. Resumen

La evaluacién de la desambiguacién puede realizarse
tanto de manera directa como indirecta, es decir, en
¢l marco de otra tarea de procesamiento de lenguaje
natural que hace uso de ella. La evaluacion directa de
la desambiguacién esté préxima a su estandarizacion
en el marco de competiciones como SENSEVAL. En
cambio, la evaluacién indirecta ha sido poco utiliza-
da, pero es muy importante porque la desambigua-
cién se utiliza fundamentalmente como ayuda a otras
tareas. En este trabajo presentamos dos métodos de
desambiguacién basados en la integracién de recur-
s0s, aplicados a una tarea de categorizacién de docu-
mentos, que se basa en la misma idea de integracion.
Realizamos una evaluacién directa e indirecta de las
técnicas de desambiguacién utilizadas, logrando re-
sultados muy positivos para ambas técnicas. Los re-
sultados son comparables con los que obtendria un
desambiguador manual, e indican que es preciso ha-
cer uso de la desambiguacién para el método de ca-
tegorizacién propuesto.
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1 Introduccién

Un problema importante en el procesamiento del len-
guaje natural es determinar el sentido o significado
de una palabra en un determinado contexto (desam-
biguacién). La desambiguacién es importante, fun-
damentalmente, como ayuda para otras tareas de
procesamiento del lenguaje natural como la traduc-
cién automitica [3], el restablecimiento de acentos
[30], la extraccién de informacién [8] y la generacién
automatica de resimenes {13]. La desambiguacién es
especialmente interesante en tareas de clasificacién de
texto, como la recuperacién de informacion 7, 21, 26],
la recuperacién de informacién multilingiie [5] y la ca-
tegorizacion de texto [4].

En los dltimos tiempos se han presentado nume-
rosos enfoques para realizar la desambiguacién [16)].
Lamentablemente, existe falta de acuerdo en los crite-
rios de evaluacién, especialmente en la eleccién de las
definiciones de las palabras y las colecciones de eva-
luacién, en la consistencia en el etiquetado manual de
dichas colecciones y en las métricas empleadas para
medir la efectividad.

Se ha producido un importante esfuerzo en la co-
munidad lingiiistica por llegar a una estandarizacién



en la evaluacién de la desambiguacién. Se ha cele-
brado recientemente una “competicién” al estilo de la
agencia norteamericana ARPA sobre desambiguacién
(SENSEVAL) [10}, en la que se han conseguido resol-

ver parcialmente los problemas mencionados.- Esta :
P P 2 Evaluacmn de la desamblgua-

competicién propone una coleccién de evalua.c16n,
conjunto de definiciones y una serie de métricas con-
cretas, y logra una a.lta cons1sten<:1a en el ethuetado
de la coleccion. 2

Todo este esfuerzc se centra en una eva.luacxdn di-

recta de la desa.mb1gua.c16n, es decir, en evaluar la

efectividad en la asignacién de los significados correc: -

tos a las pala.bras a desambiguar. “Sin-embargo, la
desambiguacién sirve fundamentalmente como ayu-

da a otras tareas. Por tanto, es deseable realizar una '

evaluacién indirecta que mida la efectividad de la ta-
rea a la que se aplica, dependiendo del método de
desambiguacién empleado [28].

En este trabajo, se aplica la desambiguacién a una
tarea de clasificacién concreta, la categorizacion de
documentos, y se realiza una evaluacién de la desam-
biguacién tanto directa como indirecta. La categori-
zacién es una tarea de clasificacion muy Wtil y com-
pleja, para la que proponemos un modelo basado en
la integracién de recursos como colecciones de entre-
namiento y bases de datos léxicas, con el fin de lograr
mejoras en la efectmdad de la tarea [4]. Demostra-
mos también que, para sacar el miximo partido de
la informaci6n de la base de datos léxica WordNet
[14] es preciso reahzar un proceso de desamblgua-
cién. Para la tarea, de desambiguacién aplicamos la
misma idea de integracién de recursos que en la ca-
tegorizacién, presentando dos métodos distintos que
se evaljan tanto dlrecta.mente como indirectamen-
te. Los resultados de ambas evaluamones no mues-
tran diferencias significativas entre los dos métodos
de desambiguacién estudiados, produciendo resulta-
dos muy pa.rec1dos a los logrados por un experto ma-
nualmente.

"El resto de este trabajo se organiza del modo si-
guiente. En primer lugar, se exponen’las carac-
teristicas de las evaluaciones directa e indirecta y sus
diferencias y problemas. A continuacién describimos
con detalle los métodos de categorizacién y desambi-
guacién desarrollados para este trabajo. Después se
presentan los resultados de la evaluacién, realizada

-

. de: t.raba._]o futuro.

ticién” sobré desambiguacién llamada (SENSEVAL) 3

tanto de manera directa como indirecta. Finalmente;3
se exponen la conclusiones y se descnben las lmea.l

_ ClOl’l

En 1997, Resnik y Yarowsky realizaron una serie de’
propuestas orientadas a la estandarizacion en la eva-
luacién de la desambiguacién [17]. Estas propuestas:}
se han plasmado en la celebracién de una “compe- 3

[10]. SENSEVAL se concentra en la .evaluacién dl--
recta de la desambiguacién. Nosotros consideramos: E
1gua.lmente importante la evaluacién indirect:: de esta : 3
tarea. 3

2.1 Evaluacién directa

La evaluacién directa mide la efectividad en la amg-
nacién de los significados correctos a las palabras a |
desambiguar. La evaluacién directa es fundamental 3
para cuantificar la calidad de los distintos enfoques de
desambiguacién. Las evaluaciones directas realizadas !
suelen presentar los siguientes problemas:

e La falta de acuerdo en la eleccién de las defi-
niciones de las palabras: diferentes diccionarios
suelen dar distintos conjuntos de sentidos. para
la misma palabra.

e La escasez de colecciones de evaluacién: el eti-
quetado seméntico de un corpus es una tarea.
dificil y costosa.

» La inconsistencia en el etiquetado de las colec-
ciones de evaluacién: distintas personas pueden
asignar diferentes significados a la misma pala-
bra en el mismo contexto.

o Una cierta falta de acuerdo en las métri'cas utili-
zadas: diversos autores presentan diferentes for-
mas de medir la efectividad de la desambigua-
cién. '

SENSEVAL ha resuelto parcialmente estos proble-
mas. En primer lugar, se ha definido una coleccién




evaluacién unica para la “competicién™, y para-
Elelamente un conjunto de significados adaptados a la
Fooleccidn. El corpus HECTOR, (2] ha sido adaptado a
¥ a “competicién” re-etiquetando sus documentos con
£ Jos nuevos significados definidos a partir del propio
;'eorpus. Por otra parte, la construccién de nuevos sig-
= nificados ha mejorado la consistencia en el etiquetado
& do la coleccién [9]. Por tltimo, las métricas utilizadas
F han sido recall y precisién
8 Desafortunadamente, la evaluacién realizada en
¢ BENSEVAL es demasiado genérica, independiente de
E* |a tarea a la que se aplica la desambiguacién. Ca-
} da tarea posee su propia idiosincrasia, lo que impide
g utilizar los recursos aportados por SENSEVAL si no
B son adecuados a la tarea. Este es el caso de nuestro
E trabajo de desambiguacién para la categorizacién.
Por otra parte, algunos métodos de desambigua-
¢lén son capaces de decidirse siempre por algin sig-
nificado. Para estos métodos, el recall es siempre 1 y
s6lo tiene sentido utilizar la precisién como métrica de
evaluacién. En estos casos se calcula habitualmente
la media de la precisién para cada palabra (macroave-
raging) y la precisién media sobre todas las palabras
(microaveraging) [12]. Los métodos de desambigua-
cién presentados en este trabajo siempre toman una
decisién sobre el significado a seleccionar y por tanto
se evalian utilizando esta métrica.

2.2 Evaluacion indirecta

i
.;
£
k

La evaluacién indirecta de la desambiguacién mide
la efectividad de la tarea a la que se aplica, en fun-
cién del método de desambiguacién empleado. Cada
tarea se evalia de una manera distinta, con sus pro-
pias métricas y colecciones. La evaluacién indirecta
es fundamental para coantificar la calidad de los dis-
tintos enfoques de desambiguacién, sobre la tarea a
la que se aplica.

La desambiguacion se ha aplicado en otros traba-
jos a diversas tareas de clasificacién de texto, donde
los criterios de evaluacién (colecciones, métricas) son
los propios de cada tarea. Existe un extenso trabajo
realizado en recuperacion de informacién, donde exis-
te la intuicién de que una comparacién seméntica en
lugar de léxica entre consultas y documentos puede
producir mejores resultados [8, 26, 24]). Sin embar-

go, esta intuicién no se ha visto corroborada hasta
trabajos muy recientes [7, 22].

La desambiguacién es una fase fundamental en la
recuperacién de informacién en un entorno multi-
lingiie. Una posibilidad consiste realizar una indexa-
cién conceptual de los documentos de miltiples idio-
mas para poderlos recuperar utilizando consultas en
un idioma distinto [5]. Lamentablemente, la escasez
de recursos léxicos multilingiies ha dificultado la re-
alizacién de experimentos hasta la fecha. La opcién
estindar es traducir la consulta al lenguaje de los
documentos de la coleccién [6].

La categorizacién de documentos también puede
verse beneficiada de la desambiguacién [4]. Otros
autores han propuesto la utilizacién de recursos
léxicos para la categorizacidn, sin hacer uso de la
desambiguacidn, y los resultados han sido bastante
negativos {23].

Los trabajos presentados en clasificacién de texto
hasta la fecha presentan los siguientes inconvenientes:

e S6lo se comparan los resultados de la clasifica-
ci6én usando desambiguacién manual y sin usar
ningin tipo de desambiguacién. No se estudian
métodos précticos de desambiguacién.

¢ Las mejoras que potencialmente debe producir la
desambiguacién en la clasificacién son muy de-
pendientes del modo en que la primera se utilice
al servicio de la uitima.

o Algunas tareas pueden ser mds sensibles que
otras a los errores producidos en la desambigua-
cién.

Centrandonos en estos problemas, presentamos dos
métodos concretos de desambiguacion como ayuda a
una tarea de clasificacién, la categorizacién de docu-
mentos. El modo en que se aplica la desambiguacién
permite obtener mejoras substanciales en la catego-
rizacidn, aunque queda por estudiar hasta que punto
es sensible el método de categorizacién presentado‘a
los errores producidos en la desambiguacién.



3 Utilizacion de la desambigua-
cién en categorizacién de do-
cumentos

La categorizacién de texto consiste en la clasificacién
de documentos dentro de un conjunto de categorias
predefinido. La categorizacién automatica de texto
es una tarea compleja de clasificacién frecuentemen-
te aplicada a la asignacién de descriptores de conte-
nido a documentos, al encaminamiento y filtrado de
texto, o empleada como parte de otros sistemas de
procesamiento del lenguaje natural [12].

Los enfoques mds habituales de categorizacién de
documentos se basan en la utilizacién de una colec-
cién de documentos previamente etiquetados (colec-
cién de entrenamiento) para predecir la asignacion de
categorias a nuevos documentos (ver, por ejemplo,
la comparativa de [29] o las actas del AAAI/ICML
Workshop on Learning for Text Categorization [19]).
La idea general es obtener una representacion de ca-
da categoria a partir de los documentos de entrena-
miento, con la que se compara la representacién de
cada nuevo documento y se decide si se incluye es-
te ultimo en la categoria. Sin embargo, es corriente
la existencia de categorias con pocos documentos de
entrenamiento, lo que dificulta la obtencién de repre-
sentaciones eficaces de las mismas.

La utilizacién de recursos léxicos adicionales puede
mejorar la representacién de las categorias, y en con-
secuencia la eficacia de los sistemas de categorizacién
[4]. Se puede utilizar de la base de datos léxica Word-
Net [14] como recurso complementario a la coleccion
de entrenamiento. Para la utilizacién de WordNet
de manera eficaz, es preciso efectuar un proceso de
desambiguacién de las categorias que aparecen en la
coleccién de documentos, como se detalla en las dos
préximas secciones.

3.1 Uso de WordNet en la categoriza-

cidén
Las bases de datos léxicas son sistemas de referen-
cia que acumulan informacién sobre los elementos

léxicos de uno o varios idiomas. Entre las bases de
datos léxicas actuales se encuentran WordNet, EDR y

el Roget's Thesaurus. Hemos seleccionado Word N
para nuestro estudio debido a su amplia cobertur: -
a su frecuente utilizacién en otras tareas de clasili .
cién de texto, como la recuperacién de informaci«
[26, 24], o la propia desambiguacién [25].

WordNet incluye informacién sobre diversas rvla
ciones léxicas (sinonimia, antonimia) y conceptualr
(generalizacién y especializacién, pertenencia y pos
sién, etc.). En este trabajo solamente hacemos i«
en de la relacién de sinonimia. La utilizacién de otrir
relaciones como la generalizacién se ha explorado con
resultados negativos en otros trabajos [23].

WordNet representa cada significado por medio «-
un conjunto de palabras sinénimas o synset. Esla
propiedad se utiliza del siguiente modo:

» Se busca el cddigo o expresién asociada a cada
categoria en WordNet, obteniéndose una lista, d-
synsets (significados) asociados a la misma.

¢ Se selecciona el synset mas adecuado para re
presentar la categoria, y se incorporan todos las
palabras del mismo a la representacion de las ca-
tegorias.

Las categorias y los documentos se representan por
medio de vectores de pesos de términos, como lo reali-
zan la mayoria de los trabajos de categorizacién [29].
Existen diversos algoritmos de entrenamiento que ad-
miten la utilizacién de una representacién inicial del
objeto a entrenar (en este caso, una categoria). De
entre ellos hemos seleccionado el algoritmo de Roc-
chio [18] para el presente trabajo. Se construye un
vector inicial de pesos con los términos obtenidos de
WordNet para cada categoria, y se utiliza este.vector
como representacion inicial de la categoria. Los pesos
se calculan usando una férmula tipo tf.idf {20].

3.2 Uso de la desambiguacién para la

categorizacién basada en Word-
Net

La seleccién del synset mdas adecuado para represen-
tar una categoria es un proceso de desambiguacién.
Intuitivamente, cada categoria tiene un solo significa-
do en la coleccién de documentos, y los experimentos




realizados en este trabajo demuestran que es preci-
8o realizar la desambiguacién para sacar el maximo
partido a la informacién de WordNet.

La desambiguacién puede realizarse de manera ma-
nual, pero es conveniente mecanizar este proceso a
fin de obtener un sistema de categorizacién comple-
tamente automatico. En los Gltimos afios se han
presentado numerosas propuestas de desambiguacién
automatica. La mayoria de las propuestas hacen uso
de uno de los recursos siguientes:

¢ Una coleccién de entrenamiento donde cada pa-
labra estd etiquetada con su significado en un
diccionario. Por ejemplo, cada aparicién de la
palabra “line” estd asignada a un significado de
WordNet. Las palabras que rodean a “line” en
cada aparicion se pueden usar para construir una
representacién de cada uno de sus significados,
de modo que esta representacién se compare con
los contextos de las nuevas apariciones de “line”
para asignarles un significado [16].

¢ Un recurso léxico como un diccionario o una base
de datos léxica. Por ejemplo, se puede comparar
el contexto de la palabra a desambiguar con las
definiciones del diccionario [11], o se pueden de-
finir y utilizar distancias conceptuales haciendo
uso de las relaciones de la base de datos WordNet

[1].

Como en la categorizacién, nosotros proponemos la
integracién de colecciones de entrenamiento y bases
de datos léxicas para la desambiguacidn, utilizando el
mismo enfoque. Para cada significado o synset de la
palabra a desambiguar, se toman todas las palabras
que aparecen en el synset y se usan como representa-
cién inicial del significado. Esta representacion inicial
se incorpora al entrenamiento, que se realiza en este
caso usando dos algoritmos distintos, €l de Rocchio
[18] y el de Widrow-Hoff {27]. Los significados de las
palabras se representan utilizando vectores de pesos
de términos, donde cada peso se calcula utilizando
una férmula tipo tf.idf [20].

4 Resultados e interpretacién

4.1 Descripcién del entorno experi-
mental

Para los experimentos de categorizacién presentados
en este trabajo, se utilizan la coleccién de evaluacidén
Reuters-21578, y la base de datos 1éxica WordNet 1.5.
La coleccién Reuters ha sido la mas utilizada en la
evaluacién de sistemas de categorizacién, y permite
la comparacién indirecta con otros enfoques [29]. La-
mentablemente, esta comparacién estd limitada por
el nimero de categorias usadas en cada trabajo.

Reuters consta de 21578 noticias breves de caracter
economico, clasificadas dentro de 135 categorias o to-
pics como “wheat” o “acquisitions/mergers”. Parala
evaluacién de un enfoque de categorizacion, se suele
dividir la coleccién en dos partes, una de entrena-
miento y otra de prueba. Nosotros hemos usado la
particién de Lewis [12], una de las mds populares, que
reserva dos terceras partes de los documentos para
entrenamiento y una tercera parte para evaluacion.
En esta particion existen 89 categorias que poseen
documentos en las subcolecciones de entrenamiento
y de evaluacién.

Existen varias medidas utilizadas para evaluar la
efectividad de la categorizacion, que se pueden clasi-
ficar en medidas para clasificadores basados en ran-
king, y en medidas para clasificadores binarios [29].
Nuestro categorizador produce un ranking de docu-
mentos para cada categoria, que se puede convertir
en una asignacién binaria (el documento se introdu-
ce en la categoria o no). Nosotros presentamos los
resultados utilizando tanto medidas basadas en ran-
king (precisién a 11 niveles de recall) como medidas
para categorizadores binarios (medida fl calculada
realizando macroaveraging y microaveraging) [29].

La desambiguacién se ha realizado utilizando la
coleccién de documentos Semcor 1.5 [15]. Semcor
es un subconjunto de 103 documentos extraidos del
Brown Corpus, que tratan sobre diversos temas como
politica, deportes, miisica, cine, filosofia, etc. Cada
palabra que aparece en Semcor estd etiquetada con
su significado en WordNet 1.5. La medida que he-
mos utilizado para realizar la evaluacion directa de la
desambiguacién es la precisién promediada haciendo



[ Rocchio_

el o0 ‘Whoff . -
Prec. media |- 0.865

0.910

Tabla 1: Precisién medla de los dos a.lgontmos de
d%amblguamén :

micro y macroaver-agi_ng.‘ :

4. 2 Resultados e mterpretacmn de la
eva.luacmn dlrecta

El propésito de -la eva.luamon:dnecta es determinar
cuél de los dos algoritmos propuestos para la desam-
biguacién produce mejores resultados. Para ello, re-
alizamos dos evaluaciones directas, ambas centradas
solamente en las categorias de Reuters.

En primer lugar, se seleccionan al azar 4 documen-
tos de Semcor y se entrena sobre los 99 restantes.
Se desambigua cada aparicién de una categoria de
Reuters como palabra en los 4 documentos de eva-
luacién y se calcula la precisién media, obteniéndose
los resultados que se. muestran en la Tabla 1. En es-
tos resultados no se aprecian apenas diferencias de
eficacia entre los dos algoritmos propuestos, siendo
ambos nmiuy buenos para el problema de desambiguar
las categorias.como palabras en un documento.

~ En nuestro enfoque, se utilizan todos los documen-
tos.de Semcor pa.,ra,e]l-entrena.miento, y se realiza la
evaluacién sobre Reuters.Cada categoria de Reuters
se utiliza se utiliza con un-solo significado en la co-
leccién, que se representa a partir de los documentos
clasificados en la categoria. La representacién obte-
nida para cada significado posible de la categoria en
Semcor se compara con la representacién proveniente
de Reuters, asignando a cada categoria un solo sig-
nificado en Reuters. Este significado se compara con
el seleccionado por €l experto humano, obteniéndose
un sélo valor de precisién para el total de categorias.

Los resultados de este experimento se muestran en
la tabla 1. La diferencia de precisién es pequeiia, pues
corresponde a que Widrow-Hoff realiza 3 aciertos mas
que Rocchio sobre las 67 ‘categorias de Reuters que
poseen alguna aparicién en ‘Semcor, y por tanto se
pueden desambiguar con nuestro enfoque. Esta pe-

Rec | SWN | TWN.{ Rocc.| WHoff | Man -
0.0 | 0.805- 0.880-| 0.900 | 0.900 1-0:889 -
0.1 | 0.777 { 0:851 | 0.881°| 0.881 | 0.872.:
0.2 | 0.733 | 0.822 | 0.857 |. 0.857 | 0.844
0.3 | 0.683.( 0.764 | 0.818 { 0.818 | 0.808-
04 | 0.623 | 0.708 | 0.770 [ 0.770_ ] .0.778
0.5 | 0.570 | 0.658 | 0.731 |- 0.731 | 0.744.
0.6 | 0500 | 0.580 | 0.608 | 0.608 .| 0.624
0.7 | 0.404 | 0.496 { 0.532 | 0.532 | 0.550
0.8 {0337 | 0415 | 0.466 | 0.466 | 0.474
0.9 | 0.256 | 0.317 | 0.346 | 0.346 | 0.360
1.0 | 0.124 | 0.190 | 0.217 | 0.217 | 0.227
- Med | 0.528 | 0.608 .| 0.648 | 0.648 | 0.652

Tabla 2: Precisién en 11 niveles de recall y precisién 3§
media. E

quefia diferencia puede deberse a que Widrow-Hoff

realiza una integracién m4s homogénea entre los dos 3§

recursos (Semcor y WordNet) utilizados [4].

4.3 Resultados e interpretacién de la
evaluacién indirecta 3
El propésito de la evaluacién indirecta es determi- 3

nar si es preciso efectuar la desambiguacién de las 3‘5
categorias, y cuél de los métodos de desambiguacién '3

propuestos en este trabajo produce mejores resulta-

dos. La evaluacién se realiza sobre las 51 categorias

que poseen apariciones en Semcor, ademés de poseer -3

documentos en la subcoleccion de entrenamiento y en
la de evaluacién de la particién Lewis de Reuters. 3

En las tablas.2 y 3 se presentan los resultados de 3
la evaluacion de la categorizacién realizada sin Word- §
Net (SWN), utilizando todos los synsets por categorfa 7§
(TWN), desambiguando con el algoritmo-de Rocchio 3
(Rocc), desambiguando con el algoritmo de Widrow- 3
Hoff (Whoff), y desambiguando manualmente (Man). 3
En la Tabla 2 se muestran los resultados de la cate-
gorizacién utilizando la medida de la precisién en 11
niveles de recall (Rec) y la precisién media (Med).
En la Tabla 3 se muestran los resultados de la ca-
tegorizacién medidos utilizando la fl1 calculada tan-
to efectuando macroaveraging como microaveraging.




SWN | TWN | Rocc | WHoff | Man
Mac. | 0.464 | 0.538 | 0.571 | 0.571 | 0.576
Mic. { 0.661 | 0.664 | 0.674 | 0.674 | 0.678

i Tabla 3: Fy calculada por medio de macro y microa-
f- veraging.

¥ En cada tabla se compara la categorizacién sin Word-

& Net, la categorizaci6n utilizando todos los synsets pa-

ra cada categoria, la categorizacién con desambigua-

i cién usando Rocchio, la categorizacién con desam-
I biguacién usando Widrow-Hoff, y la categorizacion
con desambiguacién manual. Se pueden realizar las
siguientes observaciones:

¢ Globalmente, los resultados apoyan la tesis de
que para sacar maximo partido de WordNet en
el enfoque de categorizacién propuesto, es conve-
niente utilizar algin método de desambiguacién.
Si no lo hay disponible, también da buenos resul-
tados utilizar todos los synsets asociados a cada
categoria.

¢ Los dos métodos empleados en la desambigua-
cién producen exactamente los mismos resulta-
dos. Esto se produce porque, dado el pequefio
nimero de categorias, ambos algoritmos presen-
tan pocas discrepancia en la eleccién de los syn-
sets de WordNet. Como ademas los synsets po-
tenciales poseen muchas palabras en comin, no
existe ninguna discrepancia en la eleccién de los
términos para representar a las categorias en-
tre ambos algoritmos. Por ejemplo, la categoria
“inventories” posee 4 significados ((1) inventory,
stock list; (2) stock, inventory; (3) inventory; (4)
armory, armoury, inventory; y (5) inventory, in-
ventorying, stocktaking). Fl significado elegido
por el algoritmo basado en Widrow-Hoff es el
segundo, que es correcto. Sin embargo, aunque
Rocchio elige el primer significado, los términos
aportados por ambos enfoques son iguales sal-
vo por “list”, que aparece unas 780 veces en la
coleccién de entrenamiento, y tiene un peso tan
pequeiio que no afecta a la eficacia de la catego-
rizacion.

La situacién planteada por la segunda observacién
indica probablemente que el modo en que nosotros
utilizamos la desambiguacién para la categorizacién
produce que ésta sea poco sensible a los errores de la
desambiguacién, aunque esto es materia de estudio
en trabajo futuro.

Es interesante observar que las diferencias conside-
rando f; calculada haciendo microaveraging son ape-
nas apreciables. Dado que las medidas haciendo mi-
croaveraging dan mas peso a las categorias con mas
documentos, esto demuestra que las mayores mejo-
ras se producen precisamente para las categorias con
menos documentos (de entrenamiento).

5 Conclusiones y trabajo futu-
ro

En este trabajo hemos presentado dos métodos de de-
sambiguacién utilizados en el marco de una tarea de
clasificacién, la categorizacién de documentos. Tanto
los métodos de desambiguacién como el de categori-
zacioén propuestos se basan en la integracién de re-
cursos como colecciones de entrenamiento (Semcor,
Reuters) y bases de datos léxicas (WordNet).

Se ha realizado una evaluacién directa e in-
directa de los métodos de desambiguacién, obte-
niéndose resultados similares para ambas técnicas,
muy préximos a los obtenidos por una desambigua-
¢ién manual. Los resultados demuestran que es pre-
ciso hacer uso de la desambiguacién para sacar el
maximo partido a la integracién de recursos en la
categorizacion, pero que la integracién sin desambi-
guacion es asimismo un enfoque muy competitivo.

En este estudio surge la cuestién de hasta que pun-
to es sensible el método de categorizacion presentado
a los errores producidos en la desambiguacién. Las
dos técnicas de desambiguacién utilizadas poseen dis-
tintos margenes de error y sin embargo producen los
mismos efectos en la desambiguacién. Otras tareas
como la recuperacién de informacién tienen una sen-
sibilidad alta a los errores de la desambiguacién [7],
por lo que consideramos como principal linea de tra-
bajo futuro el estudio sistemdtico de la sensibilidad
de la categorizacién a los errores de la desambigua-



cion.
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