecha 0.416 0921  0.545 0.885 0.461 0.908
Total local func. y categ. 0.486 1.000  0.560 1.000 0.512 1.000
Oracion 0.545 1.000  0.492 1.000 0.526 1.000
Ventana 4 0.550 0972  0.525 0951 0.541 0.964
Total global 0.549 1.000  0.503 1.000 0.533 1.000
TOTAL 0.577 1.000  0.564 1.000 0.572 1.000

Tabla 6.6.Resultados de precision y recall del mismo experimento que en la Tabla 6.5, pero sobre el
corpus BC, es decir, con entrenamiento en el BC y etiquetado en el mismo corpus.
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Como ejemplo de las colocaciones aparecidas y los sentidos manejados, en la Tabla 6.7
se pueden ver las colocaciones locales de palabras no vacias mas fuertes de la palabra
objetivo state en el corpus WSJ, con sus sentidos. Estos seis sentidos son los que
aparecen en el corpus, de entre ocho sentidos distinguidos por WordNet. Estos seis
sentidos, tal como aparecen en WordNet se pueden ver en la Figura 6.2.

6.2.6. Experimentos entre corpus diferentes

En estos experimentos, se entrena en el BC y se etiqueta en el WSJ, y viceversa. Los
resultados de ambos tipos de experimentos se muestran en las Tablas 6.8 y 6.9,

respectivamente.
Colocaciones Log  Sentido 1 Sentido 2 Sentido 3 Sentido 4 Sentido 5 Sentido 6
state government 3.68 4
six status 3.68 4
State’s largest 3.68 4
State of emergency  3.68 4
Federal, state 3.68 4
State, including 3.68 4
Current state of 3.40 3
State aid 3.40 3
State where 3.40 3
Farmers
State of mind 3.40 3
Current state 3.40 3
State thrift 3.40 3
Distributable state 3.40 3
aid
State judges 3.40 3
a state court 3.40 3
said the state 3.40 3
Several states 3.40 3
State monopolies 3.40 3
State laws 3.50 3
State aid bonds 3.40 3
Distributable state ~ 3.40 3
State and local 2.01 1 1 15
Federal and state 1.60 1 5
State court 1.38 12 3
Other state 1.38 4 1
State governments  1.09 1 3

Tabla 6.7. Ejemplo de colocaciones locales de palabras no vacias aparecidas en el corpus WSJ para la
palabra objetivo state, junto con el nimero de veces que aparece refiriéndose a cada sentido de WordNet.
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state -- (the group of people comprising the government of a sovereign)
state, province

-- (the territory occupied by one of the constituent administrative districts
of a nation)

3. state, nation, country, land, commonwealth, res publica, body politic

-- (a politically organizad body of people under a single government)
state -- (the way something is with respect to its main attributes)
Department of State, State Department, State

-- (the federal department that sets and maintains foreign policies)

6. country, state, land, nation — (the territory occupied by a nation)

N —

o &

Figura 6.2. Seis sentidos de la palabra state tal como aparecen en WordNet 1.6. En total hay 8 sentidos
para esa palabra.

Sustantivo Verbo Total
Colocaciones Pr. Rec. Pr. Rec. Pr. Rec.
locales no vacias 0.597 0.338 0.591 0.356  0.595 0.344
locales func. y categorias  0.478 0.999 0.491 0.997  0.483 0.998
Globales 0.442 1.000 0.455 0.999 0.447 1.000
TOTAL 0.485 1.000 0.497 1.000 0.489 1.000

Tabla 6.8. Resultados de precision y recall del experimento de las Tablas 6.5 y 6.6, pero esta vez
realizando el entrenamiento en el BC y el etiquetado en el corpus WSJ.

Sustantivo Verbo Total
Colocaciones Pr. Rec. Pr. Rec. Pr. Rec.
locales no vacias 0.512 0.273 0.556 0.336  0.530 0.295
locales func. y categorias  0.421 1.000 0.486 1.000  0.444 1.000
Globales 0.392 1.000 0.423 1.000  0.403 1.000
TOTAL 0.429 1.000 0.483 1.000  0.448 1.000

Tabla 6.9. Precision y recall obtenidos en el experimento dela Tabla 6.8, pero efectuando el
entrenamiento en el corpus WSJ y el etiquetadoen el BC.

Estos resultados muestran una bajada considerable tanto de la precision como del recall
frente a los resultados de los experimentos en el mismo corpus: la Tabla 6.8 indica una
caida de la precision de un 16% frente a la Tabla 6.5.

Para analizar la razén de estos resultados, se compararon las colocaciones locales de
palabras no vacias extraidas de los dos corpus. La Tabla 6.10 muestra el nimero de
colocaciones extraidas de cada corpus, el porcentaje de ellas compartidas entre los dos
corpus y, de estas, el porcentaje de las que se hallan en contradiccion, es decir, se
refieren a sentidos diferentes.

El niimero relativamente bajo de colocaciones compartidas por ambos corpus seria la
explicacion de los malos resultados obtenidos. Otra explicacion incluso mas fuerte seria
la presencia de colocaciones contradictorias, que en algunos casos es bastante alto (por
ejemplo en ‘point’). Por ello se inspecciond6 manualmente los casos de colocaciones
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contradictorias y se llego6 a la conclusion de que casi todas se debieron a errores o, al
menos, a falta de consenso entre los anotadores manuales.

Palabra Categoria Coloc. BC Coloc. WSJ % compartidas  %contradictorias
Age S 45 60 27 0
Art S 24 35 34 20
Body S 12 20 12 0
Car S 92 99 17 0
Chile S 77 111 40 5
Cost S 88 88 32 0
Head S 77 95 7 33
Interest S 80 141 32 33
Line S 110 145 20 38
Point S 44 44 32 86
State S 196 214 28 48
Thing S 197 183 66 52
Work S 112 149 46 63
Become \% 182 225 51 15
Fall A% 36 68 19 60
Grow \ 61 71 36 33
Lose A% 63 56 47 43
Set \ 94 113 54 43
Speak \ 34 38 28 0
Strike \ 12 17 14 0
Tell \ 137 190 45 57

Tabla 6.10. Colocaciones en comun y en contradiccion entre el BC y el corpus WSJ. La columna de la
izquierda se refiere a la palabra objetivo. Las columnas tercera y cuarta se refieren al niamero de
colocaciones diferentes de cada palabra objetivo (palabras diferentes aparecidas en su contexto) en el BC
y en el corpus WSJ respectivamente.

Este ultimo hecho hace llegar a la conclusion de que la hipdtesis un sentido por
colocacion se cumple entre corpus diferentes, debido a que las contradicciones so6lo se
deben a errores. Es decir, la baja precision de los experimentos entre corpus se debe
exclusivamente al nimero bajo de colocaciones en comun.

Este es uno de los hechos que ha motivado el estudio de las causas de ese numero bajo
de colocaciones en comun, ya que seria el motivo ultimo de los resultados de baja
precision entre corpus.

6.2.7 Utilizacion de ejemplos de entrenamiento y test obtenidos de los mismos
documentos

Una de las razones de la mayor precision obtenida en los experimentos dentro de un
mismo corpus podria deberse al hecho de que, al obtener ejemplos de entrenamiento y
ejemplos de test del mismo corpus, podria estar dandose el caso de que ambos tipos de
ejemplos se estuvieran obteniendo en realidad de los mismos documentos. Por este
motivo, se repitieron los experimentos dentro del mismo corpus, pero garantizando que
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ejemplos de entrenamiento y de test salieran de diferentes documentos. Los resultados
de ambos experimentos se muestran en las Tablas 6.11 y 6.12.

Total Local

precision recall A precisién precisién recall A precisién
Sustantivo 0.650 1.000 -0.011 0.762 0.486 -0.002
Verbo 0.634 1.000 -0.001 0.697 0.494 -0.040
Total 0.644 1.000 -0.011 0.738 0.489 -0.017

Tabla 6.11. Mismo experimento que el de la Tabla 6.5: entrenamiento en el corpus WSJ y etiquetado en
el mismo corpus; pero esta vezgarantizando que los ejemplos de entrenamiento y de test pertenecen a
documentos diferentes del corpus.

Total Local

precision recall A precisién precision recall A precisién
Sustantivo 0.499 1.000 -0.078 0.573 0.307 -0.102
Verbo 0.543 1.000 -0.021 0.608 0.379 -0.027
Total 0.514 1.000 -0.058 0.587 0.333 -0.074

Tabla 6.12. Mismo experimento que el de la Tabla 6.6: entrenamientoen el BC y etiquetado en el mismo
corpus; pero esta vezgarantizando que los ejemplos de entrenamiento y de test pertenecen a documentos
diferentes del corpus.

Los resultados para el corpus WSJ indican que el hecho de elegir ejemplos de
entrenamiento y test de los mismos o diferentes documentos no afecta en gran medida a
la precision, mientras que en el caso del BC si hay un descenso significativo de ésta
cuando los ejemplos se extraen de diferentes documentos. Este resultado indica que la
mayor variacion de género y topico del BC est4 afectando a la precision.

De todas formas, como se ve en los resultados comparados de la Tabla 6.13, este hecho
(elegir ejemplos de los mismos o diferentes documentos) no explica por si solo la gran
degradacion de la precision en los experimentos entre corpus diferentes. En la proxima
seccion se examina la razon de este resultado.

Precision total Mismo corpus (mismos Mismo corpus (distintos Distintos corpus
documentos) documentos)

WSI 0.652 0.644 0.489

BC 0.572 0.514 0.448

Tabla 6.13. Resultados de precision totales para experimentos en el mismo corpus, con ejemplos
extraidos (posiblemente) de los mismos documentos y con ejemplos extraidos (seguramente) de distintos
documentos, y para experimentos entre corpus diferentes. Los corpus son el BC y el corpus WSJ.

6.2.8 La variacion de género y topico
El hecho de que de los dos experimentos dentro del mismo corpus, los del WSJ

obtengan mejor precision que los del BC, ya indica que la mayor variacién de
género/topico del BC estd influyendo en su menor precision. La diferencia de precision
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entre los experimentos que exige que los ejemplos de entrenamiento y test provengan de
distintos documentos, y el hecho de que esto no suceda asi para el BC apuntan a las
mismas conclusiones. Sin embargo, para probar definitivamente esta hipotesis, se
realizd otro experimento, aprovechando que una de las categorias del BC es ‘Press:
Reportage’, es decir, un género/topico similar al del WSJ.

En este experimento, se entren6 por un lado en el WSJ y por otro en todas las categorias
del BC excepto precisamente la categoria ‘Press: Reportage’. Con estas listas de
decision se etiquetd todo el BC. La Tabla 6.14 muestra los resultados.

WSJ Resto BC
Categoria Locales no vacias Locales no vacias

Precision Recall Precision Recall
Press: Reportage 0.625 0.330 0.541 0.285
Press: Editorial 0.504 0.283 0.593 0.334
Press: Reviews 0.438 0.268 0.488 0.404
Religion 0.409 0.306 0.537 0.326
Skills and Hobbies 0.569 0.296 0.571 0.302
Popular Lore 0.488 0.304 0.563 0.353
Belles Lettres,... 0.516 0.272 0.524 0.314
Miscellaneous 0.534 0.321 0.534 0.304
Learned 0.518 0.257 0.563 0.280
General Fiction 0.525 0.239 0.605 0.321
Mystery and ... 0.523 0.243 0.618 0.369
Science Fiction 0.459 0.211 0.586 0.307
Adventure and... 0.551 0.223 0.702 0.312
Romance and... 0.561 0.271 0.595 0.340
Humor 0.516 0.321 0.524 0.337

Tabla 6.14. Resultados de precision y recall del experimento de etiquetado de las categorias del BC
entrenadas con el WSJ y con todas las categorias del BC excepto ‘Press: Reportage’. Se han utilizado
colocaciones locales (en el contexto de la palabra objetivo) y no vacias (colocaciones de palabras no
vacias).

Como se puede ver en esa tabla, los mejores resultados del entrenamiento en el WSJ se
obtienen en la categoria ‘Press: Reportage’ del BC, y ademas la precision obtenida en
esa categoria con ese entrenamiento también es mejor que la obtenida en esa categoria
con el entrenamiento en el resto de categorias del BC.

Esto significa que de entre todas las categorias, las colocaciones de ‘Press: Reportage’
son las mas similares a las del WSJ, o dicho de otra forma, los documentos con
género/topico similares tienen colocaciones en comun.

Los resultados del ultimo experimento demuestran que la hipdtesis un sentido por

colocacion se cumple en todos los dominios, pero fluctua, en el sentido de que las
colocaciones cambian con las variaciones de dominio. Naturalmente estas variaciones
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de las colocaciones influyen en los algoritmos desambiguadores que utilicen esa
hipotesis como fuente de conocimiento fundamental.
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El objetivo principal de este trabajo es el desarrollo de un algoritmo de autoarranque de
DSP semisupervisado, y por lo tanto no sujeto al problema del cuello de botella de la
adquisicion de conocimiento (CBAC), que iguale en eficacia a los algoritmos de DSP
plenamente supervisados en los corpus de texto general, y no s6lo en los corpus de texto
periodistico, e incluso pueda potencialmente superarlos en este tipo de corpus, que son
los habituales en las aplicaciones reales, aprovechando las caracteristicas especiales de
los algoritmos de autoarranque.

Para la evaluacion de sus caracteristicas ha sido necesario disponer de una serie de
corpus ya conocidos en la literatura especializada que permiten la comparacion de los
resultados obtenidos por distintos grupos de investigacion y con un alto nimero de
menciones en publicaciones de referencia.

Ademas, durante el desarrollo de la investigacion ha sidonecesario el disefio y
desarrollo de distintos programas informaticos destinados al procesamiento de la
informaciéon, manejo de los corpus y a la implementacion del propio algoritmo de
Yarowsky. A continuacion pasamos a realizar una breve descripcion.

7.1. Sistema utilizado para el estudio de la distribucion estadistica de las fuentes de
dominio en los corpus de texto

7.1.1 Corpus utilizados

Se han utilizado dos corpus de uso comun en la literatura como representantes de sus
respectivas categorias: el corpus WSJ es un corpus de texto escrito de noticias
periodisticas aparecidas en el diario norteamericano The Wall Street Journal entre los
anos 1987 y 1989; y el BNC (British National Corpus), un corpus de texto general
escrito, equilibrado, compuesto por muestras de texto de inglés britanico aparecidos
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fundamentalmente en libros y publicaciones periodicas en el Reino Unido durante los
anos 1990. El corpus WSJ ha sido obtenido a través de licencia otorgada por el
Linguistic Data Consortium (LDC) de la Universidad de Pennsylvania y el BNC
también bajo licencia de la Universidad de Oxford.

Muestras de los corpus

Para el estudio de la distribucion estadistica de las fuentes de dominio en los dos tipos
de corpus se han obtenido varias muestras o subconjuntos de cada uno de ellos. La
forma de obtencion de muestras de los corpus ha estado muy influida por la propia
naturaleza de los corpus; mientras el BNC trata de representar todos los tipos de
dominio que pueden aparecer en texto general habitual, el corpus WSJ estd compuesto
unica y exclusivamente de articulos periodisticos, lo que le convierte en un tipo muy
especial de corpus, como se demuestra en este mismo trabajo. Esto hace que los
documentos del BNC, mucho mas grandes en general que los del corpus WSJ, se
presenten clasificados segin varios criterios, siendo el dominio y el medio (libro,
publicacién periodica, etc.) los dos mas importantes. En cambio, los documentos del
WSJ, que son articulos de prensa diaria, no se encuentran clasificados explicitamente
bajo ningun criterio especial, lo cual no quiere decir que no traten sobre temas muy
variados, es decir, que no tengan también variaciones de dominio, aunque no sean
tratadas explicitamente.

Esta clasificacion de los documentos del BNC segun diferentes dominios ha sido
utilizada para lograr muestras pertenecientes a dichos dominios tan distintos. Hay que
tener en cuenta también que las muestras del corpus no consisten s6lo en documentos
no procesados de los dominios en cuestion, sino que la naturaleza de la tarea de DSP
impone la necesidad de procesar esos documentos para obtener los contextos de las
ocurrencias de la palabra objetivo (palabra bajo desambiguacion) en dichos
documentos. Dicho en otros términos, la muestra del corpus para un dominio dado
depende completamente de la palabra objetivo, ya que el contexto de una palabra
objetivo en un documento suele ser completamente diferente del contexto de otra
palabra objetivo cualquiera, en ese mismo documento.

Es por este motivo por elque en este trabajo se ha utilizado siempre un par
corpus/palabra para hacer referencia a un determinado conjunto de muestras, de
diferentes dominios, de dicho corpus. Esta nomenclatura también se ha utilizado con el
WSJ, aunque en este corpus las muestras no se hayan tomado segiin dominios; se han
tomado por orden cronolégico desde el mes de enero de 1987 hasta lograr el tamafio
deseado.
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7.1.2 Medida para comparar fuentes de dominio

La medida utilizada para estudiar las variaciones de las fuentes de dominio en los
corpus ha sido una medida de la ambigiiedad. Como se ha sefialado en el capitulo 9,
ante la ausencia de una medida convencional de la ambigiiedad de una muestra de texto
dada, se ha recurrido a calcular el valor medio de la precision de cuatro experimentos de
DSP supervisados sobre cuatro algoritmos de aprendizaje automadtico (machine
learning) correspondientes y de naturaleza muy diferente. Para llevar a cabo esta tarea
se ha contado con la inestimable ayuda del conjunto de algoritmos de aprendizaje
automatico WEKA, de la Universidad de Waikato (Nueva Zelanda), de distribucion
libre.

A su vez, las muestras de pares corpus/palabra correspondientes a dominios (BNC) o a
periodos de tiempo (WSJ) que se utilizan con el paquete WEKA se deben presentar a
este sistema en un formato adecuado. El paquete SenseTools, desarrollado por Ted
Pedersen, de la Universidad de Minnesota y por Satanjeev Banerjee, de la Universidad
Carnegie Mellon, y disponible publicamente, es un conjunto de programas que
transforman corpus entrenamiento y corpus de test en vectores de rasgos adecuados para
ser tratados por el paquete WEKA. Los corpus de entrada al paquete SenseTools deben
seguir el formato utilizado en el certamen Senseval-2.

El formato utilizado en Senseval-2 para representar un corpus de entrenamiento o de
test utiliza el lenguaje de marcado XML. La figura 7.1 muestra una parte del principio
de uno de esos ficheros para el par BNC/space. Como se puede observar, el fichero
representa fundamentalmente los contextos de la palabra objetivo, en este caso
utilizando una ventana de 21 palabras a la izquierda y 21 palabras a la derecha de ella.
En el campo senseid de la etiqueta answer se puede incluir un nimero de sentido a
continuacion del valor (string) space y del carécter tilde (‘~’), si ese contexto se
utilizara como entrenamiento en un fichero de ese tipo. En los ficheros de test se puede
hacer lo mismo para informar al sistema del sentido correcto de ese contexto, de forma
que éste pueda comparar el sentido que ha determinado con el correcto para calcular la
precision total.

El programa nameconflate.pl del paquete SenseTools, escrito en Perl, construye un
fichero de formato Senseval-2 a partir de un fichero plano sin formato que represente a
la muestra o subcorpus que se quiere utilizar como entrenamiento o como test. Una vez
construido el fichero XML segun el formato Senseval-2, se deben -etiquetar
manualmente los sentidos de los contextos que se quieran utilizar como entrenamiento y
los que se quieran utilizar como test, dependiendo del tipo de fichero que se esté
construyendo. Normalmente en los ficheros de test se etiquetan todos los contextos por
exigencias del sistema, y ademas para tener una muestra aleatoria de la proporcion real
de ambos sentidos. En cambio en los ficheros de entrenamiento no es necesario
etiquetar todos los contextos. Esto se debe a que es muy importante etiquetar el mismo
niamero de contextos de cada uno de los dos sentidos; si no, se estaria perjudicando de
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forma grave al sentido minoritario, que lograria unos resultados mucho mas bajos de
precision, al contar con menos ejemplos de entrenamiento.

<?xml version="1.0" encoding="is0-8859-1" 7>
<corpus lang="english'>

<lexelt item="space">

<instance id="1">

<answer instance="1" senseid="space"/>

<context>

a thick party wall evidence of the existence of dry rot may be found in a musty smell pervading a suspect <head>space</head:
cotton wool-like fungal growth on timber cracking and bulging of joinery mouldings such skirtings and door

</context>

</instance>

<instance id="2">

<answer instance="2" senseid="space"/>

<context>

it may be possible to deduce whether it applies by noting the pattern of nails which have penetrated into the roof <head>space:
such an inspection should also help to identify any dampness or rot which has affected the boarding where

</context>

</instance>

<instance id="3">

<answer instance="3" senseid="space"/>

<context>

hay so this fodder could be pitched readily into the racks in the stalls below because the loft exploited the roof <head>space</t
full height upper storey in contrast stables attached to large town mansions in central london

</context>

</instance>

Figura 7.1. Ejemplo del principio de un fichero XML que sigue el formato utilizado para la tarea English
Lexical Sample en el certamen Senseval-2. Como se ve, cada instancia representa una aparicion de la
palabraobjetivo space en el corpus. Cada ocurrencia de la palabra objetivo tiene un identificador tnico, y
se almacena el contexto de esta palabra, representado por una ventana de 21 palabras a la iquierda y a la
derecha de la aparicion.

Una vez construido el fichero en el formato Senseval-2, éste se preprocesa con el
programa preprocess.pl, también escrito en Perl. Este programa produce dos ficheros de
salida. El primero es un archivo XML muy parecido al de entrada, en el que se tokeniza
el texto entre las etiquetas <context> de acuerdo con las expresiones regulares’’ que se
suministren como entrada al programa. En nuestro caso estas expresiones regulares son
muy sencillas, porque los tokens son simplemente palabras del contexto. El segundo
fichero de salida es un fichero plano de texto formado exclusivamente por todas las
palabras de todos los contextos, sin formato especial, con el unico objetivo de servir de
entrada al programa count.pl del paquete NSP (Ngram Statistics Package), que contara
el namero de palabras diferentes y no es capaz de ignorar las etiquetas XML.

Los ficheros de muestra originales se transformaran al final en una representacion de
vectores de rasgos, donde cada ocurrencia de la palabra objetivo, que corresponde a un
contexto, se representara por un vector binario de estos rasgos. En nuestro caso, estos
rasgos seran las frecuencias de ocurrencia de cada colocacion (palabra distinta) entre

1 . . . r .
? En nuestro caso estas expresiones regulares seran extremadamente sencillas, ya que solo representaran
a palabras unicas tal y como aparecen en el contexto.
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todos los contextos. El paquete SenseTools realiza esto mediante dos programas:
nsp2regex.pl, toma como entrada las frecuencias producidas por count.pl y los ficheros
XML producidos por preprocess.pl y produce expresiones regulares para los rasgos
necesarios, que seran la entrada del otro programa,xml2arff.p/ que construye los
vectores de rasgos finales. En estos vectorestendremos codificadas al final las
colocaciones (palabras) que hay en cada contexto de la palabra objetivo y cuya
frecuencia supere un determinado umbral predeterminado.

train
ALGORITMO frecuencias
colocaciones
ML contextos
test
' ‘ frecuencias
colocaciones
contextos
a b
171 17 a
45 9 b

Figura 7.2 Muestra el esquema de funcionamiento de cada experimento de DSP supervisado utilizado
para medir la ambigiiedad de una muestra de un corpus. El fichero de entrenamiento representa la
frecuencia de cada colocacion en los contextos de las apariciones de la palabra objetivo usadas como
entrenamiento del sistema de DSP supervisado. Ademas, a este sistema se le empotra un algoritmo de
aprendizaje automatico (ML) determinado. Una vez entrenado el sistema, se le suministra un fichero de
prueba (test) que también esta representado por las frecuencias de las colocaciones de los contextos de las
ocurrencias de la palabra objetivo utilizadas como prueba. El seultado es una matriz cuadrada de cuatro
enteros que indica el nimero de apariciones de cada sentido de la palabra objetivo en el fichero de prueba
(sentidos ay b) que han sido clasificadas como sentidos a y b, es decir, correcta o incorrectamente. A
partir de esta matriz el calculo de la precision del experimento es inmediato.

Finalmente, los ficheros de salida en formato arff, salida de xml2arff.pl, sirven de
entrada al programa WekaClassify, que clasifica las ocurrencias (contextos) de la
palabra objetivo de acuerdo con la representacion de un ‘modelo’ aprendido por el
sistema Weka de los ficheros de entrenamiento, también en formato arff.
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El clasificador entrenado para construir ese modelo es una entrada de WekaClassify, y
en nuestro caso ha sido cada vez un algoritmo de Aprendizaje Automadtico (AA)
diferente: una red neuronal RBF, una red Bayesiana, una Tabla de Decisioén y un Arbol
de Decision J48.

Por lo tanto, las entradas de WekaClassify son dos ficheros arff, uno de entrenamiento y
otro de test, y un algoritmo de aprendizaje automatico; y la salida es una matriz
cuadrada de cuatro elementos, en la que aparece el nimero de ocurrencias de cada
sentido clasificadas como ese sentido (clasificacion correcta) o como el otro
(clasificacion erronea). A partir de esa matriz el sistema puede calcular e imprimir el
recall del sentido mayoritario, el recall del sentido minoritario y la precision total para
un recall del 100%.

A partir de esos resultados se ha calculado la precision media de los cuatro algoritmos,
como medida de la ambigiiedad de una muestra determinada de los corpus, algunas
veces también denominada ambigiiedad simple o autoambigiiedad.

Para calcular las ambigiiedades cruzadas se utiliza el fichero de entrenamiento de una
muestra ‘origen’ y el fichero de test de otra muestra ‘destino’ diferente. Notese que esta
medida no es conmutativa. Finalmente la ambigiiedad compuesta se calcula
yuxtaponiendo los ficheros de entrenamiento de dos o mas muestras y los ficheros de
test de las muestras correspondientes. Notese que en todas las medidas siempre se
respeta el hecho de que debe haber el mismo numero de ejemplos o contextos de
entrenamiento para el sentido minoritario y para el sentido mayoritario.

7.2. Sistema utilizado para la evaluacion del algoritmo de Yarowsky

El sistema que se ha utilizado para evaluar el algoritmo de Yarowsky es una
implementacion del algoritmo fiel a la descripcion que se hace de ¢l en el capitulo 5. La
unica diferencia consiste en que no se ha implementado la aplicacion de la restriccion
OSPD (one-sense-per-discourse, véanse las secciones 5.2 y 5.4) en ninguna parte del
programa, es decir, ni al final de cada iteracion ni al final de todo el algoritmo.

Se ha aplicado una etapa previa de preprocesamiento, en la que se ha obtenido el
contexto de cada ocurrencia de la palabra objetivo en el corpus. Este contexto esta
formado por 21 palabras a la izquierda y otras tantas a la derecha de cada ocurrencia.
Para ello se ha utilizado un sencillo programa que utiliza dos colas auxiliares, una para
cada lado, y recorre el corpus de izquierda a derecha, imprimiendo sobre un fichero de
salida el contenido de ambas colas cada vez que encuentra la palabra objetivo.

Una vez obtenido este fichero preliminar con los contextos de la palabra objetivo, la
primera fase del algoritmo consiste en determinar y etiquetar las semillas iniciales.
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Como se ha descrito en el capitulo 5, existen varias formas de llevar a cabo esta tarea,
desde procedimientos totalmente manuales hasta otros automaticos. El método seguido
en este trabajo es el denominado de ‘dos palabras’; que consiste en determinar dos
palabras que suelen ser dos colocaciones muy significativas de cada uno de los dos
sentidos de la palabra objetivo y anotar todos los contextos del fichero que contengan
una de esas dos palabras, con su etiqueta correspondiente. Aunque este procedimiento
no sea el mas eficaz, el objetivo no es la maxima precision, sino la comparacion, y
ademads se dispone de resultados de precision obtenidos con este método en el articulo
original de Yarowsky.

XXXXXXX-palabra0-xxxxxxxxx
palabra0-sentido0 XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX
palabra1-sentido1 XXXXXXX-palabra0-xxxxxXxxxx
XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXKXXXXX
XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX
XXXXXXX-palabra1-xXxxxxxxx
XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXKXXXXX

y

XXXX XXX XXX XXX XXXX 0
XXXXX XX XXX XXX XXXX -1
XXXX XXX XXX XXX XXXX 0
XXXXX XX XXX XXX XXXX -1
XXXX XXX XXX XXX XXXX -1
XXXXX XX XXX XXX XXXX 1
XXXXX XXX XXX XX XXXX -1

Figura 7.3 Muestra el etiquetado de las semillas de un fichero que representa un documento o una
muestra de corpus por el método llamado de dos palabras [Yarowsky, 1995]. Las dos palabras son dos
colocaciones muy representativas de cada sentido de lapalabra objetivo y cada linea del fichero
representa el contexto de una aparicion u ocurrencia de la palabra objetivo en el corpus. El sistema
etiqueta cada linea con el codigo de un sentido si la palabra correspondiente a ese sentido se encuentra en
la linea o con un codigo especial (-7) si la linea no contiene ninguna de las dos palabras.

Un programa sencillo puede llevar a cabo este método; se le suministra como entrada
las dos palabras, y recorre todas las lineas del fichero, que representan un contexto cada
una; lee cada palabra de la linea y la compara con las dos palabras; si alguna palabra de
la linea coincide con alguna de las dos palabras, imprime toda la linea en un fichero de
salida, junto con la etiqueta correspondiente.

Es evidente que el éxito de este método de determinacion de las semillas depende en
gran medida de una eleccion adecuada de las dos palabras. Como ya se ha indicado, este
método no es el mas eficaz, ni tampoco el objetivo de este trabajo es una aplicacion
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practica, por tanto lo que se ha pretendido es el autoarranque exitoso del algoritmo con
una precision lo mas alta posible para este método, pero no una situacion real. Esto
quiere decir que se han elegido varias parejas de palabras hasta llegar a una de ellas que
ha dado una precision maxima comparable a la documentada por Yarowsky para este
mismo método de eleccion de semillas.

El autoarranque del algoritmo una vez elegidos los contextos semilla es llevado a cabo
por un programa que toma como entrada el fichero de contextos, de los cuales una parte
(las semillas) estan etiquetados con uno de los cddigos de los dos sentidos, y ejecuta
durante varias iteraciones los dos pasos basicos del algoritmo.

El primer paso lo realiza una funcidon con encabezamiento void pasol(FILE *f, lista *I);
que entrena una lista de decision nueva con todos los ejemplos etiquetados hasta el
momento (solo las semillas en la primera iteracion). Para ello recorre el fichero, e
incluye en la lista de decision las palabras que estdn en contextos etiquetados,
incluyendo la informacion de la colocacion. Esta informacion incluye el sentido de la
colocacion, su frecuencia y el tipo de colocacion. Se distinguen tres tipos de colocacion:
palabra inmediatamente a la izquierda de la palabra objetivo, palabra inmediatamente a
la derecha de la palabra objetivo y palabra en cualquier otra posicion del contexto.

Lalista / es dindmica y se procesa de izquierda a derecha al final de la funcion pasol
por la funcién void calculo log(*1) que calcula la similitud logaritmica (en inglés log
likelihood) de cada colocacion respecto a los dos sentidos. Para el caso en que la
frecuencia de la colocacion para uno de los dos sentidos sea 0, se incluye un factor de
correccion llamado alfa, al que se le ha dado un valor empirico de 0.01.

Una vez creada y entrenada la lista de decision, se aplica el clasificador que representa a
todo el fichero (corpus) mediante la funcion void paso2(FILE *f, FILE *g, lista *I, lista
*12, double umbral),. Para ello se recorre todo el fichero de entrada *f, se lee cada
contexto y se introducen sus colocaciones, distinguiendo sus tres tipos, en la lista */2. A
continuacion se recorre esta lista y se calcula su colocacién con similitud logaritmica
maxima en la lista de decision */. El sentido que tenga la colocacién con similitud
maxima sera el asignado a ese contexto, y el numero dado por esa similitud sera la
puntuacion o marca lograda por ese sentido para este contexto. Ademas, esa puntuacon
debe lograr un valor minimo dado por umbral. Si ese umbral no se sobrepasa, no se
decide por ninguno de los dos sentidos y el contexto se marca con un codigo especial
que indique que su sentido todavia no se ha decidido. Véase el algoritmo de Yarowsky
descrito en el capitulo 5 para comprobar que esta funcidon sirve para aplicar el
clasificador que representa la lista de decision */.

El ntimero tipico de iteraciones que se han necesitado para autoarrancar el algoritmo de
forma 6ptima ha sido habitualmente de 3. Los umbrales han sido normalmente uno bajo
para la primera iteracion, otro bastante mas alto para la segunda y un tercer umbral igual
al primero. Unos valores de ejemplo tipicos de los umbrales habrian sido 3.0, 7.5 y 3.0.
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El tiempo de ejecucion total del autoarranque no ha sido nunca muy alto; de entre dos y
cuatro minutos para los ejemplos del BNC y del corpus WSJ dados en las tablas,
utilizando un PC a 1.6 GHz y 1014 MB de memoria principal bajo Windows.

7.3.  Sistema utilizado para la implementacion y evaluacion del nuevo algoritmo
de autoarranque

El sistema para la realizacion del nuevo algoritmo de autoarranque utiliza gran parte del
programa de la seccion anterior como método de autoarranque de cada documento
individual del BNC. Las funciones pasol y paso2 de ese programa se invocan dentro de

XXXXXXXXX Id
XXXXXXXXX L
XXXXXXXXX
XXXXXXXXX ) ] ) >
XXXXXXXXX
XXXXXXXXX
XXXXXXXXX »
v
XXXX -1 XXXX 0
XXXX 0 XXXX 0
XXXX -1 > XXXX 0
XXXX -1 XXXX 0
XXXX 1 XXXX 1
XXXX -1 XXXX 0
A
éxito
y A
XXXX 0 XXXX -1
XXXX 0 XXXX -1
XXXX 0 XXXX -1
XXXX 0 XXXX -1
XXXX 0 XXXX -1
XXXX 0 XXXX -1

Figura 7.4 Muestra primero el proceso de determinacién automatico de las dos semillas de cada sentido
en un documento a partir de la lista de decisién /d generada en un autoarranque previo en algin otro
documento; después, el autoarranque de ese documento utilizando el algoritmo de Yarowsky; y
finalmente, la decisiéon binaria sobreel éxito del autoarranque y posterior etiquetado de todos los
contextos del archivo con el codigo del tema homografico de éste en caso de éxito o con un cddigo
especial (-/), en caso contrario.

la funcion void funcion(char *ficheroff, char * ficherogg, int count). Esta funcion recibe
como fichero de entrada un documento del BNC (es decir, un fichero con los contextos
de la palabra objetivo de un documento dado) en el que dos contextos estan etiquetados
cada uno con uno de los dos sentidos diferentes de la palabra objetivo; y el argumento
count representa el tamano de ese fichero en numero de contextos. Este argumento sirve
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para ecualizar el umbral de la funcion paso2 seglin el tamano del fichero. Los umbrales
antes de la ecualizacion son los mismos que se han indicado en la seccidon anterior y el
factor de correccion es 0.80 si el nimero de contextos es mayor que 50, 0.75 si esta
entre 20 y 49 y 0.60 si esta entre 2 y 19. El fichero de salida producido es el documento
autoarrancado, que deberd pasar el criterio de decision binario sobre el éxito o fracaso
del proceso.

La forma de generar el fichero de entrada, que contiene dos contextos semilla
etiquetados opuestamente, depende de si ya se dispone o no de una lista de decision
previamente creada; en otras palabras, si se trata del primer autoarranque de todo el
proceso o no. Si se trata del primer autoarranque, entonces no se dispone de lista de
decision previa; por lo tanto el etiquetado de los dos contextos debe ser manual, como
se ha indicado en la seccion 10.2; ademas se crea un fichero ‘artificial’ formado por dos
ficheros de temas homograficos opuestos; y se chequea el éxito del autoarranque
contando el nimero de contextos de cada tema en cada fichero. Si este chequeo es
positivo, ya se dispone de una lista de decision, que se puede utilizar posteriormente
sobre otros documentos. En este caso, la generacion del fichero de entrada de funcion se
puede hacer automaticamente: lo hace la funcion void bootstrap(char *ficheroff, char *
ficherogg, lista *listaord). Esta funcion recibe como entrada un documento sin
autoarrancar y, utilizando la lista de decision /listaord, etiqueta sélo dos contextos de ese
documento con sentidos opuestos. Por supuesto intentara utilizar primero las
colocaciones de la lista con mayor puntuacion de similitud logaritmica con cada sentido.

Una vez que funcion ha intentado autoarrancar un documento, void procesar_fichero
(char *fichero, int *sentido, double *u3),; aplica la decision sobre el éxito o no del
autoarranque. Esta funcion simplemente aplica la formula de laseccion 10.2.1y

devuelve un sentido y un valor real como parametros de salida. Este valor real se
compara con un umbral predeterminado empiricamente y si se supera se considera que
el autoarranque ha tenido éxito. EI umbral utilizado ha sido inicialmente de 5.5, pero se
ha ido incrementando con el niimero de iteraciones o vueltas alrededor de todos los
documentos del corpus: ha tenido un valor de 6.0 entre la segunda y la novena vuelta y
de 6.8 para las iteraciones posteriores a la décima inclusive.

Una vez que se ha decido con éxito el tema homografico de un documento, se marcan
todos sus contextos con el cddigo de ese tema y se le incluye en una lista de documentos
ya decididos. Ademas, la lista de decision que se ha generado como consecuencia de su
autoarranque exitoso se trunca a sus tres primeros elementos, es decir, sus tres
colocaciones mas significativas, y se encola en la cola correspondiente al tema
holografico del documento. Esto quiere decir que la lista de decision que ya se ha
aplicado a este documento se seguird aplicando a todos los documentos ain no
decididos, y la lista de decision generada en este documento se desencolara
eventualmente de esa cola, se combinara con todas las listas de tres elementos de la cola
del otro sentido y se intentara aplicar a todos los documentos que en ese momento sigan
sin decidirse, siguiendo el algoritmo de la Figura 10.3.
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El numero de iteraciones a lo largo de todos los documentos atn no decididos que se
aplican tipicamente durante un proceso de autoarranque de este algoritmo oscila entre
unas 5, en pocos casos, y hasta unas 20 en la mayoria de los casos. Normalmente se
lograun recall sobre todo el corpus de alrededor de un 10%, con una precision muy
alta, en torno al 95%, en cada autoarranque. En los tres homodgrafos que se han utilizado
se ha necesitado un total de cuatro autoarranques, exceptuando quizas el homografo
plant, que obtiene los mismos resultados practicamente desde el primer autoarranque. El
tiempo de ejecucion de cada autoarranque ha sido relativamente bajo, normalmente de
unos 5 a 15 minutos, sobre la misma maquina y sistema operativo que el sistema de
prueba del algoritmo de Yarowsky.
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Capitulo 8. La dependencia con el dominio
del algoritmo de Yarowsky

Si en el capitulo 5 se ha sefialado a las colocaciones como la principal fuente de
conocimiento lingiiistico que emplea el algoritmo de Yarowsky, y en el capitulo 6 se ha
mostrado que las colocaciones varian junto con las variaciones de dominio de los
corpus, la cuestién que surge logicamente es si el propio algoritmo de Yarowsky
también sufre las consecuencias de los cambios de dominio de los corpus. Esta pregunta
es la que se plantea en este capitulo y como se vera la respuesta es afirmativa: el
algoritmo de Yarowsky se ve afectado por las fluctuaciones de dominio y ademas en
principio estas fluctuaciones parece que perjudican a su eficacia medida como la
precision con la que desambigua las palabras.

En la seccion 2.1 y en el capitulo 5 se ha revisado el tipo de Conocimiento Lingiiistico
(CL) que utiliza el algoritmo de Yarowsky: las colocaciones (KS 3). Las colocaciones se
definen como “cualquier ocurrencia conjunta estadisticamente significativa de palabras”
[Sag et al. 2002]. Se podria incluso emplear la palabra coocurrencia de dos o mas
palabras: cuando dos o mds palabras coocurren, es decir, ocurren conjuntamente de una
forma estadisticamente significativa, estan almacenando cierta cantidad de
conocimiento lingliistico que puede ser explotado por diferentes aplicaciones de PLN.

Las colocaciones tal como las acabamos de definir de una forma teorica, se tienen que
poder codificar de alguna forma concreta por parte de los algoritmos practicos. Esto es
lo que hacen los llamados rasgos (seccion2.1.2). El tipo de rasgo que codifica las
colocaciones se denomina patrones locales (seccion 2.1.2). Los patrones locales estan
dotados de un alcance y un contenido. En el caso de la codificacion del algoritmo de
Yarowsky el alcance consiste en n palabras a la izquierda y n palabras a la derecha de la
palabra objetivo; el contenido es la palabra textual completa (frente a otras posibilidades
como lemas de palabras, categorias gramaticales de palabras, etc.). Es decir, el
algoritmo de Yarowsky codifica el conocimiento lingliistico existente en las
colocaciones utilizando una ventana de +/-n palabras completas (a veces llamado
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contexto o, en la literatura anglosajona, concordance) alrededor de la palabra objetivo.
Es evidente el uso de un corpus de texto en el que se encuentran diversas ocurrencias de
la palabra objetivo que se intenta desambiguar.

La posibilidad de aplicar los patrones locales para extraer el conocimiento lingiiistico
almacenado en las colocaciones y asi desambiguar el sentido de la palabra objetivo fue
divisada y cuantificada por el propio David Yarowsky en 1993 [Yarowsky 1993]. Esa
posibilidad fue tratada en ese articulo como la propiedad del lenguaje escrito
denominada un sentido por colocacion ( one-sense-per-collocation). Esta propiedad
consiste en que las palabras tienden a exhibir un tnico sentido para una determinada
colocacion. O bien, si en el contexto definido por los patrones locales de la palabra
objetivo figura una colocacién, es decir, se produce una ocurrencia de determinada
palabra, el sentido que la palabra objetivo signifique en ese contexto tenderd a ser el
mismo que en todos los demés contextos donde se produzca esa misma colocacion, es
decir, donde haya una ocurrencia de dicha palabra.

En su articulo de 1993 Yarowsy cuantifico la validez de la propiedad un sentido por
colocacion. Lo hizo probando que la entropia de la distribucion de probabilidades
condicionales de las colocaciones y la eficacia de un algoritmo supervisado que utiliza
un algoritmo de Aprendizaje Automatico (AA) entrenado con esas colocaciones son dos
medidas que estan muy relacionadas, y obteniendo una precision de un 92% y un recall
de un 98%. Con este resultado confirm¢ la hipdtesis propuesta por el enunciado de la
propiedad (véase seccion 6.1 para una descripcion pormenorizada de los experimentos
llevados a cabo por Yarowsky).

En 2000 Martinez y Agirre [Martinez y Agirre 2000] llevaron a cabo una serie de
experimentos encaminados a comprobar si la propiedad un sentido por colocacion
probada por Yarowsky seguia o no cumpliéndose en un corpus sometido a cambios o
fluctuaciones de dominio.

En sus experimentos usaron el corpus DSO [Ng y Lee 1996] que esta compuesto por
parte del Brown Corpus [Francis y Kucera 1964] y parte del corpus Wall Street Journal
(WSJ) y esta etiquetado manualmente con sentidos para una serie de palabras objetivo
comunes del idioma inglés, en total 191 palabras polisémicas frecuentes. Este
etiquetado de sentidos usa una granularidad relativamente fina, ya que utiliza los
sentidos que aparecen en WordNet [Miller et al. 1993] para dichas palabras objetivo.
Recordemos que el nimero de sentidos medio en WordNet es mayor que 5, lo cual
representa una granularidad bastante fina, y desde luego mucho mas fina quela
granularidad representada por la polisemia de dos sentidos utilizada por Yarowsky en
casi todos sus experimentos. Recordemos también que este hecho ha sido muy criticado,
llegando incluso a llamarlo el “problema de WordNet” y que muchos investigadores
actualmente opinan que el nimero de sentidos de las palabras polisémicas que necesitan
las aplicaciones reales de PLN es de sdlo dos (véase el capitulo 4).

126


http://www.clicktoconvert.com

This watermark does not appear in the registered version - http://www.clicktoconvert.com

El aprendizaje semisupervisado como superacion en precision...

Martinez y Agirre utilizaron el mismo algoritmo supervisado que usé Yarowsky en
1993, pero naturalmente tuvieron que adaptar el algoritmo de AA (Lista de Decision) al
caso general de ambigiiedad de mas de dos sentidos.

En la primera parte de sus experimentos aplicaron el algoritmo supervisado a las dos
partes del DSO, el BC y el WSJ, y observaron que los resultados fueron mejores para el
segundo que para el primero. Este hecho lo interpretaron como indicio de que las
colocaciones si dependen del dominio, ya que el BC es un corpus equilibrado, con
variaciones de género y topico, cosa que no ocurre con el WSJ.

Este experimento se repitio garantizando que los ejemplos de entrenamiento y test en
cada corpus nunca perteneciesen a los mismos documentos del corpus, algo que podria
afectar a la precision. El resultado fue que la precision bajo en el BC y siguid igual en el
WSJ, lo que se interpretdé también como debido a las variaciones de dominio entre
documentos del BC.

Finalmente probaron que entrenando en el WSJ y probando en el BC los mejores
resultados se obtenian en la categoria de dominio del BC mas similar al WSJ (categoria
‘Press: Reportage’).

Por tanto, si las colocaciones dependen de los cambios de dominio en los corpus, y si
las colocaciones son la principal fuente de conocimiento lingiiistico que utiliza el
algoritmo de Yarowsky, la cuestion que surge logicamente es si el algoritmo de
Yarowsky también depende o no de los cambios de dominio de los corpus.

Dominio Textos Palabras %

Applied science 370 7 104 635 8.14
Arts 261 6520 634 7.47
Belief and thought 146 3007 244 344
Commerce, finance 295 7257 542 8.31
Imaginative 477 16 377 726 18.76
Leisure 438 12 187 946 13.96
Natural science 146 3784 273 4.33
Social science 527 13 906 182 15.93
World affairs 484 17 132 023 19.62

Tabla8.1. Categorias de dominio utilizadas en el corpus equilibrado British National Corpus (BNC),
junto con el nimero de documentos, palabras y porcentaje de éstas en cada una.

Medio Textos Palabras %

Book 1414 49 891 770 57.16
Periodical 1208 28 356 005 32.48
Published misc. 238 4197 450 4.80
Unpublished misc. 249 3508 500 4.01
To-be-spoken 35 1324 480 1.51

Tabla 8.2. Categorias de medio utilizadas en el BNC. Noétese que los medios libro y publicacion
periddica representan juntos casi el 90% de las palabras de todo el corpus.
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En [Sanchez de Madariaga y Ferndndez del Castillo 2008] se llevan a cabo una serie de
experimentos encaminados a contestar esa pregunta. Para ello aplica el algoritmo de
Yarowsky sobre dos corpus de naturaleza muy distinta como son el British National
Corpus (BNC) y el corpus Wall Street Journal (WSJ). El primero figura como un
ejemplo de corpus de texto general y equilibrado, en el que hay variaciones de dominio
y género, y en el que esas variaciones estan tratadas explicitamente, es decir, sus
documentos estan clasificados segun esos dominios y géneros. En las Tablas 8.1 y 8.2
se muestran las categorias de dominios y medios utilizados en la clasificacién de los
documentos de ese corpus. El segundo figura como un corpus periodistico en el que no
hay variaciones de dominio o al menos sus documentos no estan clasificados segln ese
criterio.

Dado que el BNC es un corpus formado por textos escritos en inglés britanico y el WSJ
estd compuesto por articulos escritos en inglés americano, se eligieron como palabras
objetivo tres de los doce homodgrafos utilizados originalmente por Yarowsky en su
articulo de 1995 que funcionan normalmente como homografos en ambas formas del
idioma inglés. El hecho de que sean parte de los doce homografos de Yarowsky permite
comparar directamente los resultados de [Sdnchez de Madariaga y Fernandez del
Castillo 2008] y [ Yarowsky 1995].

Los resultados de la Tabla 8.3 al aplicar el algoritmo a un corpus sin variaciones de
dominio como el WSJ coinciden casi milimétricamente con los resultados aportados por
Yarowsky en 1995 (Tabla 5.2). Hay que tener en cuenta que en estos resultados se
aplicé uno de los métodos de autoarranque mas simples, el de ‘dos palabras’ (véase el
capitulo 5), y que tampoco se ejecutd la fase del algoritmo en la que se aplica la
propiedad un sentido por discurso ( one-sense-per-discourse), lo cual hubiera
aumentado la precision alrededor de un 4% en todos los casos. De todas formas en la
Tabla 5.2 se incluyen los resultados para ambas posibilidades.

Sin embargo, los resultados de los experimentos equivalentes sobre un corpus con
variaciones de dominio como el BNC que se pueden ver en la Tabla 8.4 muestran que
en este caso la precision media es mucho menor, pasando del 91.2% al 74.7% de media.
Teniendo en cuenta el 4% adicional por utilizar la propiedad un sentido por discurso,
pasariamos de un 95.2% a un 78.7%, es decir, pasariamos del alrededor del 95%
aceptable en aplicaciones reales de PLN a unos niveles claramente insuficientes.

1 2 3 4 5
palabra sentidos tamaiio base dos palabras
drug medicina/narcotico 2498 55.4 91.6
plant vegetal/factoria 1511 83.6 91.8
space volumen/exterior 623 59.0 90.2
MEDIA 66.0 91.2

Tabla 8.3. Porcentaje del sentido mas frecuente y resultados de precision al aplicar el algoritmo de
Yarowsky a un corpus no equilibrado y de texto periodistico como es el WSJ. Se utilizé6 como método de
autoarranque el de dospalabras, que es uno de los mas simples (véase el capitulo 5). Se usaron tres
homografos diferentes como palabras a desambiguar. Las tres palabras funcionan como homdgrafos
significativos tanto en inglés norteamericano (corpus WSJ) como en inglés britdnico (BNC).
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1 2 3 4 5
palabra sentidos tamaiio base dos palabras
drug medicina/narcotico 1013 62.5 66.7
plant vegetal/factoria 2676 66.3 87.2
space volumen/exterior 4807 50.7 70.3
MEDIA 59.8 74.7

Tabla 8.4.Resultados de precision del mismo experimento que el de la Tabla 8.3, pero aplicadoal corpus
equilibrado y de texto general BNC.

Por lo tanto, estos resultados demuestran que las variaciones de dominio presentes en
corpus de texto general afectan negativamente y de forma considerable a la eficiencia
del algoritmo de Yarowsky, frente a las posibles variaciones de dominio de corpus de
texto periodistico, pasando de niveles 6ptimos a niveles no aceptables desde un punto
de vista de las aplicaciones reales de PLN. En el capitulo 9 se estudia la distribucion
estadistica de las fuentes de dominio en corpus de texto general y en corpus de texto
periodistico y se sugiere una posible explicacion a la precision més alta lograda en los
corpus periodisticos por los algoritmos de DSP. En el capitulo 10 se presenta una nueva
metodologia de autoarranque del algoritmo de Yarowsky que sirve para incrementar
considerablemente su precision en corpus con variaciones de dominio como las de los
corpus de texto general.
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Capitulo 9.
La distribucion estadistica del dominio
en los corpus de texto

En el capitulo 8 se ha mostrado que, como consecuencia de la dependencia de las
colocaciones del dominio descritas en el capitulo 6, y como consecuencia de la
utilizacion de las colocaciones como principal fuente de conocimiento lingiiistico por
parte del algoritmo de Yarowsky descrita en los capitulos 2 y 5, a su vez este algoritmo
depende de alguna forma del dominio. En dicho capitulo se presentaron resultados sobre
la precision del algoritmo de Yarowsky aplicado sobre dos tipos de corpus de texto de
diferente naturaleza, a saber, un corpus periodistico habitual como es el corpus Wall
Street Journal (WSJ) y un corpus de texto general equilibrado como es el corpus British
National Corpus (BNC) [Sanchez de Madariaga y Fernandez del Castillo 2008].

Los resultados de ese capitulo muestran como la precision para el corpus WSJ coincide
casi exactamente con los resultados aportados por Yarowsky en su trabajo original de
1995, mientras que la precision para el BNC se degrada considerablemente, llegando a
niveles inaceptables para las aplicaciones reales de PLN que utilizan DSP.

En este capitulo se presentan resultados del estudio de la distribucion estadistica de las
fuentes de dominio en los corpus BNC y WSJ [Sanchez de Madariaga, Paice, Rayson y
Fernandez del Castillo, 2008], que justifican las causas de los resultados
excepcionalmente altos de precision de los algoritmos de DSP sobre corpus
periodisticos como el WSJ.

Asimismo, en este capitulo se investiga la naturaleza de la distribucion estadistica de las
fuentes de dominio en esos dos tipos de corpus de naturaleza a priori distinta, como
medio para tratar de explicar esos resultados diferentes obtenidos tras la aplicacion del
algoritmo de Yarowsky.
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Como medio para explorar la distribucion del dominio en los corpus se ha utilizado una
medida de la ambigiiedad de muestras extraidas de los corpus. Esta medida de la
ambigiliedad se ha obtenido basicamente a través de la aplicacion de experimentos de
DSP supervisados sobre esas muestras. Se han aplicado medidas de ambigiiedad simple,
o autoambigiiedad, ambigiiedad cruzada entre muestras y ambigiiedad compuesta sobre
composicion de las muestras.

9.1 Una medida de la ambigiiedad de muestras de texto

Como no se dispone de una definicion exacta de ambigiiedad del sentido de las
palabras o de la ambigiiedad de una muestra de texto ni de un procedimiento preciso
para medirlas, se ha recurrido a llevar a cabo una serie de experimentos de DSP
supervisados de naturaleza muy variada sobre una muestra de texto dada como medida
de la ambigiiedad de dicha muestra.

La expresion ‘de naturaleza muy variada’ se refiere aqui a la naturaleza del algoritmo de
Aprendizaje Automatico, AA (en inglés, Machine Learning, ML) utilizado en cada
experimento de DSP supervisado. El algoritmo de AA que se utiliza en un método de
DSP supervisado es independiente del método de DSP supervisado en si. Lo mismo
ocurre en un método de DSP semisupervisado como es el algoritmo de Yarowsky: en su
version original, este algoritmo de AA era una Lista de Decision, pero se podria haber
utilizado cualquier otro. Esto quiere decir que, en un método de DSP supervisado, el
algoritmo de AA utilizado influye en el resultado, medido en precision, del
experimento. En este capitulo nuestro objetivo del estudio no es una alta marca de
precision en los experimentos de DSP, sino medir de alguna forma el nivel de
ambigiiedad del subconjunto o muestra del corpus sobre el que se aplican los
experimentos. Por lo tanto, no vamos a buscar el algoritmo de AA que optimice estos
experimentos, sino a aplicar una gama lo mas variada posible de estos tipos de
algoritmos de AA, de forma que calculando la media aritmética de las precisiones
obtenidas con cada uno de ellos logremos una descripcion lo mas completa posible de
su ambigiiedad.

Los algoritmos de AA son muy variados y pertenecen a diversas familias de naturaleza
muy diversa. Se han elegido cuatro algoritmos representantes de cuatro de estas
familias, intentando cubrir un espectro lo mas amplio posible, aunque dentro de la
simplicidad, que son: Red RBF (RBF Network) dentro de la familia de las redes
neuronales, Red de Bayes (BayesNet) dentro de la familia de los algoritmos bayesianos,
Tablas de Decision (Decision Table) dentro de la familia de algoritmos basados en
reglas, y Arbol J48 (J48 Tree) dentro de los algoritmos basados en arboles.

Por lo tanto, nuestra medida bésica de la ambigiiedad de una muestra de texto se va a
obtener aplicando cuatro experimentos de DSP, cada uno con uno de estos algoritmos
de AA, y calculando la media aritmética de la precision de cada experimento.
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Se debe hacer hincapié en que esta medida es completamente relativa, ya que depende
de factores tales como el tamafio del corpus, el tamafio del conjunto de entrenamiento
del método supervisado, y del algoritmo de AA que se utilice. Por lo tanto, no pretende
ser una medida absoluta, sino que se utiliza de una forma relativa como medio para
explorar la distribucion de las fuentes de dominio de los corpus bajo estudio.

9.2 Muestras de los corpus bajo estudio

Como se ha indicado al principio de este capitulo, se ha estudiado la distribucion
estadistica de las fuentes de dominio en corpus periodisticos y en corpus de texto
general. Como representantes de ambos tipos de corpus se han utilizado el corpus WSJ
y el BNC, respectivamente. En esta seccion se describen las muestras extraidas de
ambos corpus que se han utilizado para desarrollar el trabajo de campo que se ha
desarrollado durante la investigacion.

Al igual que se ha descrito en la seccion anterior, la medida basica utilizada ha sido la
ambigiiedad de muestras de texto obtenida como resultado de experimentos de DSP
supervisados sobre esas muestras. Este tipo de experimentos utiliza como entrada una
serie de ocurrencias de la palabra objetivo u homografo en dicha muestra o subconjunto
del corpus junto con su contexto. El contexto suele consistir en una ventana de +/- k
palabras alrededor de la ocurrencia concreta de la palabra objetivo®. Naturalmente el
contexto sirve como fuente de informacion para decidir a cual de los dos posibles
sentidos del homografo corresponde la ocurrencia concreta en el corpus de éste. En un
método de DSP supervisado normalmente hay una fase de entrenamiento en la que el
sistema recibe informacion sobre contextos etiquetados manualmente a priori (conjunto
de entrenamiento) y con esa informacién y el contexto de una ocurrencia nueva debe
decidir sobre el sentido a que se refiere esta ocurrencia.

Todo esto significa que dado un corpus completo cualquiera, la muestra de ese corpus
que se vaya a estudiar, que normalmente sera un subconjunto de ¢l, depende ademas de
la palabraobjetivo u homografo considerado. Evidentemente los contextos de una
palabra objetivo dada no van a ser iguales que los de otra cualquiera. A partir de ahora
nos referiremos a una pareja corpus-homografo de la siguiente forma: estudiaremos
basicamente cuatro casos, a saber, BNC/space, WSJ/space, BNC/drug y WSJ/drug. Es
decir, nos centraremos en el estudio de los homoégrafos space y drug en los corpus BNC
y WSIJ. Los sentidos de ambos homografos son: sitio o volumen frente a espacio
exterior para el primero y medicina frente a narcotico para el segundo. La eleccion de
estas dos palabras objetivo estuvo motivada por el hecho de que ambas funcionan como
homografos tanto en inglés britdnico como en inglés americano. Hay que tener en

2 . .
0 A este contexto se le llama frecuentemente concordance en la literatura anglosajona.
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cuenta que el BNC es un corpus formado por textos escritos en inglés britanico,
mientras que el WSJ esta escrito en inglés americano.

Antes de describir las muestras del BNC y del WSJ realmente utilizadas en los
experimentos es conveniente hacer un breve repaso de las principales caracteristicas de
ambos corpus.

9.2.1 Los corpus BNC y WSJ

El corpus WSJ estd compuesto por aproximadamente 30 millones de palabras en 98 732
articulos aparecidos en el diario norteamericano The Wall Streer Journal durante los
afos 1987, 1988 y 1989. El corpus ha sido desarrollado por el Brown Laboratory for
Linguistic Information Processing (BLLIP) de la Universidad de Brown (EE UU). El
corpus no realiza ningun tipo de clasificacion sobre el contenido u otro aspecto de los
articulos, que aparecen en orden cronoldgico desde el mes de enero de 1987 en adelante.

El BNC es un corpus de propoésito general equilibrado formado por texto en inglés
britanico a partir de 4054 muestras o ‘documentos’ de hasta 45000 palabras cada una
con un total de mas de 100 millones de palabras en unos 6 millones de oraciones. Ha
sido desarrollado por un consorcio académico-industrial del Reino Unido que incluye el
Longman Group, la British Library y las Universidades de Oxford y Lancaster, entre
otros. El BNC es un corpus equilibrado. Esto quiere decir que los documentos se
escogieron siguiendo criterios de dominio (Ciencias Naturales, Ciencias Sociales,
Ciencias Aplicadas, Arte, etc.), medio (libro, revista, etc.) y época (entre determinadas
fechas), y que se asignaron porcentajes de cuota para cada clase. Las Tablas 8.1 y 8.2
muestran las categorias de dominio y medio que se utilizaron para la clasificacion de
todos los documentos del corpus. Dentro de la categoria /ibro del criterio medio la mitad
de los documentos o muestras se obtuvieron de forma aleatoria del catdlogo Books in
Print 1992 de la editorial Whitaker. La clasificacion en dominios y medios sirve para
que, por ejemplo, podamos seleccionar todos los documentos del dominio ciencias
sociales y del medio libro, por ejemplo, o bien, del dominio ciencias sociales y del
medio revista; evidentemente, estos dos subconjuntos del corpus estarian compuestos
por diferentes documentos del BNC, es decir, no contendrian ningin documento en
comun.

9.2.2 La muestras utilizadas en los experimentos

Para el anélisis de la distribucion de las fuentes de dominio en el BNC se siguieron
criterios muy diferentes de los seguidos para el analisis del WSJ. Esta diferencia se basa
fundamentalmente en la muy distinta clasificacion de los documentos en ambos corpus.
Como se ha indicado en la seccidon anterior, los documentos del BNC estan clasificados
siguiendo varios criterios en paralelo, mientras que los documentos del WSJ, mucho
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menos extensos, no estan clasificados de ninguna manera. Esto hace que podamos
identificar la muestra o subconjunto del BNC Ciencias Sociales/libro, por ejemplo, cosa
que evidentemente no se puede lograr en el WSJ.

De esta forma, para analizar la distribucion de los dominios en el BNC, se han obtenido
principalmente muestras o subconjuntos del corpus atendiendo a la clasificacion de sus
documentos en dominios. Asi por ejemplo, para el par BNC/space, se obtuvieron los
subconjuntos o muestras de los dominios natural Science, Applied Science Y World
Affairs y dentro del medio book. Los subconjuntos Applied Science/Book Y World
Affairs/Book contienen, para el homografo space, unos 500 contextos, es decir,
ocurrencias de la palabra objetivo, cada uno, mientras que el subconjunto Natural
Science/book contiene aproximadamente el doble de contextos. Para lograr que todas las
muestras tengan un tamafio similar, este ultimo subconjunto ha sido dividido en dos
partes iguales, de unos 500 contextos cada una. Por tanto, para el par BNC/space se
obtuvieron cuatro muestras, de los tres dominios arriba citados. Notese que el hecho de
que haya dos muestras del tipo Natural Science/book no significa que haya ninguna
relacion especial entre los documentos de ambas muestras, excepto que han sido
clasificados por los autores del BNC dentro del dominio Natural Science y dentro del
medio book.

Las muestras para el par WSJ/space contienen aproximadamente el mismo numero de
contextos, unos 500 cada una, pero por supuesto no estan clasificadas segun
dominio/medio: se obtuvieron cuatro muestras de 500 contextos agrupando articulos del
WSJ consecutivamente desde el mes de enero de 1987 en adelante, hasta cubrir un total
de 2 000 ocurrencias/contextos del homodgrafo space.

Para el par BNC/drug se obtuvieron cinco muestras de 500 contextos y cuatro pares
dominio/medio, a saber, Applied Science/periodicals, Natural Science/periodicals,
Social Science/books'y world affairs/periodicals. Se obtuvieron dos muestras del par
world affairs/periodicals, de forma analoga a las muestras del homografo space. Es
interesante notar que los medios books y periodicals suman alrededor del 90% de todo
el contenido del BNC.

9.3 Disefio de los experimentos

Cada experimento béasico de DSP se disefio de la siguiente forma: a partir de una
muestra basica del par corpus/homografo como las descritas en la seccion anterior,
compuesta por unos 500 contextos, y después de etiquetar cada contexto manualmente
con uno de los dos posibles sentidos holograficos, a los que se denominan sentido 0y
sentido 1, se eligieron aleatoriamente 72 contextos de cada sentido (144 en total), que se
utilizaron como conjunto de entrenamiento (training set) del experimento supervisado.
El resto de contextos etiquetados de la muestra se utilizaron como conjunto de prueba
(test set) del experimento.
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El hecho de haber elegido en el conjunto de entrenamiento el mismo nimero de
contextos de cada sentido responde a la dependencia de la eficacia de los experimentos
supervisados del nimero de ejemplos de entrenamiento de cada sentido o, dicho de otra
forma, si se hubiera respetado la proporcion a priori de contextos de cada sentido en
toda la muestra en el conjunto de entrenamiento, se hubiera favorecido el nivel de
precision del sentido mayoritario, al gozar éste de mas ejemplos de entrenamiento.

Como se ha adelantado antes, para cada experimento definido por una pareja de
conjuntos de entrenamiento y de prueba, se realizaron en realidad cuatro experimentos
diferentes, variando en cada caso el algoritmo de AA dentro del método de DSP
supervisado. La naturaleza de los algoritmos de AA se eligio muy diferente entre si,
para tener una medida lo mas general posible de la ambigiiedad de la muestra bajo
estudio.

Los cuatro algoritmos de AA que se utilizaron son los siguientes: Red Neuronal RBF,
Red Bayesiana, Tablas de Decision y Arbol J48. Para la realizacion concreta de estos
experimentos contamos con la ayuda inapreciable de la coleccion Weka de algoritmos
de AA para Mineria de Datos (Data Mining) y Tareas de Clasificacion disponibles en el
Weka Machine Learning Project [Witten y Frank 2005] desarrollado por la Universidad
de Waikato (Nueva Zelanda) como software libre totalmente escrito en Java y de
disponibilidad publica.

El experimento bésico de medida de la ambigiiedad de una muestra de texto utiliza un
conjunto de entrenamiento como el descrito en esta seccion, obtenido de la propia
muestra, y un conjunto de prueba obtenido asimismo de ella. Sin embargo, también se
han realizado experimentos de ambigiiedad cruzada y de ambigiiedad compuesta.

Se han de considerar las siguientes definiciones:

e La ambigiiedad cruzada se define como la (media de la) precision del
experimento de DSP supervisado utilizando como conjunto de entrenamiento el
de una primera muestra y como conjunto de prueba el de otra segunda muestra.

e [a ambigliedad compuesta se define como la (media de la) precision del
experimento de DSP supervisado utilizando como conjunto de entrenamiento la
yuxtaposicion o composicion de los conjuntos de entrenamiento de dos o mas
muestras basicas, y como conjunto de prueba la yuxtaposicién de los conjuntos
de prueba de las mismas muestras.

o La precision de los experimentos de DSP se define como el nimero de contextos
etiquetados correctamente por el algoritmo de entre el nimero total de contextos
etiquetados (manualmente) que forman el conjunto de prueba. Se hace ademas
una distincion entre la precision para el sentido 0 y la precision para el sentido 1.
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La precision para uno de los dos sentidos se define como el numero de contextos
etiquetados con ese sentido de entre el numero total de contextos etiquetados
manualmente a priori con ese sentido.

Por lo tanto un experimento para el calculo de la ambigiiedad simple o autoambigiiedad
de una muestra determinada consiste en efectuar cuatro experimentos de DSP
supervisados, cada uno con uno de los cuatro algoritmos de AA, y calcular tres valores
medios sobre cuatro valores resultado: un valor medio corresponde a la precision total,
otro a la precision del sentido 0 y otro a la precision del sentido 1.

9.4 La naturaleza diferente del BNC y del corpus WSJ
9.4.1 Ambigiiedad cruzada dentro del BNC y dentro del WSJ

Para investigar la distribucion estadistica de las fuentes de dominio en el BNC y en el
WSJ se han utilizado como muestras o subconjuntos basicos de ambos corpus los que se
han indicado en la seccion previa. Como se observo en esa seccion, las variaciones de
dominio estan en cierto modo reflejadas en la propia estructura ‘administrativa’ de los
dos corpus: mientras en el BNC los documentos estan clasificados explicitamente segun
una serie de dominios (véase la Tabla 8.1), nada de esto ocurre en el caso del WSJ. Por
supuesto, esto no quiere decir que en este corpus no haya variaciones de dominio, pero
como minimo estas variaciones no han sido hechas explicitas por parte delos
compiladores del corpus.

Enlas Tablas 9.1, 9.2 y 9.3 se pueden ver las ambigiiedades simples y cruzadas de las
muestras del par BNC/space. La Tabla 9.1 hace referencia a las ambigiiedades totales,
mientras que las Tablas 9.2 y 9.3 se refieren a los resultados de precision para cada uno
de los dos sentidos homograficos de space. En las tres tablas los nombres de las
muestras en la columna de la izquierda se refieren a las los ficheros de los conjuntos de
entrenamiento, mientras que los nombres en la fila de arriba indican los ficheros de los
conjuntos de prueba (test). La diagonal principal presenta los resultados de ambigiliedad
simple de una muestra, a veces llamada también autoambigiiedad.

De forma andloga las Tablas 9.4, 9.5 y 9.6 presentan los resultados para el par
WSJ/space, y las Tablas 9.7, 9.8 y 9.9 y las Tablas 9.10, 9.11 y 9.12 hacen referencia a
los pares BNC/drug y WSJ/drug.

A partir de los resultados de la ambigiiedad cruzada de laTabla 9.1 para el par
BNC/space se pueden construir dos grupos de muestras relacionadas segtin el dominio.
En el primer grupo estarian incluidas las dos muestras del dominio Natural Science y en
el otro grupo las muestras de los dominios Applied Science y world affairs. Para hacer
estos grupos se ha realizado el célculo de la ambigiiedad cruzada en las dos direcciones
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de entrenamiento y test para cada par de muestras y se ha utilizado un umbral de 68.0,
de forma que pares con precision media mas alta pertenecen al mismo grupo y pares con
precision media menor que ese umbral pertenecen a grupos diferentes. La ambigiiedad
media intragrupo es de 72.2 %, mientras que la ambigiiedad media intergrupo es de
62.3%. Por lo tanto hay una caida de ambigiiedad cruzada media de casi un 10%, lo cual
indica un cambio de dominio fuerte.

applied natural_1 natural_2 world
applied 90.6 66.7 69.3 72.9
natural 1 68.3 79.6 68.0 64.0
natural_2 61.7 68.0 82.4 58.0
world 79.9 62.3 47.5 83.2

Tabla 9.1 Ambigiiedad simple y cruzada de cuatro muestras del BNC con el homoégrafo space. Las cuatro
muestras pertenecen a tres dominios diferentes y al medio books. La columna de la izquierda representa
los dominios de las muestras de entrenamiento y la fila de arriba representan los dominios de las muestras
de test. Los resultados de la diagonal principal son los de la ambigiiedad simple o autoambigiiedad.

applied natural 1 natural_2 world
applied 92.2 90.6 82.3 84.6
natural_1 70.4 86.3 70.3 69.9
natural_2 58.0 65.6 79.8 60.5
world 87.6 94.1 91.0 89.2

Tabla 9.2 Muestra el mismo experimento que en la Tabla 9.1, pero los resultados de ambigiiedad simple
y cruzada corresponden al sentido 0 (volumen) del homografo space. Los resultados de la Tabla 9.1 son
globales, es decir, corresponden a los dos sentidos, sin distincion entre ellos.

applied natural 1 natural_2 World
applied 83.4 39.7 63.0 274
natural_1 584 72.2 67.0 41.5
natural_2 78.7 70.7 83.7 48.2
world 44.5 26.2 17.0 59.8

Tablas 9.3 Muestra el mismo experimento que en la Tabla 9.1, pero los resultados de ambigiiedad simple
ycruzada corresponden al sentido 1 (espacio exterior) del homodgrafo space. Los resultados de la Tabla
9.1 son globales, es decir, corresponden a los dos sentidos, sin distincion entre ellos.

MUESTRA 1 2 3 4
1 84.5 80.3 79.3 83.5
2 80.4 81.2 78.3 80.0
3 79.8 83.3 85.6 79.5
4 81.6 79.0 80.0 84.9

Tabla 9.4 Ambigiiedad simple y cruzada de cuatro muestras del WSJ con el homografo space. Las cuatro
muestras estdn formadas por documentos contiguos del corpus, sin distinguir explicitamente entre
dominios. La columna de la izquierda representa las muestras de entrenamiento y la fila de arriba indica
las muestras de test. Los resultados de la diagonal principal son los de la ambigiiedad simple o

autoambigiiedad.
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MUESTRA 1 2 3 4
1 943 923 89.9 94.9
2 91.5 88.7 86.6 93.0
3 85.8 85.6 84.4 85.4
4 94.7 91.3 91.7 96.1

Tablas 9.5 Muestra el mismo experimento que en la Tabla 9.4, pero los resultados de ambigiiedad simple
y cruzada correspondenal sentido 0 (volumen) del homografo space. Los resultados de la Tabla 9.4 son
globales, es decir, corresponden a los dos sentidos, sin distincion entre ellos.

MUESTRA 1 2 3 4
1 713 75.6 753 74.2
2 723 78.3 75.2 69.5
3 75.4 82.5 86.1 74.6
4 72.0 74.3 75.6 75.8

Tablas 9.6 Muestra el mismo experimento que en la Tabla 9.4, pero losresultados de ambigiiedad simple
ycruzada corresponden al sentido 1 (espacio exterior) del homografo space. Los resultados de la Tabla
9.4 son globales, es decir, corresponden a los dos sentidos, sin distincion entre ellos.

Applied Natural Social World 1 World 2
Applied 86.9 86.0 52.6 31.7 25.1
Natural 89.1 94.4 30.0 20.9 12.2
Social 68.0 74.7 79.9 52.3 48.5
World 1 322 413 77.1 84.5 89.3
World 2 49.3 483 68.7 68.5 82.9

Tabla 9.7 Ambigiiedad simple y cruzada de cinco muestras del BNC con el homoégrafo drug. Las cinco
muestras pertenecen a cuatro dominios diferentes y a los medios books y periodicals. La columna de la
izquierdarepresenta los dominios de las muestras de entrenamiento y la fila de arriba representan los
dominios de las muestras de test. Los resultados de la diagonal principal son los de la ambigiliedad simple
oautoambigiiedad.

Un agrupamiento similar puede lograrse a partir de los resultados de la Tabla 9.7 para
el par BNC/drug. En este caso los dos grupos estarian formados por las muestras de
dominios applied science y natural science el primero y por las muestras de dominios
Social Science y world affairs el segundo. La ambigiiedad cruzada intragrupo es de 72.5
% y la ambigiliedad cruzada intergrupo es de 40.6 %. En este caso por tanto, la caida de
la ambigiiedad cruzada es de mas de un 30% que indica un cambio de dominio todavia
mas dramatico que en el par BNC/space.

Analizando los resultados de la Tabla 9.4 para el par WSJ/space se podrian distinguir
dos grupos formados por las muestras / y 4 el primero y por las muestras 2y 3el
segundo. Sin embargo, en este caso la ambigliedad cruzada intragrupo es 81.7 %
mientras que la ambigiiedad cruzada intergrupo es 79.8 %. Esto quiere decir que la
caida es de menos del 2 %, lo cual indica que no hay un cambio de dominio
significativo.
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La Tabla 9.10 para el par WSJ/drug arroja los siguientes resultados: los grupos estarian
formados por las muestras 2y 3 el primero y las muestras4y 5 el segundo; la
ambigiiedad cruzada intragrupo es 82.5 % y la intergrupo es 81.4 %; la caida es de
1.1%.

Estos resultados de la ambigiiedad cruzada indican que la distribucion de las fuentes de
dominio en el WSJ es muy diferente de la distribucion de las fuentes de dominio en el
BNC. Las fuentes de dominio parecen estar concentradas en ciertas partes del BNC
mientras que estan distribuidas uniformemente a lo largo de todo el WSIJ.

Applied Natural Social World 1 World 2
Applied 91.0 90.0 83.3 82.1 82.7
Natural 98.6 97.6 94.4 99.2 98.1
Social 67.3 70.3 78.4 70.7 62.5
World 1 21.7 27.7 25.7 52.8 25.0
World 2 47.2 44.1 40.3 46.4 69.2

Tabla 9.8 Muestra el mismo experimento que en la Tabla 9.7, pero los resultados de ambigiiedad simple
y cruzada correspondenal sentido 0 (medicina) del homdgrafo drug. Los resultados de la Tabla 9.7 son
globales, es decir, corresponden a los dos sentidos, sin distincion entre ellos.

Applied Natural Social World 1 World 2
Applied 62.1 73.8 46.5 20.8 18.1
Natural 30.6 84.5 17.0 04.0 01.9
Social 72.5 88.1 80.1 48.2 46.1
World 1 63.7 82.7 87.4 91.3 97.1
World 2 62.1 61.3 74.4 73.2 84.6

Tabla 9.9 Muestra el mismo experimento que en la Tabla 9.7, pero los resultados de ambigiiedad simple
y cruzada corresponden al sentido 1 (narcético) del homografo drug. Los resultados de la Tabla 9.7 son
globales, es decir, corresponden a los dos sentidos, sin distincion entre ellos.

MUESTRA 2 3 4 5
2 78.4 75.4 78.0 76.1
3 78.5 86.8 84.2 81.9
4 81.5 87.1 92.6 85.8
5 78.2 83.7 90.0 87.1

Tabla 9.10 Ambigiiedad simple y cruzada de cuatro muestras del WSJ con el homoégrafo drug. Las cuatro
muestras estan formadas por documentos contiguos del corpus, sin distinguir explicitamente entre
dominios. La columna de la izquierda representa las muestras de entrenamiento y la fila de arriba indica
las muestras de test. Los resultados de la diagonal principal son los de la ambigiiedad simple o
autoambigiiedad.
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MUESTRA 2 3 4 5
2 78.0 75.6 79.7 78.3
3 79.1 84.2 85.0 85.0
4 82.3 83.7 92.4 85.4
5 73.4 78.3 81.0 81.9

Tabla9.11 Muestra el mismo experimento que en la Tabla 9.10, pero los resultados de ambigiiedad
simple y cruzada correspondenal sentido 0 (medicina) del homografo drug. Los resultados de la Tabla
9.10 son globales, es decir, corresponden a los dos sentidos, sin distincion entre ellos.

MUESTRA 2 3 4 5
2 79.5 75.3 76.9 72.4
3 77.0 90.5 83.7 76.9
4 79.6 92.1 92.8 86.4
5 90.3 91.3 95.5 95.5

Tabla 9.12 Muestra el mismo experimento que en la Tabla 9.10, pero los resultados de ambigiiedad
simple y cruzada correspondenal sentido I (narcético) del homografo drug. Los resultados de la Tabla
9.10 son globales, es decir, corresponden a los dos sentidos, sin distincion entre ellos.

base base
applied 82.2 (sentido 0) 1 57.9 (sentido 1)
natural_1 53.1 (sentido 0) 2 72.1 (sentido 1)
natural_2 67.6 (sentido 1) 3 72.6 (sentido 1)
world 79.6 (sentido 0) 4 55.0 (sentido 1)

Tabla9.13 Porcentaje del sentido méas frecuente a priori (linea de base de referencia) en las cuatro
muestras del BNC y del WSJ con el homodgrafo space. Entre paréntesis se indica cual es el sentido mas
frecuente en cada caso.

base base
applied 85.9 (sentido 0) WSJ_2 71.5
natural 75.3 (sentido 0) WSJ 3 58.7
social 83.3 (sentido 1) WSJ_4 61.8
world 1 82.2 (sentido 1) WSJ_5 61.7
world 2 89.3 (sentido 1)

Tabla 9.14 Porcentaje del sentido mas frecuente a priori (linea de base de referencia)en las cinco
muestras del BNC y las cuatro muestras del WSJ con el homoégrafo drug. Entre paréntesis se indica cual
es el sentido mas frecuente en cada caso.

9.4.2 Ambigiiedad compuesta: el efecto de la composicion de muestras

Si las fuentes de dominio estan ubicadas en algunas regiones del BNC y se encuentran
distribuidas uniformemente a lo largo del WSJ podria ser interesante estudiar el efecto
de juntar dos muestras diferentes de los corpus sobre la ambigiiedad de la muestra
resultante. A esta ambigiiedad la hemos llamado ambigiiedad compuesta.
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Las Tablas 9.15, 9.16, 9.17 y 9.18 muestran los resultados de la ambigiiedad compuesta
al componer muestras dos a dos en todos los casos posibles, dentro de cada uno de los
cuatro pares corpus/homografo.

Las Tablas 9.19 y 9.21 ofrecen un sumario de estos resultados para el homodgrafo space
y las Tablas 9.20 y 9.22 hacen lo mismo para el homodgrafo drug.

Enla Tabla 9.19 vemos que la ambigiiedad compuesta media para dos muestras en el
BNC es menor que la misma medida media intragrupos, pero mayor que la medida
intergrupos, considerando los mismos grupos que en la seccion anterior.

Esto quiere decir que la mezcla de dominios diferentes en el BNC produce un
incremento de la ambigiliedad, mientras que la mezcla de dominios similares hace todo
lo contrario, disminuye la ambigiiedad. Este Gltimo efecto se debe al incremento del
tamano de los conjuntos de entrenamiento en los experimentos supervisados.

Porel contrario, para el WSJ los resultados no hacen distincion de dominios, la
ambigiiedad intragrupos y la ambigiiedad intergrupos es la misma e igual a la
ambigiiedad media total, y solo esta el efecto de la disminucion de la ambigiiedad como
consecuencia del aumento del tamafio de los conjuntos de entrenamiento en un
experimento supervisado.

base total sentido 0 sentido 1
a+n_1 66.7 (sentido 0) 85.3 92.2 71.3
a+n_2 55.3 (sentido 0) 86.9 93.9 78.4
atw 80.7 (sentido 0) 88.1 91.8 72.8
n_1+n_2 57.3 (sentido 1) 82.4 82.9 82.0
n_l+w 67.3 (sentido 0) 76.9 79.1 72.4
n_2+w 57.4 (sentido 0) 81.6 82.9 79.8
a+n_1+n 2+w 61.7 (sentido 0) 84.7 90.2 75.8

Tabla 9.15 Ambigiiedad compuesta para todas las combinaciones posibles de yuxtaposiciones dos a dos
de las cuatro muestras del BNC con el homografo space. La ultima fila muestra la composicion de las
cuatro muestras en una sola.

base total sentido 0 sentido 1
1+2 65.2 (sentido 1) 85.3 914 82.0
1+3 64.2 (sentido 1) 87.5 914 85.3
1+4 56.7 (sentido 1) 87.1 94.2 81.7
2+3 72.3 (sentido 1) 86.6 85.4 87.1
2+4 65.3 (sentido 1) 88.1 87.6 88.3
3+4 64.2 (sentido 1) 86.5 86.8 86.3
1+2+3+4 64.8 (sentido 1) 87.5 94.5 83.7

Tabla 9.16 Ambigiiedad compuesta para todas las combinaciones posibles de yuxtaposiciones dos a dos
de las cuatro muestras del WSJ con el homdgrafo space. La tltima fila muestra la composicion de las
cuatro muestras en una sola.
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base total sentido 0 sentido 1
a+tn 81.3 92.9 96.4 77.7
a+s 51.7 82.4 86.3 78.2
atw_1 53.7 73.3 79.8 65.7
atw_2 53.5 69.3 88.9 52.1
n+s 57.4 78.4 91.2 69.0
nt+w_1 55.6 75.6 87.3 66.3
ntw_2 62.6 57.3 96.1 34.2
stw_1 82.8 82.2 73.9 83.9
stw_2 86.4 68.9 84.7 66.4
w_1+w 2 86.1 88.3 64.3 92.2
atntstw_1+w_2 60.3 77.1 90.1 68.7

Tabla 9.17 Ambigiiedad compuesta para todas las combinaciones posibles de yuxtaposiciones dos a dos
de las cinco muestras del BNC con el homoégrafo drug. La Gltima fila muestra la composicion de las cinco
muestras en una sola.

base total sentido 0 sentido 1
2+3 64.2 87.8 86.1 90.8
2+4 50.5 91.2 89.9 92.6
245 66.1 85.3 82.5 90.8
3+4 52.8 92.0 90.8 93.0
3+5 60.1 89.9 88.4 92.1
4+5 52.1 92.0 89.5 94.2
2+3+4+5 55.2 91.0 90.3 91.8

Tabla 9.18 Ambigiiedad compuesta para todas las combinaciones posibles de yuxtaposiciones dos a dos
de las cuatro muestras del WSJ con el homoégrafo drug. La ultima fila muestra la composicion de las
cuatro muestras en una sola.

La Tabla 9.20 muestra resultados analogos para el homografo drug pero nuevamente,
como en el caso de las ambigiiedades cruzadas, con mayor énfasis: la diferencia entre la
ambigiiedad intragrupo e intergrupo en el BNC sube hasta el 10.4%, mientras con space
estaba en el 2.6% solamente. Este resultado indica que las variaciones de dominio en
BNC/drug son mayores que en BNC/space. Esta hipdtesis coincide con la precision
lograda por el algoritmo de Yarowsky en el BNC por esos dos homografos presentada
en la Tabla 8.4: la precision es un 3.6% mas alta paraspace que paradrug, y la
diferencia alcanza el 15.4% si tenemos en cuenta la linea de referencia del porcentaje
del sentido mas frecuente.

total intragrupos intergrupos
BNC 83.5 85.3 82.7
WSJ 86.9 86.9 86.9

Tabla 9.19 Ambigiiedad compuesta media para la composicion de muestras dos a dos del corpus BNC y
del corpus WSJ con el homoégrafo space. Se muestra la ambigiiedad compuesta media total y la media
dentro del mismo grupo y para muestras de grupos diferentes. Los grupos o clusters son los obtenidos en
los experimentos de ambigiiedad cruzada.
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total intragrupos intergrupos
BNC 76.9 83.1 72.7
WSJ 89.7 89.9 89.6

Tabla 9.20 Ambigiiedad compuesta media para la composiciéon de muestras dos a dos del corpus BNC y
del corpus WSJ con el homodgrafo drug. Se muestra la ambigiiedad compuesta media total y la media
dentro del mismo grupo y para muestras de grupos diferentes. Los grupos o clusters son los obtenidos en
los experimentos de ambigiiedad cruzada.

9.4.3 El efecto contradictorio del tamafio del corpus

Las Tablas 9.21 y 9.22 muestran el efecto que tiene sobre la ambigiiedad el incremento
del tamafio del corpus, para los homodgrafos space y drug respectivamente.

El hecho de que los cambios de dominio sean mayores en BNC/drug que en BNC/space
explica que el efecto de incremento de la precision producido por el aumento del
tamafio de los conjuntos de entrenamiento no sea suficientemente fuerte como para
aumentar la precision total cuando se yuxtaponen todas las muestras, Tabla 9.22, algo
que por el contrario si sucede en la Tabla 9.21.

Por lo tanto estamos ante un efecto contradictorio del incremento del tamafio del corpus
si se trata de un corpus de texto general, como el BNC, o si se trata de un corpus
periodistico de noticias, como el WSJ. En el primero, incrementar el tamafio implica la
mezcla de dominios distintos y aunque también implica el aumento del tamafio de los
ficheros de entrenamiento, esto ultimo no es suficiente para impedir la caida de la
precision. En el segundo, el aumento del tamafio del corpus, si va acompaiiado de un
aumento del tamafo del fichero de entrenamiento permite siempre un incremento de la
precision hasta llegar a un estado de saturacion.

Sin embargo, como se ha mencionado en laseccion 9.4.1, las diferencias entre los
corpus BNC y WSJ podrian a primera vista deberse a la manera en que se han tratado o,
en otras palabras, podria de hecho haber cambios de dominio en el WSJ, pero no se los
distingue agrupandolos en documentos del mismo dominio/tipo. Es decir, las fuentes de
dominio en el BNC estarian formando grupos o protuberancias, mientras que en el WSJ
seguirian una distribucion homogénea. Pero si el WSJ también tiene cambios de
dominio, ;cual seria la diferencia entre una muestra grande del WSJ y una muestra
grande del BNC, ambas con fluctuaciones de dominio aunque distribuidas de forma
diferente o, por qué las precisiones resultantes son tan diferentes en ese caso?

En una muestra de tamafio pequeiio la precision tiende a ser similar en ambos corpus
porque la supuesta precision alta en el BNC debida a la pureza de su fuente de dominio
se ve compensada por el pequefio tamafio del conjunto de entrenamiento dando lugar a
una precision relativamente baja. Para el WSJ las fuentes de dominio podrian estar
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mezcladas a pesar del tamafio pequefio de la muestra porque los documentos son muy
pequeiios y la muestra podria contener documentos de dominios diferentes. Como el
conjunto de entrenamiento también seria pequefio, también se obtendria una precision
baja.

A pesar de todo, este no puede ser el panorama completo. Tiene que haber alguna otra
razon para explicar el aumento de precision que acompafia un incremento del fichero de
entrenamiento en el WSJ y tiene que ser distinta de la distribucion estadistica de las
fuentes de dominio. Entre las hipdtesis mas plausibles estd que un corpus periodistico
como el WSJ constituye un tipo muy especial de corpus ya que utiliza un lenguaje
estereotipado, repetitivo y homogéneo que carece de la variedad, no forzosamente en
vocabulario sino en uso, del lenguaje utilizado en los corpus de texto general como el
BNC, y que se refiere una y otra vez a las mismas situaciones del mundo real.

AVG (1) AVG (2) AVG 4)
BNC 84.0 83.5 84.7
WSJ 84.1 86.9 87.5

Tabla 9.21 Ambigiiedad media para muestras individuales, composicion de dos muestras y composicion
de las cuatro muestras para el homdgrafo space.

AVG (1) AVG (2) AVG (4) AVG (5)
BNC 85.7 76.9 77.1
WSJ 86.2 89.7 91.0

Tabla 9.22 Ambigiiedad media para muestras individuales, composicion de dos muestras y composicion
de las cuatro muestras (WSJ) o de las cinco muestras (BNC) para el homografo drug.

9.4.4 Los corpus utilizados en las competiciones Senseval

Como se ha sefialado en el capitulo 2 el certamen Senseval, que empez6 en 1998 y ya ha
celebrado cuatro ediciones en los anos 1998, 2001, 2004 y 2007 [Kilgarriff 1998]
[Kilgarriff y Palmer 2000] [Edmonds y Cotton 2001] [Mihalcea y Edmonds 2004], se
ha convertido en el foro mas importante dedicado a la evaluacion y a la comparacion de
sistemas de DSP de todo tipo. Los certdmenes Senseval han constituido un éxito sin
paliativos, y la precision lograda en ellos por los diferentes tipos de sistemas no ha
dejado de incrementarse en cada edicion, si bien, y precisamente debido a este éxito, se
considera que los resultados de precision han ‘tocado techo’ y ya en la Gltima edicion de
2007, que ha cambiado su nombre a Semeval, se ha intentado empezar a explorar
nuevos horizontes.

Los sistemas de DSP basados en corpus supervisados son los que han logrado los

niveles de precision mas altos en estos certamenes [Palmer et al. 2006]. Sin embargo,
este hecho también constituye uno de los puntos débiles de Senseval, por lo menos
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desde un punto de vista, ya que la importancia de los sistemas basados en corpus
supervisados fuerza el uso de subconjuntos de corpus de entrenamiento etiquetados
manualmente relativamente grandes. Esto hace que la competicion en su conjunto se
encuentre sometida al Cuello de Botella de la Adquisicion de Conocimiento (CBAC) ya
que estos corpus etiquetados manualmente también se utilizan en la evaluacion de
sistemas basados en corpus no supervisados como medio de compararlos directamente
con los supervisados.

Como consecuencia, se ha prestado muy poca atencion a la naturaleza de los corpus de
entrenamiento y prueba (test) o a cualquier tipo de comparacion relativamente
sistemadtica de las diferencias intrinsecas de los corpus.

Una simple observacién de los corpus objetivos utilizados en los tres primeros
ejercicios lo confirma. En Senseval-1, “lexicografos profesionales etiquetaron oraciones
(...) que se habian extraido del corpus Hector (un pionero del BNC)” [Palmer et al.
2006]. En Senseval-2, la tarea ‘todas las palabras’ en idioma inglés “incluyd 5 000
palabras de texto compacto extraido del corpus Penn Treebank II Wall Street Journal,
pero se suplemento6 con datos del British National Corpus siempre que hubo un nimero
insuficiente de ejemplos del Treebank” [Palmer et al. 2006]. El corpus Penn Treebank II
estd compuesto basicamente por articulos del Dow Jones Newswire, del Brown Corpus,
de abstracts del US Dept. of Energy y de textos del MUC-3 (articulos del Federal News
Service). El Brown Corpus es un corpus dividido informalmente en categorias que
mezclan diversas variaciones de dominio y genio. Una parte importante del mismo
contiene secciones extraidas de la prensa.

Senseval-3 intentd evitar los anotadores especializados y costosos econdomicamente
haciendo uso del proyecto OMWE [Chklovski y Mihalcea 2002]. El proyecto Open
Mind Word Expert invita a los usuarios normales de la Web a desambiguar palabras en
contexto creando asi un corpus etiquetado de sentidos relativamente grande. Sin
embargo, como dice [Palmer et al. 2006] “el control de calidad estd pendiente ya que los
usuarios normales de la Web son noveles para esa tarea en comparacion con los
anotadores entrenados en lingiiistica que se usaron en los esfuerzos de etiquetado
previos (Semcor, DSO y Senseval)”.

Como se ha observado en la seccion anterior, la razon que hay detras de los resultados
sorprendentemente altos de precision de los algoritmos de DSP aplicados sobre corpus
periodisticos es su condicion de corpus especiales en el sentido de utilizar un lenguaje
estereotipado y repetitivo que se refiere una y otra vez a las mismas situaciones del
mundo real. Dado el uso extensivo y mas bien desordenado de corpus periodisticos en
las competiciones Senseval que se ha puesto de manifiesto en los parrafos precedentes,
y no solamente en tareas de DSP, sino en muchas otras como por ejemplo Recuperacion
de la Informacién, creemos necesario advertir contra su uso excesivo en futuros
experimentos y tener en cuenta que se trata de un tipo de corpus de caracteristicas muy
especiales. En general se podria decir que la gran variedad de dominio y ambigiiedad de
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los corpus reales (o de texto general) o un estudio relativamente sistematico de ella es
un asunto que no ha sido abordado suficientemente en Senseval y, quizds como
consecuencia, en la literatura sobre DSP en general.
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Capitulo 10.
El autoarranque del algoritmo de Yarowsky
en corpus reales

El algoritmo de Yarowsky resuelve el problema de la Desambiguacion del Sentido de
las Palabras (DSP) aplicado a las palabras con ambigiiedad homografica, que es el nivel
de distincion de sentidos necesario en las aplicaciones reales de Procesamiento de
Lenguaje Natural (PLN). Al mismo tiempo, al ser un algoritmo casi no supervisado, es
decir, que practicamente no precisa de entrenamiento, también resuelve el problema del
Cuello de Botella de la Adquisicion de Conocimiento (CBAC). Esto significa que, por
ejemplo, se puede aplicar facilmente sobre corpus escritos en un idioma extranjero no
conocido, del que no se disponga de corpus de entrenamiento etiquetados manualmente,
y estos corpus si serian necesarios para cualquier algoritmo supervisado.

Sin embargo, como se ha sefialado en los capitulos 8 y 9, estos resultados plenamente
satisfactorios del algoritmo de Yarowsky so6lo se producen para ciertos corpus de una
naturaleza muy especial como son los corpus de noticias periodisticas. En otras
circunstancias la precision del algoritmo decae considerablemente hasta niveles
inaceptables para aplicaciones reales, como cuando se aplica sobre corpus de texto
general que presentan fluctuaciones de dominio [Sanchez de Madariaga, Paice, Rayson
y Fernandez del Castillo, 2008].

En este capitulo se hace una revision de la vigencia actual de los algoritmos
semisupervisados, tanto desde el punto de vista del alivio del CBAC en un entorno
multilingiie, como pueda ser la Web, como desde el punto de vista de su utilidad para
tratar con las fluctuaciones de dominio en los corpus generales. A continuacidon se
presenta una nueva metodologia de autoarranque del algoritmo de Yarowsky sobre
corpus de texto general [Sanchez de Madariagay Fernandez del Castillo, 2008] que
permite alcanzar unos niveles de precision bastante mas elevados que los del algoritmo
standard de 1995 [Yarowsky 1995], si bien no se logran los mismos resultados que en
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los corpus periodisticos, debido a las ambigiiedades intrinsecas de los corpus de texto
general.

10.1 La vigencia de los algoritmos de aprendizaje semisupervisados

Los investigadores y desarrolladores en el campo del PLN se enfrentan cada vez mas
con la necesidad de desarrollar componentes de tecnologia lingiiistica en lenguajes
nuevos [Hwa et al.,, 2005]. En la actualidad existen en todo el mundo unos 200
lenguajes diferentes considerados con suficiente relevancia a este respecto. El éxito
reciente de los métodos basados en corpus, incluidos en la disciplina conocida como
Lingtiistica de Corpus (LC), en inglés Corpus Linguistics (CL), combinado con la
anterior observacion, no ha hecho sino agravar el problema del CBAC. El intento de
tratar este problema ha llevado al desarrollo de algoritmos supervisados débilmente,
tales como el aprendizaje activo [Hermjakob y Mooney, 1997] [Tang, Luo y Roukos,
2002] [Baldridge y Osborne, 2003] [Hwa, 2004], el autoentrenamiento y el
coentrenamiento [Sarkar, 2001] [Steedman, Osborne, Sarkar, Clark, Hwa,
Hockenheimer, Ruhlen, Baker y Crim, 2003] y el autoarranque mediante la proyeccion
a través de textos paralelos [Yarowsky y Ngai, 2001] [Merlo, Stevenson, Tsang y
Allaria, 2002] [Yarowsky, Ngai y Wicentowski, 2001].

El aprendizaje activo (AA), en inglés active learning (AL), es una técnica que intenta
reducir el coste de anotar corpus etiquetados mediante la seleccion de los siguientes
ejemplos que es mejor anotar: esos ejemplos son aquellos sobre los que el sistema de
aprendizaje tiene mayor incertidumbre (en inglés este criterio se llama uncertainty
sampling [Cohn et al., 1995] [Osborne y Baldridge, 2004]). Sin embargo, en contra de
lo esperado, la generacion de corpus etiquetados para un modelo dado siguiendo esta
técnica y su ulterior reutilizacion con otro modelo, puede producir resultados
despreciables e incluso negativos [Baldridgey Osborne, 2004]. Otras técnicas
relacionadas con esta como la anotacion activa, en inglés active annotation, [Vlachos,
2006] se han introducido para intentar tratar el problema de la reusabilidad de los datos
obtenidos a través del aprendizaje activo. A pesar de que la reduccion en el coste de la
anotacion es comparable a la obtenida con la primera técnica y de que los corpus
producidos son mas transportables, esta segunda técnica precisa de la intervencion
manual de una persona anotadora.

El autoarranque mediante la proyeccion a través de textos paralelos trata de etiquetar un
corpus nuevo en un lenguaje dado mediante la proyeccion de conocimiento lingiiistico
presente en un corpus de texto paralelo etiquetado escrito en un lenguaje del que se
disponga de abundantes recursos lingiiisticos, como por ejemplo el inglés. A esta
técnica se la denomina proyeccion de la anotacion usando texto paralelo y ha sido
llevada a cabo para muchas tareas usuales de PLN [Hwa et al., 2005]. Evidentemente, la
mera necesidad de disponer de textos paralelos en ambos lenguajes es una desventaja
importante de este método.
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El autoentrenamiento (self-training en inglés) y el coentrenamiento (en inglés co-
training) son los métodos semisupervisados introducidos por los algoritmos de
autoarranque de Yarowsky [Yarowsky, 1995] y de Blum y Mitchell [Blum y Mitchell,
1998] respectivamente que se han descrito en los capitulos 5, 3 y 2. Los algoritmos de
autoarranque semisupervisados han recibido mucha atencion en los ultimos afios y se
han aplicado a muchas técnicas de PLN diferentes, y también muchas veces estas
técnicas de PLN se han utilizado como casos practicos para el estudio de los algoritmos
de autoarranque.

Pierce y Cardie [Pierce y Cardie, 2001] han utilizado como caso practico de tarea de
PLN un analizador de frases nominales (en inglés noun phrase bracketing) para el
estudio del comportamiento del aprendizaje mediante el coentrenamiento. Para ello
compararon el algoritmo de autoarranque con un algoritmo completamente supervisado
que alcanzaba una precision de 95.17%. El algoritmo de autoarranque logré una
precision de 93.3%, pero este en principio buen resultado depende del parametro
llamado L (la cantidad inicial de ejemplos etiquetados suministrados al algoritmo de
entrenamiento) y el nivel optimo de este parametro no es un dato global para todas las
palabras objetivo, ni conocido a priori para ninguna de ellas. En general, llegan a la
conclusion de que el algoritmo de coentrenamiento (y por extension el de
autoentrenamiento) es bastante sensible al ajuste de sus parametros (el referido L y el
numero de iteraciones, entre otros). Otra observacion importante fue que la precision
alcanzada no se mantenia con el progreso del coentrenamiento, esto es, a medida que el
numero de iteraciones crecia, y atribuyeron este declive a la degradacion en la calidad
de los ejemplos que se iban etiquetando segiin progresaba el algoritmo. Pierce y Cardie
han propuesto combinar los métodos de aprendizaje semiautomatico con los métodos de
aprendizaje activo y han introducido el coentrenaiento corregido como un método
“moderadamente supervisado” que simula automaticamente a un hipotético anotador
personal que corrigiera cada ejemplo etiquetado nuevamente que se anade a los datos ya
etiquetados. Este coentrenamiento corregido alcanzo un 94.5% de precision y por tanto
logrd la precision del algoritmo plenamente supervisado después de ajustar globalmente
solo uno de sus parametros. Es decir, este método solucion6 el problema del ajuste de
parametros y también el de la proliferacién de nuevos ejemplos mal etiquetados, pero
este ultimo a un coste demasiado alto, que contradice el espiritu del aprendizaje
semisupervisado. La intervencion manual de una persona hace que de hecho sea un
algoritmo casi supervisado.

El trabajo de Pierce y Cardie [Pierce y Cardie, 2001] ilustra con claridad los dos
principales problemas exclusivos de los algoritmos semisupervisados: su susceptibilidad
al ajuste de varios pardmetros y la proliferacion de ejemplos mal etiquetados. Mihalcea
[Mihalcea, 2004] ha utilizado una tarea de DSP para estudiar el autoentrenamiento y el
coentrenamiento y ha obtenido una precision de 65.61% y de 65.75% respectivamente
usando una tarea de tipo ‘muestra Iéxica’ estilo Senseval con varios sentidos por cada
palabra ambigua. Por supuesto se debe notar que esos resultados de precision
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relativamente bajos se deben a que se utilizé un nivel de granularidad relativamente fina
comparados con los solo dos sentidos por palabra que se utilizan a nivel de ambigiiedad
homografica. Es decir, esos niveles de precision son los habituales para ese tipo
concreto de experimentos. Ademas, el algoritmo supervisado incrustado dentro del
algoritmo semisupervisado sé6lo lleg6 a una precision de 53.84%. Sin embargo, estos
resultados vuelven a padecer el mismo problema que los de Pierce y Cardie, ya que
corresponden a un ajuste optimo de los tres pardmetros del algoritmo, lo cual significa
un ajuste diferente para la precision Optima de cada experimento, es decir, para cada
palabraobjetivo de la tarea de ‘muestra 1éxica’, algo muy poco realista en una
aplicacion practica. La precision alcanzada por estos algoritmos, con un ajuste global de
paradmetros, baja hasta 55.67%. La razon de la pérdida de precision esta en la aparicion
de ejemplos mal etiquetados como consecuencia del ajuste no 6ptimo de los parametros
en todos los experimentos. Mihalcea [Mihalcea, 2004] ha propuesto un nuevo método
de autoarranque basado en votaciones por mayoria: el clasificador en cada iteracion se
sustituye por una votacion por mayoria entre todos los clasificadores de todas las
iteraciones anteriores. El efecto producido ha sido beneficioso en ambos aspectos y
logrd un intervalo mas largo de iteraciones durante las cuales la precision también fue
mas alta, deun 58.35%. Ng y Cardie [Ng y Cardie, 2004] han usado votacion por
mayoria simple [Breitman, 1996] en una tarea de resolucion de correferencia de frases
nominales con autoentrenamiento y coentrenamiento y han concluido que el primero
superd al segundo en precision y también fue comparativamente menos sensible al
ajuste de parametros.

Steedman et al. [Steedman et al., 2003] han aplicado autoentrenamiento y
coentrenamiento al problema del autoarranque de analizadores sintacticos (parsers)
estadisticos. Un parser estadistico normal puede trabajar con una medida F?! de un 89%
st utiliza un numero suficientemente grande de oraciones de entrenamiento. Steedman et
al. han logrado una medida F de 79.0% en sus experimentos con el autoarranque de
parsers estadisticos, y han atribuido el resultado mas bajo a que la tarea del analisis
sintactico es bastante mas complicada que muchas otras. A pesar de todo, también han
proyectado sus resultados a un nimero mucho mayor de ejemplos de entrenamiento
(400 000) y el resultado ha sido de 90.4%, lo cual indica que un parser estadistico
autoarrancado puede superar en eficacia a un parser estadistico estdndar que trabaje al
nivel del estado del arte actual.

10.1.1 Aprendizaje semisupervisado y variacion de dominio

Steedman et al. también se refieren a un tercer problema de los algoritmos de
autoarranque, que es originado por la posible variaciéon de dominio en y entre los corpus
(véase también la seccion 2.6). Este problema estaba por ejemplo detras uno de los

2! La llamada medida F es una media armonica ponderada de la precisién y el recall, que se obtiene

aplicando la siguiente formula: F' = 2( precision * recall) /( precision + recall) .
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resultados obtenidos por ellos en el experimento de la seccidon anterior segun el cual una
medida F de un 79.0% alcanzada en un determinado corpus caia a un 76.8% si el
entrenamiento se habia efectuado en un corpus distinto.

He y Gildea [He y Gildea, 2004] también se han referido a este problema al realizar
experimentos de autoentrenamiento y coentrenamiento con una tarea de etiquetado de
roles semanticos (semantic role labelling en inglés). En su trabajo también se refieren al
hecho de que es poco practico intentar tener datos anotados manualmente para todos y
cada uno de los dominios que puedan surgir. Sin embargo, el problema de la fluctuacion
de dominios en los corpus no es de ningin modo un problema exclusivo de los
algoritmos de aprendizaje semisupervisado, sino que también afecta a los algoritmos
supervisados [Sanchez de Madariaga, Paice, Rayson y Fernandez del Castillo, 2008].
De hecho, He y Gildea han asegurado que el motivo inicial de su investigacion en ese
trabajo ha sido utilizar algoritmos de aprendizaje supervisados débilmente para ajustar
los clasificadores entrenados con datos etiquetados en dominios dados a su aplicacion
sobre datos de otros dominios nuevos, lanzando la hipotesis del potencial de este tipo de
algoritmos para tratar el problema de la variacién de dominios.

10.1.2 Otras aproximaciones posibles al CBAC

Un enfoque ligeramente diferente al CBAC podria ser intentar utilizar los recursos
disponibles para una tarea determinada para resolver el problema planteado por otra
tarea relacionada. Por ejemplo, podriamos intentar resolver el problema de la DSP
usando recursos disponibles para la tarea de etiquetado de roles semanticos.

En este trabajo hemos comprobado su validez utilizando material de la ultima edicién
de Semeval/Senseval, celebrada en 2007. En concreto, se ha utilizado material de la
tarea 17 de ese certamen, llamada English Lexical Sample WSD, English All Words
WSD and Semantic Role Labelling [Pradhan et al., 2007]. Entre este material hay
disponible corpus de entrenamiento etiquetados manualmente con sentidos de palabras
ambiguas para la tarea de DSP (WSD) y con roles semanticos para la tarea de SRL
(semantic role labelling). Ambos conjuntos de etiquetas se refieren a las mismas
ocurrencias de las palabras objetivo en los mismos corpus. A partir de estos datos,
hemos calculado los resultados que se hubieran obtenido mediante la utilizacion de un
anotador de roles semanticos para desambiguar los sentidos de los homografos space y
drug, utilizados a lo largo de todo este trabajo. Hemos hecho corresponder los sentidos
distinguidos en Semeval/Senseval para esas dos palabras objetivo exactamente con los
sentidos utilizados en este trabajo, y las etiquetas utilizadas en esos datos en la parte de
roles semanticos son los roles habituales como agente, tema, experimentador, causa,
etc.

Los experimentos han dado como resultado que para el homografo space un anotador de
roles semanticos perfecto, es decir, construido manualmente, obtendria una precision de
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un 80% (para un recall de 100%) si se utilizara para determinar los dos sentidos de esa
palabra objetivo en una tarea de DSP. La precision de referencia de base a priori en el
corpus del experimento, dada por la proporciéon de ocurrencias del sentido mas
frecuente, era de un 64.0%. En el caso del homografo drug la precision ha sido de
85.3% para un 100% de recall y una precision de referencia del sentido mas frecuente
de 82.3%. El nimero de etiquetas de roles semanticos que se han utilizado en el
experimento ha sido de once. [Sanchez de Madariaga y Fernandez del Castillo, 2008].

Es importante destacar que el corpus sobre el que se hizo el experimento fue el WSJ,
donde el algoritmo de DSP de Yarowsky y muchos de los algoritmos de DSP
supervisados logran una precision en torno al 95% para un 100% de recall.
Evidentemente también hay que tener en cuenta que en este experimento se ha utilizado
un anotador de roles semanticos ‘perfecto’, porque ha sido creado manualmente por
expertos para una de las tareas de Semeval 2007, y que en una situacidén practica se
utilizaria un anotador real que por supuesto trabajaria con unos niveles de precision mas
bajos.

Estos resultados nos indican que la utilizacion de corpus etiquetados en el campo de los
roles semanticos aplicados a la tarea de DSP no constituiria una solucion plena para este
problema.

Tampoco parece que otros tipos de anotadores semdanticos como los llamados
reconocedores de entidades nombradas, en inglés named-entity recognizers, que
distinguen entre ubicaciones, personas, organizaciones, meses, etc. vayan a mejorar los
resultados obtenidos por el anotador de roles semanticos anterior, al menos para las
palabras space y drug en el corpus WSJ.

Otra posibilidad de abordar el problema del CBAC seria utilizar el gran volumen de
conocimiento lingiiistico disponible en las bases de datos 1éxicas ya existentes para;
primero, etiquetar el corpus objetivo, y después, intentar desambiguar entre los posibles
sentidos de una palabra dada. Ademas de que esta posibilidad todavia no ha sido puesta
en practica [Rayson et al., 2004] se debe notar que en realidad estaria resolviendo un
problema muy diferente del que resuelven los algoritmos de DSP semisupervisados
desde la perspectiva del CBAC, ya que por ejemplo tendria que trasladarse todo ese
conocimiento 1éxico a un sistema en un lenguaje diferente, algo que no es bajo ningun
concepto una tarea inmediata, incluso cuando se dispone de abundantes recursos
lingiiisticos automatizados en ambos idiomas [Lofberg et al., 2003].

10.2 Una metodologia de autoarranque del algoritmo de Yarowsky en corpus de
texto general

Los corpus de texto general estdn compuestos por muchos documentos que tratan sobre
temas muy diferentes, es decir, su rango de dominios puede ser muy extenso. Esta
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variacion en sus dominios y el hecho de que no utilicenun lenguaje especial, a
diferencia de lo que hacen los corpus periodisticos, es la causa de que los algoritmos de
DSP logren en aquellos corpus resultados de precision bastante inferiores a los que
obtienen en éstos.

En el caso del algoritmo de Yarowsky, su autoarranque sobre un corpus de texto general
podria abordarse intentando el autoarranque de cada documento del corpus
aisladamente, de la forma habitual. Se supone que cada documento del corpus trata
sobre un dominio determinado y carece de fluctuaciones de éstos, al menos de caracter
fuerte, con lo que el algoritmo standard obtendria unos resultados altos de precision.

Sin embargo, este enfoque cuenta con inconvenientes serios. En primer lugar, para
autoarrancar el algoritmo en cada documento habria que seleccionar las semillas
iniciales para todos los documentos. Si se hace manualmente, se esta usando, de hecho,
un algoritmo supervisado, con lo que se perderian las ventajas del algoritmo de
Yarowsky. Pero tampoco se puede hacer automaticamente, por varias razones. Primero,
porque los cambios de dominio impiden un método de seleccién automadtico eficaz
sobre todos ellos. Ademas, hay que tener en cuenta que los métodos automaticos como
los descritos en el capitulo 5 utilizan algtn tipo de fuente de conocimiento lingiiistico
externo, lo que transgrede el caracter semisupervisado de todo el algoritmo. Esto ocurre
no solamente por los cambios de dominio en si, sino también por el hecho de que
también hay un grado de ambigiiedad intrinseco de los documentos quees muy
diferente de unos y otros. Finalmente, el algoritmo es muy susceptible a la proporcion
de semillas iniciales correctas, de forma que una muy ligera bajada en esta proporcion
puede dar lugar a una caida muy fuerte de la eficacia final de todo el algoritmo.

Todo lo anterior indica que sencillamente no se puede aplicar el mismo conjunto de
semillas iniciales a todo el corpus, incluso si se intenta autoarrancar cada documento del
corpus por separado.

Se necesita un procedimiento para generar conjuntosde colocaciones para el
autoarranque que cambien dinamicamente a lo largo de los documentos y dominios del
corpus. En esto el algoritmo de Yarowsky tiene la ventaja de utilizar como algoritmo de
aprendizaje automatico la Lista de Decision, que es suficientemente flexible para
conseguir esta adaptacion.

Ademas se necesita algiin procedimiento para validar esas listas de decision que van
cambiando dindmicamente, para evitar la aplicacion de listas de decision falsas o
degeneradas a otros documentos del corpus. Este procedimiento utiliza la propiedad
original del algoritmo de un sentido por discurso como se explica en la siguiente
seccion.
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10.2.1 La aplicacion de la propiedad un sentido por discurso

La altisima precision de la propiedad un sentido por discurso en ambigiiedades de dos
sentidos [Yarowsky 1995] permite utilizar un enfoque ‘digital’ en el algoritmo de
autoarranque. En concreto, el algoritmo se aplica por separado sobre cada documento y
el sistema decide si esta aplicacion ha tenido éxito o no. Esta decision sirve para validar
la lista de decision generada en esa aplicacion y asi poder aplicarla sobre otros
documentos.

Para tomar esta decision el sistema utiliza un umbral empirico predefinido y aplica la
siguiente formula una vez terminada la aplicacion del algoritmo standard sobre un
documento determinado:

th = 252
ny—n
En la formulany y n; representan el nimero total de contextos etiquetados
correspondientes a cada sentido de la palabra objetivo (sentidos 0 y 1) después de la
aplicacion del algoritmo al documento; sy s; representan los valores de la similitud
logaritmica (log-likelihood) obtenidos por esos contextos etiquetados.

Si el valor th correspondiente al documento sobre el que acaba de ser aplicado el
algoritmo supera el umbral predefinido, se considera que la aplicacion ha tenido éxito,
todos los contextos del documento se etiquetan con la etiqueta del sentido
correspondiente y la lista de decision resultante se guarda en una estructura de datos
para su futura aplicacion a otros documentos que ain no hayan sido etiquetados. Si el
valor th no supera el umbral, se considera que la aplicacion ha fracasado, no se etiqueta
ningun contexto del documento y la lista de decision resultante se considera defectuosa
y se desecha.

Como consecuencia, si una aplicacidon tiene éxito con un documento, se esta
determinando el sentido del documento segin la palabra u homografo objetivo, algo que
podriamos llamar el sentido homografico o tema homografico del documento. Esta
determinacion puede resultar muy interesante, al menos desde el punto de vista de la
Recuperacion de la Informacion (RI).

10.2.2 El algoritmo de autoarranque
El algoritmo de autoarranque necesita s6lo como semillas iniciales dos contextos
etiquetados manual y correctamente. Cada uno de estos dos contextos debe pertenecer a

un documento diferente y los temas homograficos de los dos documentos deben ser
distintos (cada uno debe corresponder a uno de los dos sentidos del homdgrafo) y bien
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definidos. Los dos documentos se yuxtaponen en un unico documento inicial, que tiene
los unicos dos contextos etiquetados manualmente al principio. El tamafio de estos dos
documentos iniciales no necesita ser muy grande, basta con que tengan unos 10
contextos cada uno. Téngase en cuenta que estamos hablando en realidad de pares
documento/homografo, es decir, de conjuntos de contextos o, si se quiere, de
ocurrencias del homoégrafo en el documento del corpus.

Este documento se autoarranca con el algoritmo de Yarowsky a partir de los dos tnicos
contextos etiquetados que funcionan como semillas y esta primera ejecucion del
algoritmo debe tener éxito en el sentido de que la gran mayoria de contextos del
documento inicial de sentido 0 deben quedar etiquetados con sentido 0 y lo mismo debe
ocurrir con el documento inicial de sentido 1. Esta condicion se puede comprobar muy
facilmente de forma automadtica, y su éxito es una precondicion para el éxito del
autoarranque de todo el corpus.

La lista de decision resultante del autoarranque del documento inicial, que es un
clasificador de contextos, se aplica a cada documento por separado sin seguir ningiin
orden de documentos especial. Esto quiere decir que se aplica el algoritmo de Yarowsky
a cada documento sin autoarrancarlo a partir de semillas etiquetadas inicialmente, sino
utilizando una lista de decision preconstruida.

Si esta aplicacion tiene éxito en la decision del tema homogréfico del documento segiin
el procedimiento descrito en la seccion anterior, la lista de decision queda actualizada
con nuevas colocaciones como resultado de la ejecucion normal del algoritmo de
Yarowsky sobre el documento, y ademas la lista de decision actualizada se considera
util y formada por nuevas colocaciones correctas.

Sin embargo so6lo se guardan las colocaciones con los valores de similitud mas altos, es
decir, unos pocos de los primeros elementos de la lista de decision nueva. Esto asegura
que la lista de decision vaya cambiando rapidamente. Una de las razones del fracaso del
algoritmo de Yarowsky original en corpus con dominios variables es que las
colocaciones se mezclan en una unica lista de decision de ambito todo-el-corpus. Esta
lista de decision unica contiene colocaciones no so6lo de un dominio sino de muchos
dominios mezclados, y al final es incapaz de clasificar los contextos correctamente. El
hacer a la lista cambiar con cada nuevo documento de dominio diferente tiene el efecto
de no mezclar dominios mientras se autoarrancan documentos con dominios similares.
Como consecuencia de esto el algoritmo® se tiene que aplicar a todos los documentos
del corpus que todavia no se hayan decidido varias veces hasta que se alcance un estado
estable en el que no se decida el tema de ningiin nuevo documento. Este estado se suele
alcanzar después de varias iteraciones por todo el corpus.

Otra consecuencia de esto es que, una vez que una lista de decision ha sido generada, se
debe aplicar a todos los documentos todavia no decididos antes de que sea a su vez
actualizada por ninguno de éstos previamente. Esto implica que se debe utilizar algin
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tipo de estructura de datos para almacenar la lista de decision inmediatamente después
de su creacion y evitar que sea actualizada antes de que se intente su uso en todos los
documentos sin decidir todavia. Esta politica de mantenimiento sugiere como estructura
de datos mas apropiada una cola FIFO.

Ademas, como cuando el algoritmo tiene éxito con un documento determinado y decide
su tema homografico es bastante probable que la lista de decision que se genera esté
desviada hacia uno de los dos sentidos, el sentido mayoritario en ese documento, de
hecho se utilizan dos colas FIFO diferentes, una para cada sentido, como se puede ver
enla Figural10.1. Las dos listas que estan en ambos frentes de las dos colas se
combinan en una sola lista de decisiéon como se ve en la Figura 10.2. Esta lista es la que
se aplica a todos los documentos que todavia estan por decidir. El proceso se repite
siguiendo un esquema de fodas con todas hasta que una de las dos colas se quede vacia.
Naturalmente esto ocurre porque las listas se suprimen del frente de la cola una vez que
se han probado en todo el corpus en combinacion con todas las demas listas de la otra
cola. En la Figura 10.3 se puede ver una definicion formal de todo el algoritmo. Como
se puede observar en esa figura el algoritmo de mas bajo nivel utiliza en realidad una
tercera cola auxiliar.

La aplicacion de este algoritmo al subconjunto del British National Corpus (BNC)
compuesto por los documentos clasificados como de todos los dominios excepto del
dominio ‘imaginative’ y clasificados a la vez como del medio ‘books’, supone en total
aproximadamente el 50% de todos los documentos del corpus. Utilizando como
palabras objetivo los homografos drug, plant y space da como resultado habitualmente
un niamero no muy alto de documentos etiquetados, es decir, con tema decidido,
después de varias vueltas alrededor de todo el corpus y con una precision muy alta
(entre el 95% y el 100%) y un bajorecall (porcentaje de contextos etiquetados). La
aplicacion ulterior del mismo algoritmo a los documentos restantes sigue dando como
resultado una precision muy parecida pero un recall ligeramente mas bajo cada vez.
Ademas, después de tres o cuatro aplicaciones de todo el algoritmo se llega a un estado
en el que ya no se etiqueta ningun nuevo documento. Esto quiere decir que hay una
serie de documentos lo suficientemente ambiguos como para que ninguna lista de
decision entrenada en otros documentos sea capaz de clasificarlos segliin su tema.

Enla Tabla 10.1 se pueden ver los resultados de precision al 100% de recall que se
obtienen después de aplicar el algoritmo de autoarranque cuatro veces con cada uno de
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dlo queue 0

queue 1
dls

Figura 10.1 .Representa las dos colas FIFO que se utilizan para cada sentido del homdgrafo bajo
desambiguacion (sentidos 0 y 1). Las listas de decision que estan en el frente de cada cola se denominan
dlyy dI; y se combinan en una Unica lista de decision como se muestra en la Figura 10.2. Las listas de
decision se combinan siguiendo un régimen de fodas-con-todas y el proceso termina cuando una de las
dos colas se queda vacia. Notese que durante este proceso se pueden afiadir nuevas listas de decision al
final de ambas colas.

life animal species
—» > > >
dlo 8.10 6.27 3.52
nil
manufacturing equipment employee
dli | 7.58 1470 | 439 -
nil
life manufacturing | animal equipment employee species
— > > > > > —
dl 8.10 7.58 6.27 4.70 4.39 3.52 .
nil

Figura 10.2. Representa la lista de decision d/ generada al combinar las listas de decision dly y dl; que
han sido extraidas del frente de las colas 0 y 1 representadas en la Figura 10.1. La lista de decision nueva
queda ordenada por el rango de los valores de similitud logaritmica alcanzados por las colocaciones al
aplicar el algoritmo de Yarowsky con una lista de decision previa sobre un documento nuevo. Las listas
de decision nuevas s6lo se mantienen si la aplicacion del algoritmo al nuevo documento tiene €xito en la
decision sobre el tema de éste. Las colocaciones que se muestran en la figura pertenecen al homdgrafo
plant y son ficticias (extraidas de Yarowsky 1995).
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1. Construir un documento especial inicial con dos contextos etiquetados manualmente
2. Autoarrancar el algoritmo de Yarowsky en ese documento
3. Aplicar la lista de decision resultante a todos los documentos del corpus
3.1. Si se decide el tema de un documento
3.1.1. Etiquetar el documento con el sentido de su tema
3.1.2. Mantener sdlo los tres primeros elementos de la lista de decision
3.1.3. Insertar la lista de decisidn resultante en su cola correspondiente
4. Mientras la cola 0 no esté vacia
4.1. Llamar a la lista en el frente de la cola 0 dl0
4.2. Mientras la cola 1 no esté vacia
4.2.1. Llamar a la lista en el frente de la cola 1 dI1
4.2.2. Mezclar dI1 con dl0 en dI
4.2.3. Aplicar la lista dI a todos los documentos del corpus no etiquetados
4.2.3.1. Si se decide el tema de un documento
4.2.3.1.1.Etiquetar el documento con el sentido de su tema
4.2.3.1.2. Mantener sélo los tres primeros elementos de la
nueva lista de decision resultante
4.2.3.1.3. Insertar la lista de decisioén resultante en su cola
correspondiente
4.2.4. encolar dI1 en cola_auxiliar
4.2.5. desencolar cola 1
4.3. copiar cola_auxiliar en cola 1
4.4, desencolar cola 0

Figura 10.3. El nuevo algoritmo de autoarranque.

Palabra Base  autoarranque 1 autoarranque 2  autoarranque 3  autoarranque 4
Drug 62.5 70.8 77.1 81.2 85.4
Plant 66.3 90.2 90.2 90.3 90.6
Space 50.7 74.1 71.9 78.9 79.9
MEDIA 59.8 78.4 81.7 83.5 85.3

Tabla 10.1. Resultados obtenidos por la nueva metodologia de autoarranque aplicada sobre el British
National Corpus después de cuatro autoarranques con tres homografos diferentes. Los resultados
muestran la precision total en todo el corpus (siempre al 100% de recall) en los cuatro autoarranques.

los tres homografos drug, plant y space como palabras objetivo. A los contextos que no
obtuvieron clasificacion, es decir, que no se etiquetaron, entre los que se incluyen todos
los documentos que aportaron un Unico contexto y varios de los documentos con mas de
un contexto, se les asignd simplemente la etiqueta de sentido que les atribuye el
algoritmo de Yarowsky standard al aplicarse sobre todo el corpus de la forma habitual,
como en la Tabla 8.4. Esta informacion se incluye en la Tabla 10.1 y en la Figura 10.4
desde el primer momento, es decir, desde el primer autoarranque se tiene en cuenta un
100% de recall. Como en las Tablas 8.3 y 8.4, la columna ‘base’ de la Tabla 10.1 recoge
la linea de base de referencia dada por el porcentaje de contextos del sentido
mayoritario de cada homografo.

Como se puede ver en la Figura 10.4, el comportamiento de los valores de precision
alcanzados después de varios autoarranques es bastante diferente en funcion del
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homografo desambiguado. En el caso del homografo drug la precision aumenta casi
linealmente con los sucesivos autoarranques, mientras que con plant el resultado final
después de cuatro autoarranques se alcanza ya casi desde el primer autoarranque. El
homografo space representa un caso de comportamiento intermedio.

Esta diferencia en los comportamientos se puede explicar por el grado de ambigiliedad
de los homografos: plant seria el homografo menos ambiguo de los tres, al menos en las
muestras del corpus BNC, y s6lo un autoarranque es suficiente para decidir el sentido
homografico de casi todos los documentos. En el otro extremo estaria drug como el més
ambiguo de los tres: relativamente pocos documentos se deciden en el primer
autoarranque, lo que querria decir que los documentos BNC/drug son intrinsecamente
mas ambiguos y por tanto mas dificiles de decidir. Sin embargo, esto no impide que
decidan muchos mas documentos en los siguientes autoarranques. En el caso intermedio
space se decide un niimero medio de documentos en el primer autoarranque y lo mismo
ocurre en los autoarranques sucesivos.

Esta hipotesis del grado de ambigiiedad de los homografos queda confirmada por los
resultados de precision obtenidos al desambiguar los mismos tres homografos aplicando
el algoritmo de Yarowsky standard sobre todo el corpus, reflejados en la Tabla 8.4. En
ella se puede ver que drug es el mas ambiguo al presentar la precision mds baja, plant es
el menos ambiguo con la precision mas alta y space esta en el medio con una precision
intermedia. Esto significa que cuanto mayor es la eficacia del algoritmo de Yarowsky
standard para un homografo determinado, menos necesaria es la nueva metodologia de
autoarranque.

Estos resultados se refuerzan con los de la Tabla 5.2 sobre el corpus utilizado por
Yarowsky en 1995 (véase la seccion 5.7) y los de de la Tabla 8.3 sobre el corpus WSJ.
En ambos casos los peores resultados son los de space, pero muy cerca de drug, y los
mejores son los de plant. El hecho de que space esté por debajo de drug puede deberse
al diferente tipo de corpus, un corpus periodistico en el caso de Yarowsky y del WSJ
frente a un corpus equilibrado de texto general en el caso del BNC. También hay que
tener en cuenta que los dos homografos estan muy proximos entre si y la diferencia es
de s6lo un 1.4%.

Por lo tanto, esta hipdtesis sugiere que hay un grado intrinseco de ambigiiedad en un
documento considerado como un conjunto de apariciones de la palabra objetivo y sus
contextos, es decir, considerado como un par especifico documento/homografo. Sin
embargo, se podria argumentar que una parte de ese grado de ambigiiedad es inherente
al par corpus/homoégrafo y se encuentra localizado en ciertos contextos especialmente
ambiguos, mientras que otra parte se le podria adjudicar a la propia metodologia de
autoarranque en si, y por tanto podria estar sujeta a algun tipo de optimizacion. Esta
fraccion de la ambigiiedad representada por una parte de los documentos sobre los que
finalmente no se ha decidido su tema homografico, se deberia a aquellos documentos
que no tienen por qué tener una serie de contextos especialmente ambiguos, algo que los
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incluiria en la otra fraccidn, pero si que tienen un cambio de dominio, o un cambio de
tema homografico, dentro de ellos. Este cambio de dominio haria que la metodologia de
autoarranque fuera incapaz de decidir su tema homografico debido a que se encuentra
mezclado. Seria necesaria una futura linea de investigacidn para separar estos
documentos entre sus partes de tema homografico homogéneo y como consecuencia
lograr mejorar el nivel de precision logrado por el algoritmo.

100
= - =
~ 80 +
g
2
< 60 F
=
=
=
a 40 —=—Drug
=
= —-Plant
g 20 |
~ —k—Space
0
0 1 2 3 4 5

Numero-de-autoarranques: (bootstraps)

Figura 10.4 .Muestra la precision (al 100% de recall) obtenida por la nueva metodologia de autoarranque
aplicada sobre el British National Corpus (Tabla 10.1). El valor de la precisiéon crece con cada Nuevo
autoarranque. El experimento se llevd a cabo para cuatro autoarranques con tres homoégrafos diferentes.

10.2.3 Trascendencia del algoritmo de autoarranque

Como se apuntd en lassecciones 10.1 y 10.1.1, los algoritmos de aprendizaje
semisupervisados padecen dos problemas exclusivos y relacionados entre si: el ajuste de
parametros y la proliferaciéon de ejemplos mal etiquetados; también presentan un
problema comtn a todos los algoritmos de DSP: los cambios de dominio. El algoritmo
de autoarranque introducido en este capitulo podria constituir la base de una
metodologia sélida para superar estos tres inconvenientes.

La utilizacion de un algoritmo de decisiones binarias hace que el sistema sea auto
correctivo, ya que el modulo binario es capaz de decidir si se mantiene o no un ejemplo
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recién etiquetado de un documento. A este respecto, en realidad no es el propio ejemplo
lo que se guarda o no, sino mas bien las colocaciones generadas por €l en su lista de
decision. Esto hace que el sistema se libere de la proliferacion de ejemplos mal
etiquetados que es probablemente el problema mas importante de los algoritmos
semisupervisados. Ademads este control es automatico, sin necesidad de ninguna
intervencion exterior manual, siguiendo el espiritu de los algoritmos semisupervisados.

Este sistema también puede ser muy util en la cuestion del ajuste de parametros, porque
la proporcion de éxitos en las decisiones binarias sirve como informacion de
realimentacion de coémo de bueno es el ajuste actual, con lo cual se obtiene una forma
de afinarlo automaticamente. En general, esta proporcion de éxitos no deberia ser
demasiado alta, lo cual significaria que se estan tomando decisiones equivocadas, pero
tampoco demasiado baja, pues esto indicaria que el sistema estd siendo demasiado
estricto y muchos documentos no se estan decidiendo, con el consiguiente derroche de
recursos. La investigacion de la proporcion optima de éxitos en estas decisiones dadas
solo las entradas invariantes del algoritmo puede conformar una linea de investigacion
futura que surge con naturalidad a partir del presente trabajo..

Finalmente, como han sugerido He y Gildea (véase la seccion 10.1.1) los algoritmos
semisupervisados parecen buenos candidatos para abordar el problema de las
fluctuaciones de dominio presentes en casi todos los corpus de texto general. En
[Sanchez de Madariaga, Paice, Rayson y Fernandez del Castillo, 2008] se ha
demostrado que este es un problema genérico que afecta de la misma forma a todos los
corpus de texto general (no periodistico) y no sélo a los algoritmos de DSP
semisupervisados, sino también a los supervisados. El algoritmo semisupervisado que
se propone en este capitulo es un algoritmo ‘perfecto a nivel de la propiedad OSPD’ en
el sentido de que si los documentos del corpus estan segmentados correctamente segin
sus temas, el algoritmo es capaz de producir resultados tan buenos como lo permite la
propiedad OSPD, que alcanza una precision de 99.8% y una aplicabilidad de 50.1%
(véase la seccion 5.2). Aqui el unico obstaculo se debe precisamente a la aplicabilidad:
en aquellos documentos donde la palabra objetivo ocurre so6lo una vez; y también a un
numero bastante pequefio de documentos especialmente ambiguos que, aunque puedan
ser monotematicos, exhiben tanta ambigiiedad que el algoritmo es incapaz de decidir su
tema homografico.

Se debe notar que, como consecuencia de su caracter binario, ningin otro algoritmo le
puede superar por encima del nivel de la restriccion OSPD, siempre que la
segmentacion tematica del documento sea correcta, y con la unica posible excepcion de
un algoritmo de DSP hipotético tan eficaz que fuera capaz de desambiguar,
dinamicamente, ese pequeio conjunto de documentos especialmente ambiguos que
aparecen en casi todos los corpus.
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11.1. Conclusiones

De entre los resultados del presente trabajo se desprenden una serie de conclusiones
relevantes que se muestran a continuacioén. Se las presenta agrupadas, asociadas al
elemento sobre el que mayor incidencia tienen:

El Corpus

Los corpus de texto general presentan fluctuaciones de sus fuentes de dominio. Este es
un hecho comtinmente aceptado en la literatura sobre PLN en general y sobre DSP en
particular. En un intento por explicar el comportamiento inferior en resultados de los
algoritmos semisupervisados de autoarranque, y posteriormente también de los
algoritmos plenamente supervisados, en los corpus de texto general que en los corpus de
texto periodistico, se ha investigado la distribucion estadistica de las fuentes de dominio
en ambos tipos de corpus.

Esta investigacion ha probado que la distribucion de las fuentes de dominio es diferente
en los dos tipos de corpus: esta concentrada topicamente en distintas partes en un corpus
de texto general (como el BNC) y esta repartida homogéneamente a lo largo de todo el
corpus en un corpus de texto periodistico (como el corpus WSJ). Este resultado esta
respaldado por tres tipos de medidas de la ‘ambigiiedad’ de muestras de los corpus:
ambigiiedad simple o autoambigiiedad de las muestras, calculada como media de la
precision de cuatro experimentos de DSP supervisados, cada uno con un algoritmo
empotrado de aprendizaje automdtico cualitativamente muy diferente, a saber: red
neuronal RBF, red bayesiana, tabla de decision y arbol J48; ambigiiedad cruzada, cuya
diferencia con la autoambigiiedad consiste en que los conjuntos de entrenamiento y test
del experimento de DSP supervisado pertenecen a muestras del corpus diferentes, en
vez de pertenecer ambos a la misma muestra; y ambigiiedad compuesta, en la que la
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medida de ambigiiedad se realiza sobre composiciones de muestras dos a dos o todas
juntas en un solo corpus conjunto.

La autoambigiiedad lo demuestra en cierta medida en que sus resultados de precision
son mas altos que los de la ambigiliedad cruzada, algo que cabia esperar con bastante
naturalidad, y en que esta diferencia es mayor para el BNC que para el WSJ. Un
resultado colateral, pero también interesante, es que la diferencia es mayor para unas
palabras objetivo (palabras bajo desambiguacion) que para otras, indicando que las
palabras tienen un grado de ambigiiedad diferente entre si. En los experimentos llevados
a cabo en este trabajo las palabras objetivo fueron drugy space, que son palabras
homograficas, es decir, fuertemente polisémicas, tanto en inglés britanico (BNC) como
en inglés norteamericano (WSJ). Los experimentos indican que drug es un homografo
mas ambiguo que space.

Los resultados de la ambigiiedad cruzada prueban con mucho mayor énfasis la
diferencia entre las distribuciones de las fuentes de dominio en ambos tipos de corpus.
En el BNC se han tomado muestras segun el dominio y en el WSJ se han tomado
muestras de documentos consecutivos cronoldgicamente. En ambos corpus, y para los
dos homografos, la medida de ambigiiedad cruzada ha dado lugar a la formacion de dos
clusters de muestras similares. La diferencia entre la ambigiiedad cruzada media de las
muestras del mismo cluster (lo que en inglés se llamaria intra-cluster) y de las muestras
de clusters diferentes (en inglés inter-cluster) es mucho mayor en el BNC que en el
WSJ. En concreto, para el BNC y space la diferencia es de un 10% y para BNC/drug es
de un 32%; mientras que para WSJ/space la diferencia es de sélo un 2% y para
WSJ/drug de un 1%. Es decir, hay un gran cambio de dominio entre las muestras del
BNC de diferentes clusters mientras que ese cambio no existe entre las muestras del
WSIJ. Esto indica que la distribucién de las fuentes de dominio estd concentrada en
ciertas partes en el BNC y es homogénea en todo el WSJ.

La ambigiiedad de la composicion de muestras dos a dos confirma la existencia de estos
cambios de dominio en el BNC, ya que al componer muestras de clusters diferentes se
estdn mezclando dominios distintos y la precision resultante baja (es decir, la
ambigiiedad total sube). Para BNC/space y BNC/drug, la diferencia entre la
ambigiiedad compuesta media entre clusters diferentes y dentro del mismo cluster es de
2.6% y 10.4% respectivamente, mientras que para WSJ/space y WSJ/drug estas
diferencias se reducen a 0.0% y 0.3%, respectivamente.

Estos resultados confirman también que drug tiene un grado mayor de ambigiiedad que
space, algo que una vez mds también se puede verificar con los propios resultados del
algoritmo de Yarowsky sobre todo el BNC: la precision de space es un 3.6% mas alta
que la de drug, y esta diferencia sube hasta un 15.4% si se tiene en cuenta la referencia
de base del sentido mas frecuente.
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Los resultados de la ambigiiedad aditiva de muestras compuestas dos a dos y de todas
las muestras juntas también permiten estudiar la influencia del incremento del tamano
del corpus sobre la precision o la ambigiiedad. Se puede deducir que coexisten dos
fenomenos contradictorios mientras aumenta el tamafio de los corpus: por un lado se
estan incrementando también los conjuntos de entrenamiento de los algoritmos de DSP
supervisados, lo cual contribuye a que aumente la precision del experimento; pero por
otro lado se estd mezclando dominios diferentes, sobre todo en el caso del BNC, lo cual
contribuye en sentido contrario al resultado de precision del experimento. En total se
tiene que para BNC/drug hay una caida considerable de precision, para BNC/space una
caida leve, debida a que space es menos ambiguo que drug, y para WSJl/drugy
WSJ/space casi no hay mezcla de dominios y el incremento de los conjuntos de
entrenamiento hace que haya en total un incremento considerable de la precision en
ambos casos.

Por todo esto, se puede concluir que la distribucion estadistica de las fuentes de dominio
es muy diferente en un corpus de texto general, donde estan concentradas en ciertos
lugares y en un corpus de texto periodistico, donde se distribuyen homogéneamente. Sin
embargo, esto no tiene por qué significar que no haya variaciones de dominio en los
corpus de texto periodistico. En el caso del corpus WSJ frente al BNC podria decirse
que la principal diferencia a primera vista entre los dos corpus reside en que los
documentos del BNC, mucho mas grandes, estan clasificados segiin dominios (y segin
algunos otros criterios, como medios de publicacion), mientras que los documentos del
WSJ no estan clasificados. Pero seguramente que si hay variaciones de dominio: es
evidente que los articulos periodisticos, aunque muy breves, si tratan sobre temas o
dominios diferentes, como politica, ciencia o tecnologia. Por lo tanto, las variaciones de
dominio existen en los dos tipos de corpus, lo tnico que los diferencia es su distribucion
estadistica. Entonces, si la tinica diferencia es la distribucion inicial, y al juntar todas las
muestras todos esos dominios se entremezclan, debe haber alguna razon distinta para
que el comportamiento de la medida de la ambigiiedad en ambos tipos de corpus sea tan
diferente con el aumento de tamafo del corpus.

De estos datos se sigue que la razon detras de este comportamiento diferente esta en que
los corpus de noticias periodisticas constituyen un tipo muy especial de corpus, que
utiliza un lenguaje también especial, estereotipado y repetitivo, que se refiere una y otra
vez a las mismas situaciones del mundo real durante periodos relativamente largos de
tiempo, que pueden durar meses y anos. Esto hace que al final el lenguaje empleado sea
repetitivo, si no en vocabulario, si en usos y referencias a situaciones similares que
acaban siendo estereotipadas.

A este respecto vale la penareferirse brevemente a los corpus utilizados en los
certdimenes Senseval/Semeval. Como ya se ha indicado, estas competiciones
constituyen hasta ahora, en sus cuatro ediciones, un €xito sin paliativos, en cuanto a
evaluacion y mejora de los algoritmos de DSP, que no han hecho sino aumentar su
eficacia medida como precision desde el primer momento. Sin embargo, seria
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interesante prestar atencion al tipo de corpus utilizados en ellas. En general, se puede
afirmar que los corpus se han seleccionado de una forma bastante informal y casi
siempre con una muy alta proporcion de componentes de texto periodistico. A la luz de
los experimentos de este trabajo, esto significaria que los resultados obtenidos por los
algoritmos sobre esos corpus no son completamente representativos del texto escrito en
general y ademads esos resultados seguramente son mas altos de los que se obtendrian en
corpus realmente representativos, similares por ejemplo al BNC. Por lo tanto parece
necesarioel prestar mayor atencién a la seleccion delos corpus y a un estudio
relativamente sistematico de la naturaleza de los diferentes corpus, no sélo en los foros
Senseval/Semeval sino también en la literatura sobre DSP en general.

Las fluctuaciones de las fuentes de dominio afectan tanto a los algoritmos de DSP
supervisados como a los algoritmos de DSP de autoarranque semisupervisados, si bien
las diferencias entre utilizar un corpus de texto general y un corpus de texto periodistico
son mas acentuadas para los ultimos. Es un hecho aceptado en la literatura que la
principal ventaja a priori de los algoritmos semisupervisados sobre los plenamente
supervisados estd en la liberacion del grave problema representado por el CBAC. Desde
su aparicion en 1995 Yarowsky reclamo para su algoritmo la igualdad de condiciones
en cuanto a precision frente a los algoritmos supervisados, al menos para
desambiguacion de palabras con polisemia fuerte o de nivel homografico, es decir, de
dos sentidos. Sin embargo, la literatura hasta ahora no se habia dado cuenta de que el
resultado tan alto de los algoritmos semisupervisados, en competencia directa con los
supervisados, se debia en gran medida al uso generalizado de corpus de texto
periodistico.

El algoritmo

El nuevo algoritmo de autoarranque semisupervisado propuesto en este trabajo ha
tenido como primer objetivo la resolucion del problema del CBAC en las aplicaciones
que utilizan corpus de texto general, es decir, la competencia en igualdad de
condiciones en términos de precision entre los algoritmos semisupervisados y los
plenamente supervisados en ese tipo de corpus de la vida real. Un segundo objetivo ha
sido aprovechar lo especial del mecanismo de autoarranque de los algoritmos
semisupervisados, que les otorga una gran flexibilidad, para llegar a superar la
precision de los algoritmos plenamente supervisados, al menos en la tarea concreta de
la DSP, haciendo un fuerte uso de la propiedad OSPD.

El nuevo algoritmo también ha tenido que hacer frente a los problemas exclusivos de
este tipo de algoritmos, el ajuste de parametros y la proliferacion de etiquetados
falsos, para poder funcionar a un nivel préctico.

La causa principal de la bajada en la precisioén lograda por todos los algoritmos de

DSP sobre corpus de texto general, independientemente de los corpus de texto
periodistico, que pueden considerarse especiales y excepcionales, es la mezcla de
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dominios diferentes provocada cuando el tamafio del corpus es suficientemente grande
como para que se sobrepase el limite entre dominios diferentes.

Por lo tanto idealmente se deberia intentar evitar esa mezcla de dominios, ejecutando
el algoritmo de forma aislada en cada trozo de corpus con un dominio homogéneo. Si
esa posibilidad parece muy dificil sin verse afectado por el CBAC en un algoritmo
supervisado, e incluso en un algoritmo semisupervisado como el de Yarowsky, ya que
habria que encontrar semillas iniciales para muchas partes del corpus, con lo cual
estariamos ante un algoritmo supervisadode facto, se pueden aprovechar las
caracteristicas especiales del mecanismo de autoarranque de wun algoritmo
semisupervisado en combinacion con la propiedad OSPD para lograrla.

En el nuevo algoritmo esto se ha conseguido lanzando un autoarranque independiente
en cada parte de corpus, no necesariamente separado en segmentos tematicamente
homogéneos al 100%, y decidiendo de una forma binaria sutema homogrdfico de
acuerdo con la propiedad OSPD cumplida por los dossentidos del homografo
correspondiente. Para llevar a cabo esta decision se ha aplicado una sencilla formula
que utiliza las puntuaciones logradas por las ocurrencias del homografo en el
documento después del autoarranque del algoritmo y cuyo resultado se compara de
forma binaria con un umbral predefinido.

El hecho de que se produzcan autoarranques independientes en trozos de corpus del
tamafio deseado, que puede ser un documento en el caso del BNC, hace que durante
esos autoarranques no se produzca la mezcla de dominios heterogéneos con la
consiguiente pérdida de precision. Ademas, la utilizacion del clasificador (lista de
decision) obtenido en un determinado documento en el autoarranque ulterior de otros
documentos hace que solo sea necesario inicializar el algoritmo con semillas una sola
vez, e incluso con so6lo dos etiquetas, una para cada sentido, de forma que el algoritmo
sigue estando muy débilmente supervisado y se pueda suprimir el problema del
CBAC. Finalmente, la alta fiabilidad de la propiedad OSPD (alrededor del 99% en
corpus de texto periodistico, quizas algo menor en texto general) hace que la precision
final del algoritmo sea como minimo comparable a la de sus competidores plenamente
supervisados, incluso teniendo en cuenta que finalmente no se pueden decidir por este
método los temas homogréficos de todos los documentos o trozos de corpus tratados
individualmente, bien porque esos trozos no decididos no sean completamente
homogéneos respecto a su tema homografico, o bien porque se trate de documentos
especialmente ambiguos, que serian dificilmente determinables por cualquier
algoritmo desambiguador, por muy eficaz que fuese.

La utilizacion de las listas de decision logradas en un documento individual cuyo tema
homografico haya sido decidido con éxito en el autoarranque de los documentos que
todavia no hayan sido decididos, hace que esas listas de decision individuales y
dindmicas vayan cambiando paulatinamente de dominio, de forma que se pueda
autoarrancar muchos documentos del corpus, aunque existan variaciones, primero
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leves pero al final drasticas, entre los dominios de esos documentos. De esta forma
estamos aprovechando la flexibilidad del mecanismo de autoarranque para lograr
desambiguar un corpus con variaciones de dominio sin mezclarlos. En la Tabla11.1
se puede ver un resumen de algunos resultados de precision obtenidos por el algoritmo
de Yarowsky y algoritmos supervisados en el WSJ y el BNC y por el nuevo algoritmo
semisupervisado en el BNC. Los resultados se han calculado en todos los casos como
media a partir de los resultados obtenidos para los homografos space y drug y son por
tanto directamente comparables. Como se puede observar, el algoritmo de Yarowsky
en el WSJ obtiene una precision del 90.9%. Como se ha sefalado en los capitulos
precedentes, este resultado, que coincide exactamente con el de Yarowsky en 1995, se
obtiene sin aplicar la propiedad OSPD, y si ésta se aplicara, habria que anadir un 4%
de precision aproximadamente, lo que daria un 94.9%, es decir, alrededor de un 95%.
Convengamos en que ese valor de precision es Optimo para aplicaciones reales y es
por tanto equivalente a un 100%. También se podria argumentar con bastante
credibilidad que el 89.3% obtenido en ese mismo corpus por la media de varios
algoritmos plenamente supervisados se podria incrementar hasta un 95% si se
eligieran los algoritmos supervisados apropiados, en vez de calcular una media. En
cambio, en el BNC la media de los algoritmos supervisados, en vez de subir con el
tamafio del corpus como en el WSJ, disminuye, hasta un 80.9%. Si le incrementamos
analogamente un 4 6 un 5%, llegamos hasta un 85% aproximadamente. Pero también
se podria argumentar que si se optimizara la segmentacion de los documentos del
BNC en trozos tematicamente homogéneos, se le podria anadir un pequefio porcentaje
de un 4 6 5% a la precision obtenida en el BNC por el nuevo algoritmo de
autoarranque semisupervisado, que ha obtenido un 82.7%. En otras palabras, los
resultados de esa tabla para el nuevo algoritmo y los algoritmos supervisados son
comparables, es decir, el nuevo algoritmo ha superado de hecho, o puede superar
potencialmente, la precision de los algoritmos supervisados, gracias al uso masivo de
la propiedad OSPD en un entorno con fuertes fluctuaciones de dominio.

media space/drug media documentos individuales corpus total
BNC
Yarowsky 68.5
algoritmo nuevo 82.7
supervisado 84.9 80.9
WwSJ
Yarowsky 90.9
supervisado 85.2 89.3

Tabla 11.1 Precision media de la desambiguacién de los homégrafos spacey drug en los corpus BNC
y WSJ. Se muestra la precision del algoritmo de Yarowsky en ambos corpus, la precision media de cuatro
algoritmos supervisados (la precision media de los documentos individuales de los corpus y la precision
compuesta en los corpus en su totalidad) y la precision media lograda por el nuevo algoritmo
de autoarranque en el BNC para esos dos homografos.
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Soluciones a problemas con el autoarranque

Finalmente, el nuevo algoritmo también debe abordar los problemas propios de los
mecanismos de autoarranque en un entorno de aplicaciones practicas. El problema de la
proliferacion de etiquetados falsos se ataja de forma muy importante mediante el
algoritmo de decision binaria, porque cuando no se decide el tema homografico de un
documento, porque no se tiene suficiente seguridad sobre ello, la lista de decision que se
ha formado al autoarrancar ese documento no se mantiene, es decir, se descarta. Esto
hace que muchas colocaciones falsas no se apliquen en el intento de autoarrancar
nuevos documentos, evitando el problema de la proliferacion de etiquetados falsos, que
es paralelo al de la generacion de colocaciones falsas. Es decir, el algoritmo tiene un
sistema para cortar inmediatamente cualquier desviacion desde el primer momento y
so6lo mantener aquellas colocaciones que han acreditado con su éxito en la decision del
tema homografico de un documento que no son falsas y por tanto no daran lugar a
futuros etiquetados falsos ni por supuesto decisiones erréneas del tema de otro
documento.

El problema del ajuste de pardmetros, que es la causa principal del problema de
proliferacion de etiquetados falsos en un algoritmo de autoarranque como el de
Yarowsky o el de Blum y Mitchell, se ve muy simplificado en el nuevo algoritmo por el
coto que el propio algoritmo le pone al segundo problema mediante el mecanismo de
decision binaria. De esta forma, el primer problema se reduce de varios parametros en
aquéllos algoritmos a sélo un parametro en realidad en éste, a saber, el ajuste del umbral
de decision sobre el tema homografico de los documentos. Sin embargo, el nuevo
algoritmo también dispone de un instrumento eficaz para ajustar automaticamente este
pardmetro; en realidad se necesita que ese umbral no sea demasiado bajo, porque
estariamos siendo laxos y tomando decisiones erroneas, en un proceso realimentado,
pero tampoco demasiado alto, porque estariamos siendo demasiado estrictos y no
tomando decisiones que serian bastante evidentes, perjudicando el recall y malgastando
recursos. Por tanto, como necesitamos un punto de equilibrio entre ambos extremos,
podemos utilizar como informacion de entrada la realimentacion sobre la proporcion de
documentos decididos en el pasado en relacion al numero total de documentos y al
numero de intentos de decision. La investigacion sobre este punto de equilibrio podria
constituir una futura linea de investigacion.

Hay que tener en cuenta que la precision de 85.3% de media para los homografos drug,
plant y space en el BNC se produce para un recall del 100% y que, aunque signifique
un incremento de un 10.6% sobre el algoritmo de Yarowsky en el mismo corpus, en
muchos documentos el algoritmo en realidad no se puede aplicar: se trata de los
documentos donde no hay mas de dos ocurrencias de la palabra objetivo, y se recurre al
algoritmo de Yarowsky; en los documentos donde el nuevo algoritmo si es aplicable la
precision siempre es cercana al 95%.

También seria interesante resaltar que este algoritmo es un algoritmo perfecto al nivel
de la restriccion OSPD, es decir, si lasegmentacion temdtica homogrdfica de los
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documentos fuera perfecta, ningiin otro algoritmo le podria superar por encima de la
precision de la propiedad OSPD, que es muy alta (alrededor de 99% en corpus de texto
periodistico, quizas un poco menor en texto general). Esto apunta una futura linea de
trabajo sobre el estudio de la forma de obtener una segmentacion Optima de los
documentos segun los temas de cada homografo en particular, para optimizar el
algoritmo. La determinacion de los temas homograficos de documentos o de trozos de
texto segun diferentes homdgrafos puede ser muy interesante desde el punto de vista de
la Recuperacion de la Informacion (RI).

Los experimentos con los tres homografos importantes que se han usado para evaluar el
nuevo algoritmo, drug, planty space, han probado también que el comportamiento
medido como precision después de varios autoarranques varia considerablemente de un
homoégrafo a otro. La precision de drug crece casi linealmente con cada nuevo
autoarranque, mientras que plant alcanza su precision final casi desde el primer
autoarranque y space representa un caso intermedio. Todo esto ha indicado que plant es
el homografo menos ambiguo, drug es el mas ambiguo y space esta en el medio,
resultado que se ha visto confirmado por la precision de estos homdgrafos con el
algoritmo de Yarowsky original en el mismo corpus. Es decir, los homografos tendrian
un grado de ambigiiedad intrinseco que va desde homoégrafos muy fuertes como plant
hasta homdgrafos mas ambiguos como drug. Segun ese grado de ambigiiedad se deduce
que cuanto menos ambiguo es el homdgrafo, menos necesario seria el nuevo algoritmo
de autoarranque, ya que el algoritmo de autoarranque estdndar se comportaria mejor, y
en caso de necesitar aplicarlo, seria necesario un menor nimero de autoarranques
sucesivos.

11.2. Lineas de investigacion futuras

La necesidad de alcanzar un punto de equilibrio para el umbral de decision del tema
homografico de un documento es una cuestion interesante que surge con naturalidad
como linea de investigacion inmediata. Este umbral no debe ser demasiado bajo, lo que
provocaria decisiones equivocadas que ademads afectarian al desarrollo correcto ulterior
del algoritmo, pero tampoco demasiado alto, ya que al ser demasiado exigentes en la
prueba del tema del documento se correria el riesgo de dejar de tomar decisiones que
hubieran sido correctas siendo algo menos estrictos. Esto naturalmente afecta al recall
final del algoritmo y en realidad se estarian malgastando recursos.

Como en todo momento se conoce el nimero de decisiones tomadas en cada uno de los
dos sentidos, el nimero de decisiones intentadas y el nimero total de documentos del
corpus, se puede utilizar esta informacidn actualizada para decidir si se estd siendo
demasiado laxo o demasiado estricto, y corregir el umbral en la direccion adecuada.
Esta determinacion del umbral a partir de esas proporciones seria en principio un
proceso empirico, y deberia probarse en diferentes corpus de texto general para intentar
encontrar unas regularidades constantes en todos los corpus. Mas adelante se podria
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extrapolar a otros corpus mas especificos y comprobar si esas regularidades se siguen
cumpliendo o si habria que fijar criterios especiales para tipos de corpus especificos.

Otra linea de trabajo que surge logicamente es la optimizacion del algoritmo de decision
binario en un corpus determinado hasta el nivel de la restriccion OSPD dividiendo los
documentos en segmentos homogéneos desde el punto de vista de los dos sentidos o
temas homograficos de la palabra objetivo. Es decir, si logramos que no haya ningun
trozo de corpus (documento) autoarrancado individualmente que contenga variaciones
del tema homografico, habremos conseguido que casi todos los documentos se decidan
correctamente. S0lo quedaria un nimero muy reducido de documentos no decididos
debido a su elevado grado de ambigiliedad intrinseca, no a la mezcla de temas
homograficos. Esto haria que el algoritmo estuviera optimizado al nivel de la propiedad
OSPD salvo esos documentos excepcionales, y el resultado total de precision seria muy
elevado.

La determinacién de los temas homograficos de una muestra de texto general para
varios homografos diferentes podria ser muy interesante desde el punto de vista de la
Recuperacion de la Informacion. Hay que tener en cuenta que el nimero de homografos
en un lenguaje natural es muy alto; como hemos visto, los homoégrafos tienen un
determinado grado de ambigiiedad intrinseco, y en realidad el nimero de homdgrafos es
arbitrariamente alto. En [Durkin y Manning 1989] se presenta una lista de 150
homografos importantes del idioma inglés. Por tanto, podria ser muy interesante poder
determinar los temas homogréficos de muestras de texto o documentos dados desde el
punto de vista de muchos homografos diferentes. De entre todos esos temas
homograficos, los correspondientes a unos pocos homodgrafos elegidos adecuadamente
en relacion a una consulta dada podria ser una informacion valiosisima para determinar
la relevancia de ese documento respecto a esa consulta desde el punto de vista de la
Recuperacion de la Informacion.
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