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Resumen. En este articulo presentamos un nuevo método de resolucion de la ambiguadad 1éxica (en
inglés Word Sense Disambiguation, WSD) basado en el recurso 1éxico WordNet Domains (Magnini and
Cavaglia, 2000). Aunque este recurso ya ha sido utilizado para la resolucion de la ambigiiedad 1éxica
(Magnini and Strapparava, 2000), creemos que no se ha explotado suficientemente la informacion que
suministran las glosas de WordNet asociadas a los dominios. Asi, primero presentamos la obtencioén de un
nuevo recurso Iéxico a partir de las glosas de WordNet Domains denominado Dominios Relevantes. En
segundo lugar describimos un nuevo método de WSD basado en este nuevo recurso 1éxico (Dominios
Relevantes). Y finalmente, evaluamos el nuevo recurso en la tarea “English all-Words” de SENSEVAL-
2, obteniendo unos resultados prometedores.

Palabras clave: Resolucion de la ambigiiedad 1éxica, lexicografia computacional.

Abstract. This paper presents a new WSD method, based in Magnini and Strapparava’s idea of using
WordNet Domains in WSD. Our approach, exploits information contained in glosses of WorNet Domains
and introduces a new lexical resource “Relevant Domains”. The new method developed is based in this
new lexical resource and has been tested with the test data for the English all-words task in SENSEVAL-

2.

1. Introduccion

En el presente articulo nos centramos en la
resolucion de la ambigiiedad 1éxica: asignacion del
sentido correcto a una palabra polisémica en un
contexto determinado. A esta tarea se le conoce
como Desambiguacion del sentido de las palabras
(Word Sense Disambiguation, WSD). Esta es una
"tarea intermedia" (Wilks Y. And Stevenson M.,
1996), que sirve de ayuda cuando necesitamos
conocer el sentido de las palabras en algunas
aplicaciones del PLN, como en Traduccion
Automatica (TA), Recuperacion de la Informacion
(RI), Clasificacion de Textos, Analisis del
Discurso, Extraccion de Informacion (EI), etc.

De forma mas genérica, WSD consiste en la
asociacion de una palabra dada en un texto con una
definicion o significado, el cual la distingue de
otros significados atribuibles a esa palabra. La
asociacion de palabras a sus sentidos, se cumple

dependiendo de dos recursos de informacion
(contexto' y recursos de conocimiento externos?).
Una excelente aproximacion a las distintas
aproximaciones a WSD puede encontrarse en (Ide
N. and Véronis J., 1998). El presente articulo se
centra en un método basado en conocimiento
(WSD  knowledge-driven), que se basa en el
emparejamiento del contexto de la palabra a ser
desambiguada con la informacion suministrada por
el recurso de conocimiento 1éxico WordNet.
WordNet no es un recurso perfecto para
desambiguar el sentido de las palabras, ya que
presenta una granularidad fina para la distincion de
los sentidos (Ide N. and Véronis J., 1998). Esto
crea muchas dificultades si queremos desambiguar

" El contexto de la palabra a ser desambiguada es considerado
como un conjunto de palabras que acompafian a la palabra a
desambiguar, junto con las relaciones sintacticas, categorias
semanticas, etc.

* Los recursos de conocimiento externos son los recursos
léxicos, enciclopédicos, recursos de conocimiento léxico (WordNet)
desarrollados manualmente que proporcionan datos valiosos para
asociar palabras con sentidos, etc.
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automaticamente el sentido de las palabras, debido
a que hay que hacer elecciones, que a veces son
muy dificil incluso manualmente. Varios autores
como (Wilks and Stevenson, 1998, Gonzalo et al.
1998, Kilgarriff and Yallop, 2000), afirman que la
granularidad demasiado fina para la distincion de
los sentidos suministrada por WordNet hace mas
dificil la desambiguacion del sentido de las
palabras y que, en muchos casos, ni tan siquiera es
necesaria para muchas tareas de PLN.

(Magnini and Strapparava, 2000) proponen
resolver este problema presentando una variante de
WSD denominada Word Domain Disambiguation
(WDD), como una alternativa practica para
aplicaciones que no requieren una granularidad
fina para la distincion de sus sentidos. Esta
variante consiste en etiquetar las palabras de los
textos con la etiqueta de un dominio en vez de la
etiqueta de un sentido. Se entiende por dominio un
conjunto de palabras que tienen una fuerte relacion
semantica. Por lo tanto, la idea fundamental de
aplicar los dominios a WSD es aportar informacion
relevante para establecer relaciones semanticas
entre los sentidos de las palabras. Por ejemplo, la
palabra “bank” tiene 10 sentidos en WordNet 1.6
pero tres de ellos “bank#l, bank#3 y bank#6”
pueden agruparse en el dominio “ECONOMY”,
mientras que “bank#2 y bank#7” pertenecen a los
dominios “GEOGRAPHY and GEOLOGY”. Para
aplicar el método WDD es necesario un recurso
léxico donde los sentidos de las palabras estén
asociados con los dominios. Asi, el recurso que
utilizaron en este trabajo fue una extension de
WordNet, denominada  WordNet Domains
(Magnini and Cavaglia, 2000), que tiene todos los
synsets etiquetados con uno o mas dominios. En el
apartado 2 se explicara con mas detalle este
recurso.

El método de desambiguacién que proponen
Magnini y Strapparava utiliza el recurso léxico
WordNet Domains. Sin embargo, desde nuestro
punto de vista no se ha explotado la informacién
que suministran las glosas de WordNet Domains
asociadas a cada sentido. Asi en este articulo se
presenta la obtencion de un nuevo recurso Iéxico a
partir de las glosas de WordNet Domains
denominado Dominios Relevantes. También se
presenta un nuevo método de WSD basado en este
nuevo recurso léxico (Dominios Relevantes). Este
método ha sido evaluado con los textos de la tarea
“English  all-Words”  de SENSEVAL-2,
obteniendo unos resultados bastante prometedores.

Después de esta introduccion, en la seccion 2 se
describe el recurso WordNet Domains. En la
seccion 3 se describe con detalle la obtencion y la

estructura del nuevo recurso léxico Dominios
Relevantes. En la seccion 4, se presenta el método
WSD basado en el nuevo recurso léxico anterior.
En la seccidbn 5 se presenta la evaluacion y
discusion del método WSD propuesto. Y
finalmente se definen las conclusiones y los
trabajos futuros.

2. WordNet Domains

WordNet Domains es una extension de WordNet
1.6, donde cada synset tiene asociado uno o varios
dominios (categorias semanticas). Estos dominios,
estan clasificados en una jerarquia con distintos
niveles de especializacion, cuanto mas profundo es
el nivel sobre el que nos movemos, mayor es el
grado de especializacion.

Como hemos comentado, cada synset tiene
asociados uno o varios dominios. Por ejemplo,
music#l tiene asociado el dominio “Music” y
music#3 tiene asociados los dominios “Music” y
“Free time”. A menudo, los mismos dominios
pueden estar asociados a synsets de diferentes
categorias sintacticas. Esta informacion afiadida a
WordNet 1.6. permite relacionar palabras
pertenecientes a distintas subjerarquias y englobar
dentro de un mismo dominio, varios sentidos de
una misma palabra.

Por ejemplo, veamos coémo quedaria la
clasificacion de la palabra “music” en “WordNet
Domains”:

Synset Dominio Nombre Glosa
an artistic
05266809 Music Music#1 form of
auditory ...
04417946 | Acoustics Music#2 any agr.eeable
(pleasing...
Music . 2 mgsical .
00351993 . Music#3 diversion; his
Free time .
- music...
a musical
05105195 Music Music#4 composition
in...
the sounds
04418122 Music Music#5 produced by
singers..
punishment
00755322 Law Music#6 for one's
actions;. ..

Tabla 1: Dominios asociados a music

Como se puede observar, la palabra “music”
tiene seis sentidos diferentes, cuatro de los cuales,
se han agrupado dentro del dominio “Music”.




Esta clasificacion, va a ser el punto de partida
para la extraccion y aprovechamiento del
conocimiento  proporcionado por  WordNet
Domains.

3. Nuevo recurso: Dominios Relevantes

En este trabajo, WordNet Domains se usara para
recopilar ejemplos para los diferentes dominios
asociados a los significados semanticos de las
palabras. Se utilizaran las glosas de WordNet
Domains asociadas a cada sentido para reunir
aquellas palabras mas representativas de cada uno
de los dominios. Asi, el nuevo recurso léxico,
denominado Dominios Relevantes, estara formado
por todas las palabras que aparecen en las glosas
de WordNet Domains etiquetadas con los dominios
a los que pueden pertenecer, ordenados de mayor a
menor segun la importancia de estas palabras
respecto al dominio.

En nuestra propuesta, para reunir las palabras
mas representativas para un dominio particular, se
ha decidido utilizar la formula de “Informacion
Mutua” (Church & Hanks, 1990) siguiente:

IM(w, D) = log, X1D) )
Pr(w)
Donde:
W: Palabra.
D: Dominio

Intuitivamente, una palabra representativa es
aquella que aparece considerablemente mas a
menudo en el contexto de un dominio. Asi, las
palabras de la glosa que definen el sentido seran
las palabras mas representativas del dominio.

Ademas de obtener las palabras maés
representativas, es necesario medir la importancia
de esas palabras. Una palabra sera mas importante
cuantas mas veces aparezca junto a un dominio en
relacion a las veces que aparece con el resto de
dominios.

Esta importancia se va a medir por medio de la
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formula denominada “Ratio de Asociacidén™ :

Pr(w| D)

RA(w,D) =Pr(w| D)log, Pr(w)

2
Donde:

' El “Ratio de Asociacion” de una palabra con un

dominio se puede definir como el producto de la

W: Palabra.
D: Dominio.

El proceso de aplicacion de esta formula se
realiza primero para todas las palabras de las
glosas de WordNet Domains cuya categoria
gramatical sea nombre, para posteriormente
aplicarlo a los verbos, adjetivos y adverbios. Estos
procesos se detallan en las subsecciones siguientes.
(Rigau, Atserias y Agirre, 1997) realizaron un
proceso muy similar, pero usando los codigos de
los Ficheros Léxicograficos de WordNet.

3.1. Ratio de Asociacion para nombres.

Para obtener el “Ratio de Asociacion” de los
nombres que forman las glosas de WordNet
Domains, es necesario la utilizacion de un
analizador sintactico que extraiga todos los
nombres presentes en cada una de las glosas. Para
ello, utilizaremos el analizador sintactico “Tree
Tagger” (Schmid, 1994).

Por ejemplo, para “music#l”, la glosa
correspondiente es la siguiente:

“An artistic form of auditory communication
incorporating instrumental or vocal tones in a
structured and continuous manner”

Con el “Tree Tagger” obtenemos los nombres
de la glosa de WordNet Domains para la palabra
“music”, y les asociamos el dominio “Music”, que
pertenece al sentido 1:

Dominio Nombre
Music Form
Music Communication
Music Tone
Music Manner

Tabla 2: Asociacion de dominios a los nombres
de la glosa del sentido 1 de “music”.

Este proceso se realiza sobre todo Wordnet
Domains, y una vez obtenidos todos los nombres
junto con sus dominios asociados, se procede a
calcular el “Ratio de Asociacion”.

Los resultados obtenidos, se almacenan en un
fichero (Dominios Relevantes) que contendra
todos los nombres de WordNet 1.6. ordenados
alfabéticamente, y junto a cada nombre, una lista
de todos sus dominios asociados, ordenados de

“Informaciéon Mutua” y la probabilidad de que una
palabra pertenezca a ese dominio.




mayor a menor segun los valores obtenidos
mediante la formula “Ratio de Asociacion”. Con
este formato, se establece que aquellos dominios
asociados a un nombre, que aparecen en los
primeros lugares de la lista son los mas
representativos y frecuentes.

Los resultados obtenidos tras el calculo del
“Ratio de Asociacién” para el nombre “music” se
muestran en la Tabla 3. Como se aprecia en la
Tabla 3, los tres dominios mas representativos y
frecuentes para la palabra “music” que aporta todo
WordNet Domains son: Music, free-time y
acoustics.

Nombre Dominio A.R.
Music Music 0.240062
Music Free time 0.093726
Music Acoustics 0.072362
Music Dance 0.065254
Music University 0.046024
Music Radio 0.042735
Music Art 0.020298
Music Telecommunication 0.006069

Tabla 3: Ratio de Asociacion de “music”
3.2. Ratio de Asociacion para verbos.

Una vez obtenidos los valores del “Ratio de
Asociacion” para los nombres, se realiza un
proceso similar para obtener los valores asociados
a los verbos de WordNet.

Dado que unicamente tenemos etiquetados los

nombres de WordNet 1.6. con sus dominios
correspondientes en WordNet Domains, lo que se
hace es asignar a los verbos que componen las
glosas de cada uno de los sentidos el mismo
dominio asignado al nombre al que corresponde la
glosa. De esta forma, y siguiendo el mismo
proceso de analisis sintactico, extrayendo ahora los
verbos de las glosas, se obtendran los valores del
“Ratio de Asociacion” para los verbos.
Del mismo modo que para los verbos, se ha
realizado el mismo proceso para obtener los
valores del “Ratio de Asociacion” para los
adjetivos y los adverbios que aparecen en las
glosas de WordNet Domains.

4. Método WSD
Segin se ha comentado anteriormente el nuevo

método WSD que se va a describir tiene las
caracteristicas de los métodos basados en

conocimiento. Asi, el método WSD, que se
propone, utiliza el nuevo recurso denominado
Dominios Relevantes como fuente de informacion
para desambiguar el sentido de las palabras que
aparecen en un texto.

El método que se presenta consiste basicamente
en asignar automaticamente el sentido de las
palabras que aparecen dentro del contexto de una
oracion. Normalmente, las palabras que aparecen
en un mismo contexto tienen sus sentidos muy
relacionados entre si. Por lo tanto, se necesita de
una estructura que contenga a aquellos dominios
mas representativos y frecuentes ordenados por el
“Ratio de Asociacion” para el contexto de entrada.
Esta estructura se ha denominado Vector de
Contexto.

Ademas, cada palabra polisémica contenida en
el contexto tendra diferentes sentidos, por lo tanto,
para cada uno de ellos también se necesita una
estructura que contenga a aquellos dominios mas
representativos y frecuentes ordenados por el
“Ratio de Asociacion”. Esta estructura se ha
denominado Vector de sentidos.

Para obtener el sentido de las palabras que
forman el contexto deberemos ver la coincidencia
del vector de contexto con respecto a cada uno de
los vectores de sentido. Esta coincidencia entre
vectores se puede medir mediante el coseno
formado entre ambos. Es decir, cuanto mayor es el
coseno mayor coincidencia hay entre los dos
vectores comparados.

En las subsecciones siguientes se describiran
con mayor detalle cada una de las estructuras
definidas anteriormente y su integracion en el
nuevo método de desambiguacion.

3.1. Vector de contexto

El vector de contexto, agrupa en una uUnica
estructura los dominios mas representativos y
frecuentes relacionados con las palabras que
forman el texto a desambiguar. Es decir, la
informacion aportada por el conjunto de todas las
palabras del texto de entrada (nombres, verbos,
adjetivos y adverbios). Con esta informacion, se
trata de averiguar qué dominios son los mas
relevantes en el texto.

Para la obtencién de este vector se utiliza la
informacion aportada por el recurso Dominios
Relevantes, obtenido a partir de “WordNet
Domains”. De manera que, una vez extraidos los
nombres, verbos, adjetivos y adverbios del texto a
tratar, se obtendran los dominios ordenados
mediante los valores del “Ratio de Asociacion”.



Obtenidos todos los dominios posibles, y dado
que muchos de ellos apareceran repetidamente, se
ponderan aquellos que aparecen con mayor
frecuencia en el texto. Asi obtenemos un vector
ordenado, de forma que los dominios que aparecen
en los primeros lugares son los mas representativos
y frecuentes en el texto de entrada.

La representaciéon matematica correspondiente
al vector de contexto corresponde a la mostrada en
la formula (3):

VC= Y RAW,D) (3)

wecontexto

Por ejemplo, dado el siguiente texto de entrada:

“There are a number of ways in which the
chromosome structure can change, which will
detrimentally change the genotype and phenotype
of the organism”

El vector de contexto obtenido tendria los datos
mostrados en la Figura 1.

Dominio A.R.
Biology  0.00102837
Ecology 0.00402855
Botany 3.20408¢ - 06
Zoology 1.77959¢ - 05
Ve - Anatomy  1.29592e - 05
Physiology  0.000226531
Chemistry  0.000179857
Geology 1.66327¢ - 05
Meteorology  0.00371308

Figura 1: Vector de contexto

4.2. Vector de sentidos

El vector de sentidos agrupa en una uUnica
estructura los dominios mas representativos y
frecuentes a partir de la glosa asociada a cada uno
de los sentidos de las palabras. Es decir, para su
obtencion se parte de la idea de aprovechar la
informacion presente en las glosas asociadas a los
sentidos de las palabras que aparecen en un texto.
De esta forma, se analizarian sintacticamente las
glosas asociadas a cada sentido y se obtendrian sus
palabras etiquetadas con su categoria gramatical
(nombres, verbos, adjetivos y adverbios), y a
continuacion se realizarian los mismos calculos

que en el caso del vector de contexto. Obteniendo
asi, un vector para cada sentido de las palabras del
texto.

Por ejemplo, para el sentido ntimero 1 de la
palabra “genotype”, al que corresponde la glosa “a
group of organisms sharing a specific genetic
constitution “, obtendriamos el vector de sentido
mostrado en la Figura 2:

Dominio A.R.
Ecology 0.084778
Biology 0.047627
Bowling 0.019687

Vs = Archaeology 0.016451
Sociology  0.014251
Alimentation 0.006510
Linguistics  0.005297

Figura 2: Vector de sentido asociado a
“genotypettl”

4.3. Comparacion de vectores

El nuevo método de desambiguacion propuesto,
comienza con el andlisis sintdctico del texto a
desambiguar, utilizando para ello el analizador
sintactico “Tree Tagger”. A partir de estas
palabras etiquetadas con su categoria gramatical se
procede a realizar el calculo del vector de contexto
y de los vectores de sentidos. Entre estos vectores,
se necesita saber qué vector de sentido es el mas
cercano al vector de contexto, ya que esto indica la
relacién semantica entre ellos. Esta coincidencia
entre vectores se mide con el coseno que forman
ambos. Asi, se seleccionard aquel sentido cuyo
coseno con el vector de contexto esté mas
aproximado a 1, ya que tendrdn una mayor
coincidencia. El célculo del coseno es equivalente
al coeficiente de correlacion normalizado, el cual,
se utiliza para este proposito:

* 4
cos(VC,VS) = reevs @

f;n\/Zch *\/ZVSZ

i=l.n i=l.n

Donde:
VC: Vector de contexto
VS: Vector de sentido

Para la eleccion del sentido se realizara una
comparacion de todos los vectores de sentidos con
el vector de contexto, seleccionando aquel sentido
cuyo vector esté mas cercano al vector de contexto.



Por ejemplo, el coseno de cada uno de los
vectores de sentido de “genotype” con el vector de
contexto, seria el siguiente:

genotype#l = 0.00804111
genotype#2 = 0.00340548

Por lo que el sentido seleccionado para
genotype seria el #1, dado que su coseno se
aproxima mas a 1.

5. Evaluacion y discusion

En esta seccion se evalua el nuevo método WSD
propuesto. Para dicha evaluacion se han utilizado
los textos de la tarea “emglish all-words” de
SENSEVAL-2. En estos textos, aparecen
etiquetados nombres, verbos, adjetivos 'y
adverbios, de los cuales se conoce su sentido. Estas
palabras, son las que se desambiguaran utilizando
el nuevo método WSD, para posteriormente
comparar los sentidos obtenidos con los sentidos
anotados en SENSEVAL-2. Para medir la
evaluacion del método se utilizan los valores de
precision y recall. Precision es el nimero de
sentidos correctamente desambiguados dividido
por el nimero de sentidos contestados. Recall es el
niumero de sentidos correctamente desambiguados
dividido por el nimero de sentidos totales.

La evaluacion del método se ha realizado
adoptando diferentes criterios segin el tamafio de
la ventana que forma el contexto.

En la primera evaluacion, se ha adoptado el
criterio de tomar como entrada al método de WSD,
una ventana correspondiente a una oracion. De esta
forma, el proceso de desambiguacion etiqueta el
sentido asociado a la palabra ambigua basandose
en las palabras que forman la oracion.

En este caso, el contexto de la palabra a
desambiguar no es muy extenso, debido a que el
numero de palabras de las que podemos extraer
informacion relevante es muy reducido.

Los resultados obtenidos para esta evaluacion y
adoptando este criterio se muestran en la fila 1 de
la Tabla 4.

En la segunda evaluacion, se ha adoptado el
criterio de tomar una ventana de 100 palabras
alrededor de la palabra a desambiguar. Con esta
medida pensamos que la palabra ambigua estara
acompanada de mas contexto y por lo tanto se
asociard el dominio del sentido correcto al del
contexto.

Los resultados de esta segunda evaluacion se
muestran en la fila 2 de la Tabla 4.

Una tercera evaluacion se realizd6 con el
objetivo de reducir la especializacion de los
dominios, es decir, se agruparon dominios mas
especializados en un dominio mas general. Por lo
tanto se obtuvieron 43 dominios, sobre los 165
iniciales, que son los niveles mas representativos.
Esta reduccion se realiza teniendo en cuenta la
estructura jerarquica de los dominios en los que se
basa la realizacion de WordNet Domains. En
definitiva, se agrupan dentro de un mismo dominio
el conjunto de dominios que pertenecen a su
misma jerarquia pero que estan en los niveles
inferiores.

Por ejemplo, en el caso de la jerarquia del
dominio “Medicine”, tenemos que por debajo de €l
se encuentran los dominios: Dentistry, Pharmacy,
Psychiatry, Radiology y Surgery. Estos dominios
se engloban dentro del dominio “Medicine”, y asi
se reduce el espacio de busqueda y el grado de
especializacion.

Los resultados de esta tercera evaluacion se
muestran en la fila 3 de la Tabla 4.

Por ultimo, dado que Wordnet posee una
granularidad muy fina, como comentdbamos
anteriormente, es muy dificil realizar distinciones
entre los significados de algunos sentidos. Asi
pues, en la realizacion de la Gltima evaluacion, se
intenta reducir esa granularidad agrupando
aquellos sentidos etiquetados con el mismo
dominio. Para esta evaluacion se utilizaron los 165
dominios de toda la jerarquia. De esta forma, el
resultado de la desambiguacién para una palabra,
no seria un Unico sentido, sino todos aquellos
sentidos de la palabra que tengan asociado el
mismo dominio que se obtenga tras el proceso de
desambiguacion.

Por ejemplo, supongamos que tras el proceso de
desambiguacion de la palabra “bank”, se obtiene
el dominio “Economy”, entonces dariamos como
resultado los tres sentidos asociados a este
dominio: “bank#1, bank#3 y bank#6”.

Los resultados de esta evaluacion se muestran
en la fila 4 de la Tabla 4.

Criterio Precision | Recall
Oracion 0.44 0.32
Ventana 100 palabras 0.47 0.38
43 dominios 0.48 0.41
Desambiguacion a 0.54 0.43
nivel de dominio

Tabla 4: Resultados obtenidos en las
evaluaciones del método WSD



Como se puede apreciar en la Tabla 4, en la
primera evaluacion, tomando como criterio la
utilizacion de la oracion que contiene la palabra a
desambiguar, la precision obtenida es de un 44%.
Después, de realizar una exhaustiva investigacion
del por qué se obtenia este resultado, se llego a la
conclusion de que el numero de palabras que
aparecen en la oracidon no es suficiente para poder
caracterizar el contexto que forma el conjunto de
palabras que pertenecen a la oracion. Por lo tanto,
no se obtiene un vector de contexto con la
informacion correcta  para  realizar la
desambiguacion.

Por tal motivo, se utilizé una ventana de 100
palabras alrededor de la palabra a desambiguar,
obteniendo un resultado de un 47% de precision.
Este resultado confirma que el vector de contexto
obtenido se ajusta mejor al contexto alrededor de la
palabra a desambiguar. En este caso, para realizar
la desambiguacion se ha utilizado el mismo
procedimiento de siempre, sin embargo se podria
aumentar el resultado de precision si se introdujera
algin algoritmo que seleccionara los sentidos
cuando superara un umbral definido para la
coincidencia de sus vectores.

En la tercera evaluacion, donde se reduce la
especificacion de los dominios con una ventana de
100 palabras, los resultados obtenidos en
comparacion con la segunda  evaluacion
experimentan muy poca diferencia.

Sin embargo, cuando se toma como criterio
desambiguar a nivel de dominio se obtienen
mejores resultados de desambiguacion. Este
aumento, es debido fundamentalmente, a lo que se
comentd anteriormente acerca de la granularidad
fina de Wordnet. Es decir, es muy dificil distinguir
entre varios sentidos de una palabra asociados a un
mismo dominio, por lo que, si tras la
desambiguaciéon se obtiene que el dominio
correspondiente a una palabra estd asociado a mas
de un sentido, se devuelven todos los sentidos que
contengan ese dominio, sin establecer distincion
entre ellos.

Los resultados obtenidos con nuestro método
WSD sobre la tarea “english all-words” de
SENSEVAL-2, presentados en la Tabla 4, en
comparacion con los resultados obtenidos por otros
sistemas, nos sitllan en una posicion intermedia, tal
como se muestra en la Tabla 5.

Sistema Precision Recall
SMWaw- 0.69 0.690
Ave-Antwerp 0.636 0.636
LIA-Sinequa-
AllWords 0.618 0.618
David-fa-UNED-
AW-T 0.575 0.569
David-fa-UNED-

AW-U 0.556 0.550
Gchao2- 0.475 0.454
Gchao3- 0.474 0.453

Ken-Litkowski- 0451 0451
clr-aw

Gchao- 0.500 0.449

WSD-UA 0.540 0.430
cm.guo-usm-
english-tagger2 0.360 0.360
Magnini2-irst- 0748 0357
eng-all
Cmguo-usm- 0.345 0.338
english-tagger
C.guo-usm-
english-tagger3 0.336 0.336
Agirre2-ehu-

dlistall 0.572 0.291

Judita- 0.440 0.200
Dianam- 0.545 0.169

system3ospdana
Dianam-
system2ospd 0.566 0.169
Dianam-system1 0.598 0.140
Woody-11T2 0.328 0.038
Woody-1I1T3 0.294 0.034
Woody-1IT1 0.287 0.033

Tabla 5: Clasificacion segiin los resultados
obtenidos en la tarea “english all-words” de
SENSEVAL-2.

6. Conclusiones y trabajos futuros

En este articulo se presenta la obtencion de un
nuevo recurso léxico a partir de las glosas de
WordNet Domains  denominado  Dominios
Relevantes, y un nuevo método WSD basado en
este nuevo recurso léxico. Estas aportaciones
mejoran el trabajo de Magnini y Strapparava, ya
que éstos no utilizaban la informacién aportada por
la glosas de WordNet Domains. Sin embargo, tanto
Dominios Relevantes como el nuevo método de
WSD explotan la informacién suministrada por las
glosas de WordNet Domains asociadas a cada
sentido.

Los resultados obtenidos en la experimentacion
, confirman que el nuevo método WSD obtiene
unas medidas de precision y recall prometedoras




para la tarea de desambiguar el sentido de las
palabras.

Una conclusion importante que se extrae de este
articulo es que los dominios establecen relaciones
semanticas entre sentidos de las palabras,
agrupandolas en una unica etiqueta de dominio
(sports, medicine, etc). La aplicacion de esta idea
al nuevo método WSD resuelve el inconveniente
de granularidad que tiene WordNet para la
distincion de los sentidos.

Ademas, el nuevo recurso léxico, Dominios
Relevantes, obtenido a partir de explotar las glosas
suministradas por WordNet, no so6lo es aplicable
sobre nuestro método WSD, sino que podria
utilizarse como fuente de informacion que
complemente otros procesos de desambiguacion o
como recurso para otras tareas del PLN como
Recuperacion  de Informacion, Question
Answering, etc.

Como trabajos futuros, se pretende afiadir mas
informaciéon al recurso Dominios Relevantes
utilizando SemCor u otros corpus etiquetados
semanticamente. Y por lo tanto, volver a evaluar el
método WSD con esta nueva informacion. Otro
trabajo seria modificar el método WSD mediante
la utilizacion de nuevos algoritmos para afinar mas
la precision. Y finalmente, se pretende modificar el
recurso Dominios Relevantes y el método WSD
para que pueda trabajar multilingualmente. Es
decir, utilizar la notacion de dominios para obtener
un recurso léxico diferente para cada lengua y
modificar el proceso WSD para que pueda manejar
cada uno de estos nuevos recursos 1éxicos.
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