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Resumen

La seleccion del sentido mas apropiado de una palabra ambigua en un contexto
determinado es uno de los problemas centrales del Procesamiento del Lenguaje
Natural. Generalmente, para esta tarea es necesario contar con una fuente de
informacion semantica, es decir, recursos lingiiisticos como diccionarios, tesauros,
etc. El presente trabajo explora el uso de la Web como recurso lingliistico en esta
tarea. El reto de este trabajo es la transformacion de la informacion 1éxica presente en
la Web a informacion semantica ttil para la tarea de desambiguacion. Para ello, se
propusieron y probaron diferentes métodos para determinar la cercania semantica de
dos términos. Los resultados alcanzados demostraron que la Web puede apoyar
primordialmente para descartar los sentidos mas improbables de una palabra
polisémica. De esta manera, se propuso un método hibrido bajo el cual se integra el
conocimiento extraido de la Web con métodos tradicionales basados en un enfoque
supervisado. En los experimentos realizados con este método se logré demostrar que
la informacién extraida de la Web puede apoyar la tarea de desambiguacion. Gracias
a la informacion aportada por la Web se logrd un incremento de 10.4% de precision

en promedio.



Abstract

Selecting the most appropriate sense of an ambiguous word in a particular context is
one of the central problems of Natural Language Processing. Usually, for this task it
is necessary to have semantic information, that is, some linguistic resources such as
dictionaries, thesaurus, etc. The present work explores the use of the Web as a
linguistic resource for this task. Its challenge is to transform the lexical information
from the Web to semantic information useful for the disambiguation task. In order to
do that, we proposed and evaluated different methods that allow determining the
semantic proximity of two given terms. The achieved results showed that the Web
can be mainly used to discard the most improbable senses of a polysemic word. In
this way, we proposed a hybrid method that integrates the knowledge extracted from
the Web into a supervised approach. The experiments using this method indicated
that the information extracted from the Web may support the disambiguation task.

Basically, it caused an increment of 10.4 percent on the average precision.
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Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad, el recurso mas valioso para el ser humano es la informacion. Con la
tecnologia informatica, ha sido posible manipular una gran cantidad de informacion y
almacenarla en forma electronica generando documentos de diversos géneros e
idiomas. Ademads, la mayor parte de esta informacion se encuentra disponible en la
Web, donde se estima que el 80% se representa textualmente [1]. Debido a que esta
masa de informacion crece exponencialmente, surge la necesidad de procesarla
automaticamente para facilitar muchas tareas. Por tal motivo se ha recurrido a una de
las ramas de la Inteligencia Artificial: el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN).
El enfoque principal de esta area consiste en crear métodos, técnicas y herramientas
computacionales que permitan realizar analisis de informacion escrita u oral y que
faciliten la busqueda y organizacion de dicha informacion. Una de las tareas mas
dificiles en el procesamiento automatico del lenguaje humano es la resolucion de la
ambigiiedad de la palabra. Fundamentalmente esta resolucion es necesaria dado que
una palabra puede ser interpretada de diferentes formas, es decir, posee mas de un
significado o sentido. Este fenomeno lingliistico se le conoce como polisemia.
Determinar el sentido correcto de una palabra en un texto o en una conversacion es
una tarea constante en la comunicacion humana que, sin embargo, rara vez causa
problemas. Por el contrario, para una computadora se convierte en una enorme
dificultad, atin cuando las palabras sean obvias para un humano. Esto se debe a que
las maquinas interpretan los textos como un conjunto de palabras sin ninglin
significado y/o valor. Para lograr la comprension e interpretacion adecuada de la
informacion, es necesario analizar a fondo cada una de las palabras y asi obtener la

interpretacion o sentido mas apropiado. Por esta razon, surge la necesidad de buscar



métodos que ayuden a determinar el significado adecuado de las palabras que hay
dentro de un texto con la ayuda del conocimiento mas alla del texto mismo. Encontrar
o crear estos métodos y alternativas para solucionar este tipo de problemas es
precisamente la motivacion del presente trabajo.

La eleccion del sentido mas apropiado para una palabra polisémica se ha
convertido en una de las tareas mas importantes y dificiles dentro del area de PLN
llamada Desambiguacion del Sentido de las Palabras o, en inglés, Word Sense
Disambiguation (en este documento se utilizaran las siglas WSD para referirse a esta
tarea). Esta tarea es necesaria para lograr el desarrollo de la mayoria de las
aplicaciones y otras tareas del PLN. Hasta ahora, los métodos propuestos han logrado
resultados interesantes, desafortunadamente estos métodos estan limitados al nimero
de palabras a desambiguar dados los recursos lingiiisticos utilizados. Asi, la falta de
informacion sobre el uso de la mayoria de las palabras es una de las causas
principales de estas limitantes. De ahi, que la recopilacion de recursos lingliisticos
suficientes para WSD es de extrema importancia. No obstante, actualmente tenemos a
nuestra disposicién un enorme recurso lingiiistico: la Web. Dentro de ella tenemos
suficiente informacion para determinar el uso de una palabra y en consecuencia su
sentido. Por este motivo, la Web resulta ser un recurso atractivo para crear métodos
de WSD aprovechando la informaciéon que nos brinda. De lo anterior, surgen las
preguntas de investigacion de esta tesis y que seran contestadas a lo largo de este
documento: ;Cémo debe ser la metodologia que utiliza la informacion de la Web para
convertirlo en un recurso para desambiguar directamente? y ;Qué tan eficiente puede

ser esta metodologia al combinarla con otros métodos?

1.1 Descripcion del Problema

La tarea de WSD surgié como un problema en el area de la Traduccion Automatica
en 1949 (ver [9] y [10]) al tratar de traducir automaticamente una palabra polisémica
de un idioma a otro. Para lograrlo era esencial saber a qué sentido se referia una

palabra en el idioma original para elegir la expresion apropiada en el idioma destino.
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En 1960, Bar Hillel se encontrd con la siguiente frase en inglés: “Little John was
looking for his toy box. Finally, he found it. The box was in the pen. John was very
happy.” [11]. La palabra en inglés “pen” se podia referir a una pluma para escribir ¢ a
un corral para nifnos. ;Cudl es el sentido mas adecuado para la palabra “pen”?. Este
problema no sélo afecta en la Traduccidn Automatica, sino también en las areas
donde la precision de la busqueda y el andlisis de la informacion son esenciales.

Otro ejemplo para demostrar la dificultad de esta tarea es la palabra
polisémica “gato”, donde dos de los sentidos mas populares para esta palabra son: (1)
animal mamifero felino y (2) maquina con engranes que sirve para levantar objetos
pesados. La ambigiiedad se presenta cuando no se tiene idea a qué sentido se esta
refiriendo la palabra. Para tratar de resolver este problema, se recurre a analizar el
contexto, es decir, las palabras que rodean a la palabra que se quiere desambiguar.
Por ejemplo, en la oracién “El gato necesita alimentos para sobrevivir” se puede
encontrar las palabras que hay en contexto que son claves para determinar el sentido
de la palabra “gato”, en este caso, las palabras “alimento” y “sobrevivir’ ayudan a
determinar el sentido de la palabra el cual se refiere al animal mamifero felino. La
desambiguacion de una palabra no es un problema para un humano dado que gracias
a la interpretacion del enunciado ¢l puede determinar la relacion semantica precisa
existente entre las palabras del contexto y la palabra que se quiere desambiguar.
Desafortunadamente, la interpretaciéon automdtica de un enunciado involucra la
correcta desambiguacion de la palabra. Asi la tarea de desambiguacion es una tarea
previa a la interpretacion considerando unicamente informacion léxica orientada a
establecer estadisticamente su concurrencia con palabras presentes en su contexto
inmediato.

En los afios de 1970 y 1980, se presentaron los primeros sistemas de WSD.
Estos sistemas fueron basados en reglas. Para ello se usaron fuentes de conocimiento
(corpus y reglas) que se desarrollaban manualmente enfocandose especificamente en
la desambiguacion de algunas palabras en especifico. Mas tarde, en los afios 1990
surgen métodos basados en técnicas de Aprendizaje Automatico (AA) (refiérase a [3]

para un estudio). El propdsito del AA es utilizar métodos y técnicas que permitan a la
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maquina adquirir conocimientos por medio de ejemplos, en este caso, sobre el uso de
los sentidos de una palabra. La informacion de los ejemplos se encuentra representada
de manera que los métodos y técnicas de AA puedan interpretarlas. Con la ayuda de
estos algoritmos se crearon sistemas de WSD basados en Métodos Supervisados, es
decir, sistemas que dependen de conocimiento previamente organizado para realizar
la tarea de desambiguacion. Este conocimiento se concentraba en forma de textos y/o
documentos de varias fuentes (noticias, periodicos, publicaciones, etc.) donde las
palabras a estudiar han sido marcadas puntualizando su sentido (véase [10] y [12]).
Asi estos corpus retnen ejemplos de uso de esas palabras especificando
explicitamente el sentido en cada caso. Las técnicas de AA toman esta informacion
como conjuntos de entrenamiento resultando en sistemas supervisados de WSD [2].
Por supuesto, los métodos supervisados dependen del uso de estos conjuntos de datos
haciendo que el conocimiento dado al programa de computadora sea limitado, es
decir, la cobertura de nuestro sistema solo puede enfocarse en aquellas palabras
etiquetadas en el corpus. Lo que es mas, la creacion de estos conjuntos de datos es
muy costosa tanto en términos de recursos humanos como en tiempo.

Ante la necesidad de evitar esta dependencia, surgieron los sistemas basados
en métodos que utilizan otros recursos: los métodos no supervisados y los métodos
minimamente supervisados. Estos no requieren de un conjunto de datos etiquetados
para el entrenamiento. En su lugar, utilizan otros recursos, tales como diccionarios,
modelos matematicos e incluso conjuntos de datos no etiquetados. Aunque no son tan
eficaces como los métodos supervisados, se cuenta con la ventaja de poder tener una
cobertura més amplia en las palabras gracias a que ya no se depende de datos
etiquetados.

Un enfoque reciente entre los sistemas no supervisados y minimamente
supervisados, es el uso de la Web como un recurso [5] para desambiguar, en contraste
con los otros métodos supervisados, estos sistemas generalmente no utilizan técnicas
de Aprendizaje Automatico. Sin embargo, a pesar de tener a la Web como un recurso
1éxico, los resultados estan lejos de ser exactos (véase [6] como un ejemplo de este

caso). Muchos de estos sistemas utilizan la Web como una fuente para obtener mas
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ejemplos y crear un subconjunto de datos no etiquetados para después etiquetarlos
automaticamente [13], pero atn asi no es suficiente.

A diferencia de los métodos mencionados, el enfoque que se propone en esta
tesis plantea un punto de vista distinto en cuanto al uso de la Web: utilizarla
directamente como conocimiento desambiguador. La hipotesis que se pretende
responder a lo largo de este documento es que al existir muchos documentos (mucha
informacion) en la Web, se puede decir que existen evidencias sobre el uso adecuado
de las palabras polisémicas. De esta manera, la informacion contenida en la Web se
puede utilizar para apoyar directamente en la desambiguacion de las palabras
polisémicas y facilitar el proceso de la eleccion del sentido mas adecuado. Por esta
razoén, es necesario la creacion de una metodologia que haga explicito el
conocimiento desambiguador contenido implicitamente en la Web. La busqueda de
esta metodologia es el objetivo principal de esta tesis y con esto buscamos resolver a
las preguntas de investigacion mencionadas: ;Como debe ser la metodologia que
utiliza la informacién de la Web para convertirlo en un recurso para desambiguar
directamente?, en otras palabras; ;Cémo usar la Web para ayudar en el proceso de la
eleccion del sentido de la palabra? Ademas, ;Como combinar el conocimiento
extraido de la Web con los métodos mencionados anteriormente? Estas preguntas
seran respondidas a lo largo de esta tesis, los experimentos basados en el enfoque
propuesto demuestran la importancia de aprovechar la Web como un recurso para

apoyar a la tarea de WSD.

1.2 Organizacion de la Tesis

El contenido de este documento estd organizado de la siguiente manera. En el
capitulo 2 se presentan los conceptos basicos de WSD y se analizan los diferentes
enfoques existentes de WSD, asi como los conjuntos de datos utilizados. Ademas se
presenta una breve explicacion sobre los algoritmos de Aprendizaje Automaéticos
utilizados para la experimentacion en esta tesis. En el tercer capitulo se describe la

metodologia propuesta, la cual estd basada en el uso de la Web como conocimiento
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desambiguador en el proceso de eleccion del sentido de una palabra. Ademas, se
muestran y discuten los resultados de esta metodologia. El capitulo 4 muestra un
esquema experimental donde se combinan los métodos supervisados y el método
basado en la Web. Por ultimo, el capitulo 5 presenta las conclusiones y discusiones

sobre esta investigacion, ademas de posibles direcciones para un trabajo futuro.
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Capitulo 2

Desambiguacion del sentido de las palabras:

conceptos basicos

En este capitulo se describen los conceptos basicos en la tarea de
desambiguacion del sentido de las palabras (WSD, por sus siglas en inglés). En las
primeras secciones se ejemplifica el uso de WSD en dos tareas del procesamiento del
lenguaje natural (PLN). Posteriormente se presentan los principales enfoques
utilizados en WSD, ademds de describirse los recursos lingiiisticos utilizados para
esta tarea. Finalmente, en la Gltima parte de este capitulo, se describen brevemente los

algoritmos de aprendizaje automatico mas comunmente utilizados en WSD.

2.1 Laimportancia de WSD

La necesidad de que una computadora pueda interpretar la informacion correctamente
y de esta manera realizar su trabajo en forma eficaz hace que WSD tome un papel
relevante dentro del PLN, pues ésta es una tarea fundamental de la cual dependen
muchas otras tareas. La Traduccion Automatica y la Recuperacion de Informacion
son dos tareas dentro del PLN que ejemplifican la necesidad de la resolucion de la
ambigiiedad de los sentidos de una palabra para cumplir sus objetivos.

La Traduccién Automatica es una de las tareas donde la WSD juega un rol
muy importante. Esta tarea pretende realizar automaticamente una traduccion de un
texto, frase u oraciéon que estd en un idioma (idioma origen) al idioma a elegir
(idioma destino); por supuesto, esto no solo consiste en intercambiar las palabras del
idioma origen por la del idioma destino. Basicamente el proceso de traduccion

automatica requiere de dos fases: (1) el entendimiento del lenguaje original y (2) la
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generacion de la sentencia traducida del texto en el idioma objetivo. En ambas fases
es necesario resolver el problema de la ambigiiedad del sentido de la palabra. La
primera fase, el problema puede ocurrir cuando hay una palabra polisémica en el
idioma original generando posibles traducciones distintas entre si. Un ejemplo es la
palabra polisémica en francés “grille”, que puede ser traducida al inglés como
“railings”(carriles), “bar” (barras), “gate” (puente), “grid" (rejilla), “scale” (escala) y
“schedule” (agenda) dependiendo de su contexto. De la misma manera ocurre en la
segunda fase, el problema surge cuando existe mas de una traduccioén posible para
una palabra que no es ambigua en el idioma original. Por ejemplo, la palabra en
inglés “valley" se puede referir en el idioma gaélico como “strath” (un valle con un
rio muy ancho) o “glen” (un valle localizado entre colinas escarpadas). Debido a
estos problemas, el trabajo en WSD incide directamente en los resultados de esta area
(Bar-Hillel [11] y Wilks et. al. [15]). El beneficio consiste en la eleccion de las
palabras mas adecuadas del idioma destino, basandose en el contexto que las rodea en
el idioma origen, permitiendo que la traduccion sea mas apropiada.

Otra de las aplicaciones mas importantes dentro del PLN, es la Recuperacion
de Informacién. El proposito de esta area es encontrar los documentos de interés que
se encuentra dentro de una coleccion de documentos. Sin embargo, uno de los
problemas que se enfrenta en esta area es la precision en la busqueda. Es decir, los
documentos resultantes de la busqueda pueden contener documentos no deseados, asi
como, dejar fuera documentos pertinentes. Esto es debido a la forma de realizar la
busqueda. Basicamente, se utilizan las palabras de la consulta recopilando aquellos
documentos que contengan dichas palabras. Como es de imaginarse, existe la
posibilidad de que estas palabras sean polisémicas. Para ejemplificar el problema,
supongase que se desea buscar sobre “java” en Google y se han encontrado 4320000
documentos en espafol con este término; entre los documentos resultantes se tendran
mas de un tema, debido que “java” es una palabra polisémica. Entre los posibles
sentidos de “java” tenemos: el nombre de una isla localizada en el archipi¢lago
indonesio; un tipo de café; o un lenguaje de programacion. Sin embargo, si se anade

algunas palabras que estén relacionadas con el sentido del término deseado, el
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numero de documentos serd menor y con mas posibilidades de que el tema del
documento encontrado sea el sentido objetivo. En la tabla 2.1 se ejemplifica los
resultados de la busqueda en Google utilizando los términos mencionados, la segunda
columna indica la cantidad de documentos en donde los términos estan presentes. Por
esta razon, la desambiguacion del sentido de una palabra mejorara los resultados en la
busqueda de documentos, al analizar y verificar el sentido adecuado de las palabras

utilizadas para la busqueda.

Términos # de documentos
Java 4320000
java programacion 2640000
java café 215000
java isla 192000

Tabla 2.1: Ejemplo de resultados de la busqueda en Google.

2.2 Metodologia basica de WSD

WSD se puede definir como el proceso de eleccion del sentido més adecuado de una
palabra polisémica ayuddndose del contexto que la rodea [8]. El contexto son las
palabras que se encuentran en el lado derecho e izquierdo de la palabra a desambiguar
dentro del texto, frase u oracién. En muchas ocasiones, el tamafio del contexto debe
ser definido, es decir, cudntas palabras se incluirdn para el proceso de
desambiguacion. Por ejemplo, para desambiguar la palabra “gato” en la oracion “una
necesidad del gato es la comida”, usando un tamafo de contexto de 3 palabras en
ambos lados, el contexto del lado izquierdo esta compuesto de “una necesidad del” y
el lado derecho de “es la comida”. Las palabras del contexto ayudan a los métodos de
WSD para encontrar relaciones o patrones que caractericen el sentido de la palabra a
desambiguar, en este caso las palabras “comida” y “necesidad” determinaran que el
sentido adecuado para la palabra “gato” es el de un animal. A partir de esta idea, hoy
en dia existen muchos sistemas WSD con distintos enfoques. Retomando el trabajo
de Mark[8], y de Rada Mihalcea y Ted Pedersen [12] se presenta en las secciones
subsecuentes una clasificacion de estos enfoques, los cuales se pueden reunir en tres

grandes grupos:
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1. Métodos basados en conocimiento
2. Métodos basados en corpus
a. M¢étodos supervisados — corpus etiquetado
b. Meétodos no supervisados — corpus no etiquetado

3. Métodos hibridos y Bootstrapping

Antes de continuar con la descripcion de los enfoques, es importante aclarar
los siguientes términos: precision, recuerdo y cobertura. Estos términos son medidas
para determinar la eficacia de los métodos. Para evaluar este tipo de trabajos
comunmente se utiliza un corpus de referencia, es decir, un conjunto de palabras
polisémicas en contextos especificos donde el sentido de la palabra ha sido marcado
previamente por un juez. La precision es el porcentaje de palabras correctamente
desambiguadas por el sistema de WSD dado un corpus de referencia (nlimero de
instancias correctamente desambiguadas por el sistema WSD / niimero de instancias a
las cuales el sistema de WSD propuso una respuesta). El recuerdo es el porcentaje de
palabras que han sido correctamente desambiguadas dentro del conjunto de todas las
palabras de prueba (numero de instancias correctamente desambiguadas / niimero
total de instancias en el conjunto de prueba). La cobertura es el porcentaje de palabras
a las que el sistema WSD ha dada respuesta (nimero de instancias a las cuales el
sistema de WSD propuso una respuesta / nimero total de instancias en el conjunto de
prueba). Por ejemplo, suponiendo que se estd manejando un conjunto de prueba con
100 palabras y el sistema WSD sélo es capaz de proponer respuestas para 75
palabras; y de estas 75 sd6lo 50 palabras han sido desambiguadas correctamente. La
precision en este ejemplo es de 50 / 75 = 0.66, el recuerdo es 50 / 100 = 0.50 y por
ultimo, la cobertura es de 75/ 100 = 0.75.

2.2.1 Métodos basados en conocimiento

La idea basica de estos métodos consiste en utilizar recursos externos para

desambiguar las palabras, tales como diccionarios, tesauros (diccionarios que
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muestran las palabras relacionadas con el significado y sentido de una palabra, como
los sindnimos), textos sin ningun tipo de etiquetado e incluso la Web. El propdsito de
estos recursos dentro de WSD es proveer una lista de significados, definiciones o
ejemplos tipicos sobre el uso de las palabras. Los diccionarios mas populares
utilizados por estos métodos son conocidos como MRD (Machine Readable
Dictionaries), porque la informacidon que esta contenida en estos diccionarios puede
ser leida por una computadora. Algunos diccionarios MRD son: Longman Dictionary
of Contemporary English (LDOCE), Collins English Dictionary (CED) y WordNet
(ver seccion 3.3.1). En la tabla 2.2 se muestra un ejemplo de las definiciones de cada

sentido de la palabra en inglés “plant” obtenidas desde WordNet.

1. Buildings for carrying on industrial labor; "they built a large
plant to manufacture automobiles".

2. A living organism lacking the power of locomotion.

3. Something planted secretly for discovery by another; "the police
used a plant to trick the thieves"; "he claimed that the evidence
against him was a plant".

4. An actor situated in the audience whose acting is rehearsed but
seems spontaneous to the audience.

Tabla 2.2: Definiciones de los sentidos de la palabra en inglés “plant”
obtenidas desde WordNet 2.0.

Uno de los primeros trabajos en el uso del MRD es el de Lesk [33], quien
destacd por sus resultados (50% - 70% de precision en desambiguar los sentidos
correctamente) usando un conjunto de ejemplos pequefios manualmente etiquetados y
las definiciones del diccionario “Oxford Advanced Learner’s Dictionary” para tratar
de identificar el sentido més adecuado. En la tabla 2.3 se describe el algoritmo
propuesto por Lesk. El funcionamiento se basa en encontrar la cantidad de
coincidencias entre las palabras de las definiciones de dos palabras que se desean

desambiguar.

1. Adquirir desde un diccionario MRD todas las definiciones de los
sentidos de las palabras a desambiguar.

2. Determinar las coincidencias de las palabras en las definiciones
para todas las posibles combinaciones de los sentidos.

3. Escoger los sentidos en donde las palabras coinciden més.

Tabla 2.3: Algoritmo original de Lesk.
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En la figura 2.1 muestra un ejemplo de la desambiguacion de las palabras en
“PINE CONE” usando el algoritmo de Lesk. El criterio para elegir el sentido mas
adecuado es seleccionar el sentido donde exista el mayor nlimero de coincidencias
entre las palabras de las definiciones de ambas palabras. En el caso del ejemplo, se

han elegido los sentidos 1 para “PINE” y 3 para “CONE”.

Sentidos Sentidos | Numero de palabras Definiciones de “PINE” en inglés:

de PINE de CONE que coinciden 1.Kinds of, evergreen tree with
1 1 0 needle“shaped leaves.
. ste away through sorrow or
illness.

Definiciones de “CONE” en inglés:

N(R[N]P]N
WlW|Nd[N |-
o|IN|O|+|O

Figura 2.1: Ejemplo del algoritmo original de Lesk:

El problema del algoritmo de Lesk consiste en encontrar una combinacion
adecuada de los sentidos cuando se trata de desambiguar mas de 2 palabras, o bien,
con un tamafio de contexto de més de una palabra en uno o ambos lados de la oracién
o frase. En la figura 2.2 ejemplifica este problema, donde al tratar de desambiguar las
palabras polisémicas del texto mostrado en el ejemplo (9 en total), se producen mas
de 1.9 millones de combinaciones de sentidos. Encontrar una combinacion adecuada

puede crear mucho tiempo y confusiones.

Texto:
“I saw a man who is 98 years old
and can still walk and tell

jokes”

Palabras polisémicas en el texto
en inglés y cantidad de sentidos
segun WordNet 2.0: : Cantidad de combinaciones posibles:

see(26), man( year (4),
26-13-4-10-11-17-17-9-5 = 1,9347103,600

13),
0ld(10), can(ll), still(17),
walk(17), tell(9), joke(5)

Figura 2.2: El problema de Lesk: la cantidad de combinaciones posibles.

Mas tarde Kilgariff y Rosenzweig realizaron un algoritmo simplificado de

Lesk [47] para evitar el problema del algoritmo original, modificando el segundo
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paso del algoritmo original (ver tabla 2.4): en lugar de buscar coincidencias de
palabras que ocurren dentro de las definiciones de los sentidos de las palabras, solo se
realiza la bisqueda entre las palabras de la definicion y las palabras que se encuentran
en el contexto del uso de la palabra a desambiguar. En la figura 2.3 muestra un
ejemplo, donde la palabra objetivo es “pine”; utilizando el algoritmo se determina
que el sentido es uno porque la palabra “free” esta presente en el texto y en la

definicion.

1. Adquirir desde un diccionario MRD todas las definiciones de los
sentidos de la palabra a desambiguar.

2. Determinar las coincidencias entre las palabras que se encuentran en
las definiciones de los sentidos y las palabras usadas en el contexto
que rodea a la palabra a desambiguar.

3. Escoger el sentido en donde las palabras coincidan més.

Tabla 2.4: Algoritmo simplificado de Lesk.

Texto:
Sentidos Numero de palabras que “Pine cones hanging in a tree.”
de PINE coinciden en el texto y en
las definiciones
. {
0
Definiciones de “PINE"\en inglés:
1.Kinds of evergreen tree with

needle-shaped leaves.
2.Waste away through sorrow or
illness.

Figura 2.3: Ejemplo del algoritmo simplificado de Lesk:
Desambiguacion del sentido de la palabra “PINE”.

En los experimentos realizados por Vasilescu, et. al. [48], se muestra una
comparacion entre el algoritmo original de Lesk y el algoritmo simplificado usando el
conjunto de datos de Senseval-2 All-Words (ver secciéon 2.3.2). Los resultados
obtenidos en ese trabajo demuestra que el algoritmo simplificado es superior al
original: 58% de desambiguacién correcta contra el 42% de precision generado por el
algoritmo original.

Otro recurso potencial para este enfoque es la Web (véase el trabajo de
Gonzalo et. al. [37] para mas detalles) y entre los primeros investigadores en usar la
Web como un recurso 1éxico para desambiguar palabras se encuentra Agirre et. al.

[36]. El trabajo basicamente consistid en crear colecciones de documentos similares
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extraidas desde la Web agrupadas por las palabras que estdn relacionadas con los
sentidos de la palabra a desambiguar (por ejemplo, los sindnimos obtenidos por
WordNet), de esta manera, cada coleccion representa un sentido. Después se usaron
estas colecciones como fuente de conocimiento y compararlas con el contexto de la
palabra objetivo. Para realizar la comparacion se utilizaron las colecciones en lugar
de las definiciones del diccionario. Usando un conjunto de 20 palabras distintas y
2444 palabras a desambiguar para prueba, el resultado obtenido en ese trabajo fue de
41% de precision en la desambiguacion correcta de los sentidos. Por otro lado, Rosso
et. al. [38] utilizé la Web para encontrar directamente co-ocurrencias de las palabras
del contexto y de los sindbnimos de la palabra objetivo obtenido en WordNet. Usando
el corpus de Senseval-3 (ver seccion 2.3.2), el resultado de este método fue de 77%
de precision., sin embargo el recuerdo que se obtuvo fue de 33.7%. A pesar de tener
estos resultados en este ultimo trabajo de este enfoque, es novedoso y prometedor al
usar la Web como un conocimiento externo.

Los métodos de este enfoque poseen la gran desventaja de depender de
informacion ofrecida por un MRD. Construir estos recursos es muy laborioso y muy

costoso de construir. Ademas se pueden mencionar entre sus limitantes las siguientes:

e La informacion que poseen los diccionarios es inconsistente (ver [49]), es
decir, la cantidad de sentidos y las definiciones que posee una palabra
puede variar. Ademas, la mayoria de los MRD son comerciales a
excepcion de WordNet.

e En el algoritmo de Lesk y similares, la ausencia o la presencia de las
palabras que hay en la definicion del significado de un sentido puede
afectar en los resultados, es decir, la calidad de las definiciones es de gran

importancia.
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2.2.2 Métodos basados en corpus

Un corpus es un conjunto de textos recopilados, ya sea de un mismo tema o
varios. El propdsito de un corpus es convertirse en un conjunto de datos para proveer
ejemplos de oraciones y ejemplos de uso de varias palabras para ser utilizados en
algoritmos de aprendizaje automatico. Senseval-3 es un ejemplo de este tipo de
corpus (ver seccion 2.3.2 para la descripcion detallada de este corpus). Dependiendo
de la naturaleza de los algoritmos y de la tarea, las palabras que hay en un corpus
puede estar previamente desambiguadas o no. Los métodos basados en corpus puede
subdividirse en dos, al usar: (1) métodos supervisados — corpus etiquetado; y (2)

métodos no supervisados — corpus no etiquetado.

Fase 1: Entrenamiento Fase 2: Desambiguacién
Conjunto de Conjunto de
entrenamiento prueba
Conjunto de
CLASIFICADOR CLASIFICADOR .
prueba etiquetado

Figura 2.4: Esquema general de los métodos supervisados.

2.2.2.1 Métodos supervisados — corpus etiquetado

En este enfoque, WSD se reduce a un problema de clasificacion (ver seccion 2.4)
donde se asigna a una palabra objetivo el sentido mas apropiado dado un conjunto de
posibles combinaciones de las palabras del contexto [12]. En otras palabras, estos
métodos utilizan clasificadores (o algoritmos de aprendizaje, ver seccion 2.4) para
llevar a cabo la desambiguacion y generalmente se divide en dos fases (ver figura
2.4): el entrenamiento y la desambiguacion de los sentidos (o clasificacion en
términos de aprendizaje automatico). En la fase del entrenamiento es requerido un
conjunto de datos etiquetados para el entrenamiento del clasificador, es decir, un
conjunto de palabras y el sentido para cada una de esas palabras bajo contextos de uso

dados. (Véase la seccion 2.3.2 para un ejemplo de este tipo de corpus Senseval-3
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English Lexical Samples). Por esta razon, estos métodos son conocidos como
métodos supervisados. El proposito del entrenamiento del clasificador es permitir que
el algoritmo encuentre automaticamente relaciones o patrones entre las palabras del
conjunto de entrenamiento para poder realizar la desambiguacion de los sentidos de
esas palabras. Una vez entrenado el clasificador, se procede a seguir con la segunda
fase, la desambiguacion. El clasificador intentard desambiguar las palabras de un
conjunto de datos etiquetados que estdn destinados para la evaluacion. A este
conjunto se le llama conjunto de prueba, en donde la etiqueta sera ignorada para
propositos de clasificacion. Al final de la clasificacion se evaluan los resultados al
comparar los sentidos propuestos por el clasificador y los sentidos correctos.

Los conjuntos de datos (para entrenamiento y prueba) para los métodos
supervisados suelen ser representados por atributos. Los atributos son caracteristicas
que aportan informacion sobre el contexto para desambiguar el sentido de la palabra.
Algunos atributos comunes (ver [10] y [12]) son:

e Co-ocurrencias de las palabras. Estos atributos son palabras que estan

dentro del contexto y ayudan a definir el sentido de la palabra objetivo.

e N-gramas. Un n-grama es una secuencia de n palabras que provienen de
una oracion o texto, en el caso de WSD, del contexto. El orden de estas
palabras es el mismo que se encuentra en el contexto. Por ejemplo, de la
oracion: “hola gran mundo”; “hola gran™ 'y “gran mundo” son bigramas,
pues estan formados por dos palabras consecutivas.

e Colocaciones. Las colocaciones son parecidas a las n-gramas, son
secuencias significativas de palabras que juntas crean un significado
distinto. Estas colocaciones pueden ser similares cuando se trata del mismo
sentido de una palabra.

o Etiquetas de parte de la oracion. En lugar de usar palabras que
representen el contexto, se identifica la categoria gramatical de la palabra
en el fragmento (p. e. verbo, sustantivo, adverbio, etc). La categoria de una

palabra puede variar segun el sentido de la misma. Por ejemplo, en la frase
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“la ayuda recibida” la palabra ayuda es un sustantivo; en contraste, en la
frase “mi hermano ayuda a su novia” se trata de un verbo.

Entre los trabajos de este tipo de métodos se destaca el de Weiss [18] en 1973,
quien ha demostrado que es posible adquirir reglas de desambiguacion por medio de
corpus etiquetados. Weiss trabajé con un conjunto pequefio de 5 palabras y 20
oraciones para el entrenamiento y 30 oraciones para prueba. A pesar del tamafio de
este conjunto, los resultados son alentadores (aproximadamente 90% de la
desambiguacion fue correcta). Mas tarde, en 1998, Pedersen [20] realizé en su tesis
una comparacion entre varios algoritmos para el aprendizaje supervisado usando un
conjunto de datos para tratar de desambiguar 13 palabras. La conclusion de este
trabajo mostrd que los algoritmos probabilisticos (Naive Bayes (ver seccion 2.4.1) y
variantes) han tenido mas éxito que los otros algoritmos de aprendizaje supervisado
con un resultado aproximado de 84% de precision. Por otra parte, G. Paliouras [4]
realizd otra comparacion de algoritmos supervisados en la que los algoritmos basados
en arboles de decision (por ejemplo C4.5, ver seccion 2.4.2) fueron mejores (82.6%
de precision y 77.4% de recuerdo) para este ultimo trabajo se usé un corpus con 3516
ejemplos de 355 palabras, con un promedio de 4.67 sentidos por palabra. Otros
ejemplos de métodos supervisados se pueden encontrar en [23], [24], [25], [26] ¥
[27]. Por ultimo cabe mencionar, que en trabajos recientes [2] se ha mostrado que
este método ha llegado a ser muy eficaz usando el corpus de SENSEVAL-3 (ver
seccion 2.2.1) el cual posee ejemplos sobre 57 palabras (7860 ejemplos para el
entrenamiento y 3944 ejemplos para prueba). Entre los mejores resultados usando
este conjunto, fue el sistema disefiado por C. Grozea de la Universidad de Bucarest
usando el algoritmo de Naive Bayes. Este sistema gener6 un resultado de 72.9% en
precision y recuerdo.

A pesar de los buenos resultados que obtienen estos métodos, su principal
desventaja radica en el uso de un corpus previamente etiquetado. Por un lado, la
creacion de este tipo de conjuntos de datos es de un alto costo en términos de tiempo

y de recursos humanos. Por otro lado, la cobertura del sistema siempre estara limitada
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al conjunto de palabras del corpus de entrenamiento asi como a los sentidos

etiquetados.

2.2.2.2 Métodos no supervisados — corpus no etiquetado

Al contrario de los métodos supervisados y los basados en conocimientos, los
métodos no supervisados identifican patrones en los conjuntos de datos sin el
beneficio de los datos etiquetados o de otros recursos como son los MRD (ver [8] y
[12]). Estos patrones son utilizados para dividir los datos en grupos, donde cada uno
de los miembros de un grupo posee varias caracteristicas en comun con el resto de los
miembros del mismo grupo. Este enfoque se basa en la hipotesis de que las palabras
con significados similares tienden a tener contextos similares. En otras palabras, este
enfoque utiliza métodos que agrupan palabras basandose en la similitud del contexto
y cada grupo representa un sentido. Al no contar con informacion sobre los sentidos
de una palabra, la tarea se convierte en Discriminacion de los Sentidos de la Palabra
y s6lo poseen un conjunto de datos no etiquetados como unico recurso.

La metodologia general de este enfoque tipicamente se basa en la seleccion de
aquellas palabras que se desean discriminar con su respectivo contexto. A partir de
estas palabras seleccionadas se realizan las agrupaciones basdndose en el contexto de
las palabras seleccionadas. La figura 2.5 ilustra este proceso. Suponiendo que las
figuras son las palabras que se desean agrupar, se elige una figura que represente a las
figuras que se desea para la agrupacion (en este caso, un circulo, un rombo y un
cuadrado), donde las figuras que son iguales representan a aquellas palabras que
tienen un contexto similar. Una vez elegido las palabras, el método agrupa todas las
palabras que sean parecidos a las palabras que se eligieron (en el caso de la figura 2.5
son 3 grupos).

En [21] se muestra uno de los trabajos de Discriminacion de los Sentidos de la
Palabra de T. Pedersen, quien utiliz6 13 palabras para crear 3 grupos (3 sentidos)
obteniendo un resultado promedio de 65% de precision en donde las palabras
correctas se encuentran en las agrupaciones apropiadas. Otros trabajos bajo este

enfoque se pueden apreciar en [30], [31] y [32].
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Conjunto de datos no Conjunto de datos
etiquetados y sin agrupar agrupados
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Figura 2.5: Esquema general de los métodos no supervisados.

Las ventajas de este enfoque son la calidad de agrupamiento a pesar de la falta
de informacion de los sentidos de las palabras en otros recursos y la independencia
hacia los datos etiquetados. Sin embargo, estas agrupaciones no representan los
verdaderos sentidos y pueden variar también la cantidad de sentidos. Por tanto, este

enfoque no ayuda del todo a desambiguar el sentido de las palabras.

2.2.3 Métodos hibridos y Bootstrapping

Como pudo observarse los métodos antes mencionados tienen ventajas y desventajas,
una manera para reducir las desventajas es la combinacion de estos métodos
resultando en métodos hibridos. Un ejemplo de este tipo de métodos es el trabajo de
Luk [35], quien cre6 un sistema que utiliza informacion de las definiciones de
diccionarios (basados en conocimiento) e informacion estadistica que provienen de
un corpus no etiquetado (métodos no supervisados). El resultado de este sistema fue
de 77% de precision y 100% de cobertura al tratar de desambiguar 616 ejemplos
sobre 12 palabras distintas. Otro ejemplo es el trabajo de Mihalcea y Moldovan [13]
en donde la Web es utilizada como un conjunto de datos no etiquetados y al mismo
tiempo como una fuente de conocimiento. Con la ayuda de WordNet, en ese trabajo
se extrajeron ejemplos desde la Web y fueron etiquetados automaticamente los
sentidos basados en WordNet. Bajo el juicio humano, el resultado reportado en este
ultimo trabajo fue de un 92% de precision de 658 ejemplos revisados manualmente.
Bootstrapping es un enfoque que consiste en utilizar dos conjuntos de datos:

uno etiquetado y otro no etiquetado. El objetivo de este enfoque es etiquetar los
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sentidos de las palabras que se encuentran en el conjunto de datos no etiquetados a
partir de un pequefio conjunto inicial de datos etiquetados. El algoritmo propuesto por
Yarowsky en 1995 es un ejemplo muy claro de este tipo de enfoque [22]: usando 12
palabras con 2 sentidos cada uno y con una cantidad promedio de 3936 ejemplos, en

el mejor de los casos logré obtener el 96.5% de precision.

2.3 Recursos Lingiiisticos

En esta seccion se describen los recursos lingiiisticos mas utilizados en la tarea de
WSD: WordNet y Senseval-3 ELS. Ambos recursos aqui expuestos fueron utilizados

en los experimentos del presente trabajo.

2.3.1 WordNet

WordNet es un diccionario MRD para el idioma inglés (ver [50], [51], y [52])
convirtiéndose en uno de los recursos mas valiosos para el PLN. El desarrollo de
WordNet inici6 en 1985 y fue creado en el Laboratorio de Ciencias Cognitivas de las
Universidad de Princeton bajo la direccion del Profesor de Psicologia George A.
Miller. Este recurso posee una base de datos que agrupa las palabras en conjuntos de
sinonimos llamados synsets y provee definiciones, comentarios y ejemplos de uso de
estas palabras y sentidos de las mismas. De esta manera, combina los elementos de un
diccionario (definiciones y algunos ejemplos) y los de un tesauro (sindbnimos), y crea
un apoyo muy importante para el analisis automatico de textos y palabras.
Actualmente, la base de datos de WordNet contiene alrededor de 150,000
palabras organizadas en mas de 115,000 synsets formando un total de mas 203,000
definiciones y sentidos de las palabras. WordNet maneja 4 categorias 1éxicas (o tipos
de partes de la oracion) en sus synsets: sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios.
Cada uno de los synsets contiene un grupo de sinébnimos o colocaciones. En la tabla
2.5 se muestra un ejemplo tipico donde se muestran los synsets de la palabra “plant”
como sustantivo junto con sus definiciones de cada uno de los sentidos de esta

palabra.
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The noun plant has 4 senses (first 3 from tagged texts)

1. (338) plant, works, industrial plant -- (buildings for carrying on
industrial labor; "they built a large plant to manufacture
® automobiles")

2. (207) plant, flora, plant life -- (a living organism lacking the
power of locomotion)

(2) plant -- (something planted secretly for discovery by another;
"the police used a plant to trick the thieves"; "he claimed that the
evidence against him was a plant")

4. plant -- (an actor situated in the audience whose acting is
rehearsed but seems spontaneous to the audience)

Tabla 2.5: Ejemplos de synsets y definiciones de la palabra “plant”.

Ademas, la mayor parte de los synsets estan conectados a otros synsets bajo

una red de relaciones semanticas. Entre estas relaciones se tienen las siguientes:

e Sinénimos. Palabras con significados idénticos o similares.

e Antonimos. Palabras con significados opuestos.

¢ Hipéronimos. Palabras que son més generales que otras en su significado.
Por ejemplos, “vehiculo” es el hipéronimo de las palabras “tren”,
“automovil”, “aeroplano” y “motocicleta”.

e Hipo6nimos. Palabras que son mas especificas que otras en su significado.
Por ejemplo, “tulipan™, “rosa” y “girasol” son hipénimos de la palabra
“flor”.

e Holonimos. Palabras que denotan ser una parte o miembro de un todo
(denotado por otra palabra). Por ejemplo “auto” es el holonimo de las
palabras “llantas”, “motor” y “volante”.

e Merdonimos. Palabras que denotan ser un todo de las palabras que denotan
ser una parte o miembro de ese todo. Por ejemplo “llantas”, “motor” y
“volante” son meronimos de “auto”.

A modo de ejemplo, en la tabla 2.6 se muestra los hipéronimos de la palabra

“plant” para su segundo sentido (planta en su sentido de flora) desde WordNet, como

se puede apreciar en la tabla, el hipéronimo més general es “entity” (entidad).
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Sense 2

plant, flora, plant life -- (a living organism lacking the power of
locomotion)
=> organism, being -- (a living thing that has (or can develop) the

ability to act or function independently)

=> living thing, animate thing -- (a living (or once 1living)
entity)
=> object, physical object -- (a tangible and visible entity; an
entity that can cast a shadow; "it was full of rackets, balls

and other objects")

=> entity, physical thing -- (that which is perceived or
known or inferred to have its own physical existence
(living or nonliving))

Tabla 2.6: Ejemplos de synsets hipéronimicos y sus definiciones
sobre el segundo sentido de la palabra “plant”.

A pesar de algunas limitaciones de WordNet (por ejemplo: las inconsistencias
en las definiciones y falta de relaciones semanticas, ver [52] para mas detalles), se ha
convertido en un recurso indispensable para WSD, sobre todo para los enfoques
basados en conocimientos e hibridos, ya que cuenta con informacion sobre los
sentidos de las palabras. Los trabajos de Rosso y Mihalcea mencionados en las

secciones 2.2.1 y 2.2 3 respectivamente, son ejemplos del uso de este recurso.

2.3.2 SENSEVAL

Como se observo en las secciones previas los resultados de los diversos enfoques son
dificiles de comparar entre si. La evaluacion de estos métodos no solo depende del
enfoque mismo (v. g. se tienen o no ejemplos de entrenamiento y/o ejemplos de
evaluacion) también depende del nimero de palabras a desambiguar, del nimero de
sentidos considerados para cada palabra, del tamafio del corpus, del tipo de
etiquetado, de la categoria gramatical de la palabra a desambiguar, del algoritmo de
aprendizaje utilizado, entre otros. Asi la comparacion objetiva de los resultados
alcanzados por cada método propuesto es una tarea dificil. De ahi que se hayan
propuesto foros de evaluacion, que bajo un mismo esquema de evaluacion comprueba

el desempefio de los diferentes métodos propuestos.
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En 1998, Adam Kilgarriff propuso un esquema de evaluacion para los
sistemas WSD: SENSEVAL (ver [53]). SENSEVAL surge como una organizacion
dedicada a la evaluacion de sistemas WSD para identificar claramente las ventajas y
desventajas de los sistemas participantes. Hasta ahora, sélo se han realizado 3
eventos: SENSEVAL-1 (Inglaterra, 1998, ver [54]), SENSEVAL-2 (Francia, 2001,
ver [55]) y SENSEVAL-3 (Espana, 2004). En este ultimo evento, se definieron 2
tipos de tareas para WSD con su respectivo corpus de referencia disefiado
especificamente para estas tareas: All-Words Task y English Lexical Sample. A
continuacion se describe cada una de estas tareas.

1. All-Words Task. La meta de esta tarea es desambiguar todas las palabras
polisémicas posibles que hay dentro de un texto (ver [56]). El conjunto de
datos para esta tarea posee todas las palabras etiquetas que se desean
desambiguar para propdsitos de entrenamiento y evaluacion de los
sistemas. En la tabla 2.6 se muestra una frase de este corpus “His shout had
been involuntary”, donde las palabras polisémicas marcadas en negritas son
las palabras que se desean desambiguar. Las etiquetas <head id=...> se
utilizan para identificar las palabras a desambiguar. Es importante remarcar
que este corpus dentro de la modalidad en el idioma inglés (English All-
words) posee 2212 palabras polisémicas etiquetadas con el sentido

apropiado.

<?xml version="1.0"?>
<!DOCTYPE corpus SYSTEM "all-words.dtd">
<corpus lang="en">

<text 1d="d000">

His

<head 1d="d000.s014.t001">shout</head>

had

<head 1d="d000.s014.t003">been</head>

<head 1d="d000.s014.t004">involuntary</head>

</text>

Tabla 2.7: Extracto del corpus de la tarea All-Words en inglés.

31



2. Lexical Sample Task. El objetivo de esta tarea es desambiguar una sola
palabra polisémica (ver [57]). Esta palabra es la unica unidad 1éxica que
estd etiquetada con su sentido correspondiente (ver tabla 2.8). Para el
idioma inglés, el corpus es conocido como SENSEVAL-3 English Lexical
Sample (ELS). Este conjunto contiene mas de 11,000 ejemplos sobre 57
palabras especificas (7860 ejemplos para entrenamiento y 3944 para
prueba). En la tabla 2.9 se muestra el contenido de este corpus. La palabra
objetivo se muestra en negritas y marcada por la etiqueta <head>. La
etiqueta <answer> contiene el sentido correcto de la palabra a desambiguar,
donde el parametro instante es una clave para identificar el texto y senseid
indica el sentido. Los valores de senseid estan codificados y SENSEVAL
proporciona los respectivos sentidos de WordNet equivalentes. Los
ejemplos de este corpus fueron extraidos del corpus British Nacional
Corpus (BNC), el cual posee mas de 100 millones de palabras. Los

ejemplos fueron etiquetados manualmente (ver [57] y [58]).

<lexelt item="image.n">

<instance id="image.n.bnc.00003870" docsrc="BNC">

<answer instance="image.n.bnc.00003870" senseid="image%1:06:00::"/>
<context>

After all , it is an original work in itself . Nevertheless , the
differences between painting and print may be instructive , and help
the interpretation of both . By other forms of reproduction an
<head>image</head> may be more or less degraded , so that nothing can be
learnt from them . There remains the courtesy paid by one art to another
, as in the poem which Baudelaire suggested might be a high form of

critical writing . Or it may be music , as in Mussorgsky 's
composition which he entitled Pictures from an Exhibition .
</context>

</instance>

</lexelt>

Tabla 2.8: Extracto del corpus de la tarea English Lexical Samples en inglés.

Dentro de la tarea de “Lexical Sample”, participaron 47 sistemas, donde el
mejor sistema (ver [57]) entre los sistemas basados en métodos supervisados se
obtuvo un 72.9% de precision y recuerdo; mientras que el peor sistema obtuvo en esta

categoria fue de 78.2% en precision y 31% en recuerdo. Por otra parte, en la categoria
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de los sistemas basados en métodos no supervisados o en conocimiento el mejor fue
de 66.1% en precision y 65% en recuerdo; mientras que el peor sistema solo logro
alcanzar el 19.7% en precision y 11.7% en recuerdo.

La tabla 2.9 muestra el inventario de las palabras utilizadas para la tarea de
“Lexical Sample”. Para cada palabra se indica su categoria gramatical o parte de la
oraciéon (P. O.); el nimero de sentidos (# sent.); el nimero de ejemplos de
entrenamiento (# ej. ent) y el nimero de ejemplos de prueba para su evaluacion (#ej.
prueba). El inventario contiene 57 palabras, donde 20 son sustantivos, 32 son verbos
y 5 son adjetivos; la cantidad promedio de los sentidos es de 6.47 sentidos por
palabra. Los conjuntos para cada palabra se dividen en dos tipos: para el

entrenamiento, y para prueba. El primero es necesario para los métodos supervisados.

# # ej. # ej. # # ej. # ej.

Palabra P.O. sent. ent. prueba Palabra P.O. sent. ent. prueba
activate v 5 228 114 | Miss Y 8 58 30
add \Y 6 263 132 | Note v 3 132 67
appear v 3 265 133 | Operate v 5 35 18
argument S 5 221 111 Jorganization S 7 112 56
arm S 6 266 133 | paper S 7 232 117
ask \Y 6 2601 131 | party S 5 230 116
atmosphere S 6 161 81 | performance S 5 172 87
audience S 4 200 100 | plan S 3 166 84
bank S 10 262 132 | play Y 12 104 52
begin v 4 181 79 | produce v 6 186 94
climb v 5 133 67 | provide v 6 136 69
decide v 4 122 62 | receive v 9 52 27
degree S 7 256 128 | remain Y 3 139 70
difference S 5 226 114 | rule v 4 59 30
different A 5 98 50 | shelter S 5 196 98
difficulty S 4 46 23| simple A 7 36 18
disc S 4 200 100 | smell v 7 108 55
eat v 7 181 87 ] solid A 14 58 29
encounter \Y 4 130 65| sort S 4 190 96
expect v 3 156 78 | source S 7 64 32
express \Y 4 110 55 | suspend v 7 128 64
hear Y 7 63 32| talk \ 9 146 73
hot A 22 86 43 ] treat v 9 112 57
image S 7 146 74 Juse v 5 26 14
important A 5 36 19 Jwash v 12 66 34
interest S 7 185 93 | watch \ 7 100 51
judgment S 7 62 32 Jwin v 7 78 39
lose v 9 71 36 | write v 8 44 23
mean \Y 7 80 40 TOTAL DE EJEMPLOS 7860 3944

Tabla 2.9: Inventario de palabras que contiene SENSEVAL-3 ELS.
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2.4 Algoritmos de Aprendizaje Automatico

El Aprendizaje Automético es la disciplina que estudia cémo construir sistemas
computacionales que mejoren automdticamente mediante la experiencia. En otras
palabras, se dice que un programa ha adquirido conocimiento (o “aprendido’) para
realizar una tarea especifica 7 si después de proporcionarle la experiencia £ mediante
un conjunto de ejemplos de T el sistema es capaz de desempefiarse cuando se
presentan nuevas situaciones de la tarea. El desempefio es medido usando una métrica
de calidad P (precision y recuerdo). Por lo tanto, un problema de aprendizaje bien
definido requiere que 7, E'y P estén bien especificados (referirse a [3] para un estudio
mas detallado). En esta disciplina, se han desarrollado varios algoritmos para realizar
el proceso de aprendizaje, por esta razdn reciben el nombre de algoritmos de
aprendizaje.

En general, estos algoritmos son utilizados para el proceso de clasificacion.
Este proceso puede ser formalizado como la tarea de aproximar una funcion objetivo

desconocida ®:7/xC —>{V,F } (que describe como las instancias del problema

deben ser clasificadas de acuerdo a un experto en el dominio) por medio de una

funcion @:IXC—>{V,F} llamada el clasificador, donde C=icl,...,cM} es un

conjunto predefinido de categorias o clases, / es un conjunto de instancias del

problema, y {/',F} son los valores de Verdadero y Falso respectivamente.

Comunmente cada instancia i; € [ es un ejemplo que estd representado como una
lista A=<al,a2,...,a‘ A‘> de valores caracteristicos, conocidos como atributos, por
ejemplo i, = <a1j,a2_/,...,a‘A‘j>. St ®:i,xc; >V, entonces i; es llamado un ejemplo

positivo de ¢;, mientras si @ :i; x¢; — F éste es llamado un ejemplo negativo de c;.

Para generar automaticamente el clasificador de ¢; es necesario realizar un
proceso inductivo, llamado el aprendiz, el cual por observar los atributos de un

conjunto de instancias preclasificadas bajo ¢, o ¢, , adquiere los atributos que una

instancia desconocida debe tener para pertenecer a la categoria. Por tal motivo, en la
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construccion del clasificador se requiere la disponibilidad inicial de una coleccion Q

de ejemplos tales que el valor de @(i;,c;) es conocido para cada <i j,ci> eQxC. A

la coleccion usualmente se le llama conjunto de entrenamiento (Tr). En resumen, al
proceso anterior se le identifica como aprendizaje supervisado debido a Ia
dependencia de 77.

Es por esta razon, que los métodos de WSD que usen el aprendizaje
supervisado se le conocen como métodos WSD supervisados. A continuacion se
detallan brevemente los algoritmos utilizados en el presente trabajo, dichos
algoritmos fueron seleccionados a partir de un estudio de diferentes clasificadores

utilizados en la tarea de WSD (el estudio se resume en el apéndice 1).

2.4.1 Clasificador Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes (NB) se considera como parte de los clasificadores
probabilisticos, los cuales se basan en la suposicion que las cantidades de interés se
rigen por distribuciones de probabilidad, y que la decision 6ptima puede tomarse por
medio de razonar acerca de esas probabilidades junto con los datos observados [3].
Dentro de WSD, este algoritmo se encuentra entre los mas utilizados (ver [12]). En
[42] se presenta una guia basica de las diferentes direcciones que han tomado las
investigaciones sobre Naive Bayes, las cuales se caracterizan por las modificaciones
realizadas al algoritmo. En este trabajo empleamos el Naive Bayes tradicional, el cual
se describe a continuacion.

En este esquema el clasificador es construido usando el conjunto de
entrenamiento 77 para estimar la probabilidad de cada clase. Entonces, cuando una
nueva instancia i; es presentada, el clasificador le asigna la categoria ceC mas

probable aplicando la regla:

i j.), @.1)

utilizando el teorema de Bayes para estimar la probabilidad tenemos

c=argmax, c P(ci
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P(ij Ci)P(ci)
c=argmax, . - , 2.2)
: P,
el denominador en la ecuacidn anterior no difiere entre categorias y puede omitirse

¢ )P(c,). e3)

tomando en cuenta que el esquema es llamado ‘“naive” debido al supuesto de

c=argmax, c P(ij

independencia entre atributos, por ejemplo, se asume que las caracteristicas son
condicionalmente independientes dadas las clases. Esto simplifica los calculos

produciendo

c, ) (2.4)

donde P(c;) es la fraccion de ejemplos en 7r que pertenecen a la clase c;, y P(ay|c;) se

¢ =argmax, P(c[) P(akj

n
k=1

calcula de acuerdo al teorema de Bayes.

En resumen, la tarea de aprendizaje en el clasificador Naive Bayes consiste en
construir una hipétesis por medio de estimar las diferentes probabilidades P(C;) y
P(ayjlc;) en términos de sus frecuencias sobre 7r. En [20] y [39] se presentan una

descripcion detallada de los calculos.

24.2 C4.5

El esquema C4.5 fue disefiado como una extension del algoritmo /D3 [43], este
ultimo forma parte de los clasificadores conocidos como drboles de decision, los
cuales son arboles donde sus nodos internos son etiquetados como atributos, las
ramas salientes de cada nodo representan pruebas para los valores del atributo, y las
hojas del arbol identifican a las categorias. Estos algoritmos proporcionan un método
préctico para aproximar conceptos y funciones con valores discretos. En [4], [27] son
ejemplos en donde el algoritmo es usado. A continuacion se presenta la descripcion
del algoritmo ID3 con el objetivo de facilitar la posterior descripcion de C4.5 (para
mas detalles refiérase a [44]).

Para construir el arbol, ID3 usa una aproximacion descendente que da
preferencia a los arboles pequefios sobre los grandes. El nodo raiz es seleccionado por
poseer el atributo mas valioso en el conjunto de entrenamiento, es decir, aquél

atributo con el que mejor clasifica las instancias; la bisqueda se realiza por medio de
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una prueba estadistica que mide qué tan bien un atributo separa el conjunto de
entrenamiento de acuerdo a las clases. Una vez que la raiz es seleccionada, se agrega
una rama desde la raiz para cada posible valor del atributo correspondiente, y el
conjunto de entrenamiento es ordenado en los nodos apropiados, por ejemplo cada
nodo contiene los ejemplos que cumplen la restriccion de la rama anterior. Para
seleccionar el atributo mas valioso en cada punto del arbol, se repite el proceso entero
usando el conjunto de entrenamiento asociado con el nodo. De manera que cuando
una nueva instancia necesita ser clasificada, los atributos especificados por los nodos
son evaluados iniciando por el nodo raiz, entonces de manera descendente se recorren
las ramas del arbol que corresponden a los valores de los atributos en la instancia
dada, el proceso se repite hasta que una hoja es alcanzada, y es en este punto donde la

etiqueta asociada a la hoja es asignada a la nueva instancia como su categoria.

ID3(Tr, ci, A)
1. Crear un nodo raiz para el arbol

2. Si todos los ejemplos en Tr son positivos, regresar el arbol con
el Unico nodo raiz etiquetado como c;

3. Si todas los ejemplos en Tr son negativos, regresar el &rbol con
el tGnico nodo raiz etiquetado como ¢,

4. Si la lista A estéd vacila, regresar el &rbol con el Gnico nodo
raiz etiquetado como el valor de e¢; méds frecuente en Tr

5. En otro caso comenzar
6. Sea a el atributo en A que mejor clasifica a Tr

7. Etiquetar a la raiz como a
8. Para cada posible valor v; de a (por ejemplo, v[eVahrwGﬂ)

a. Agregar una rama bajo el nodo raiz correspondiente a la
prueba a = v;

b. Sea quel subconjunto de ejemplos para los que a = v;
c. si Tr, esta vacid

i. Agregar debajo de la rama un nodo con el valor de
c; mas frecuente en Tr como etiqueta

d. De lo contrario
i. ID3(7ku,cl, A-{a})
9. Terminar

10.Regresar raiz

Tabla 2.10: Algoritmo de ID3.
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En la tabla 2.10 se resume el algoritmo ID3, donde la medida tradicional para
encontrar el atributo mas valioso es la ganancia en la informacion (Gr), que mide qué
tan bien un atributo dado separa el conjunto de entrenamiento conforme a las clases.

En la ecuacién 2.5 se presenta la forma de calcular la ganancia en la

informacion del atributo a respecto a Tr.

T
GI(Tr,a) = Entropia(Tr)— z M Entropl'a(Trvl ) 2.5)

Tr‘

donde Entropia(S) se calcula de la siguiente manera:

v; eValores(a)

Entropia(S ) = Z‘li - P(cl. )log2 P(cl.) (2.6)
Finalmente, una vez introducido ID3 los pasos a seguir en C4.5 son :

1. Separar Q en conjunto de entrenamiento y conjunto de validacion.

2. Construir el arbol de decision para el conjunto de entrenamiento (aplicar
ID3).

3. Convertir el arbol en un conjunto de reglas equivalente, donde el nimero de
reglas es igual al nimero de posibles rutas desde la raiz a los nodos hoja.

4. Podar cada regla eliminando precondiciones que resulten en mejorar la
exactitud en el conjunto de validacion.

5. Ordenar las reglas descendentemente de acuerdo a su exactitud, y usarlas en

ese orden para clasificar futuros ejemplos.

2.4.3 k-Vecinos Mas Cercanos

k—Vecinos mas cercanos (k-NN, por sus siglas en inglés) es uno de los métodos de
aprendizaje basados en instancias mas basicos, pero con resultados aceptables en
tareas que involucran en la tarea de WSD (ver [4] y [64]). En resumen, este algoritmo
no tiene una fase de entrenamiento fuera de linea, por lo tanto, el principal calculo se
da en linea cuando se localizan los k vecinos mas cercanos. La idea en el algoritmo
es almacenar el conjunto de entrenamiento, de modo tal que para clasificar una nueva
instancia, se busca en los ejemplos almacenados casos similares y se asigna la clase

mas probable en éstos.
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En la tabla 2.11 se resume el algoritmo, aqui una manera comun de encontrar
los k ejemplos mas cercanos a la instancia i, es por medio de la distancia Euclidiana,

donde la distancia entre las instancias i; e i, es definida por la siguiente ecuacion:

d(ij,iq)z\/ZL/ﬂl(a,g—akq)z 2.7)

2.4.4 Regresion Localmente Ponderada (LWR)

La Regresion Localmente Ponderada (o en sus siglas en inglés LWR) al igual que
k-NN, pertenece a la familiar de los algoritmos basados en instancias (ver en [3] para
un estudio). A diferencia de k-NN, LWR utilizar las cercanias o las distancias ya
pesadas de los ejemplos de entrenamiento para formar una aproximacion local a la
funcion objetivo f'. Para aproximar f en el vecindario que rodea a la instancia a
clasificar x, es posible utilizar cualquier funcioén tal como las funciones lineales,
funciones cuadraticas, etc. En el presente trabajo se utiliza una funcion lineal para

realizar la aproximacion.

Entrenamiento:

1. Para cada ejemplo en Tr, agregar el ejemplo a la lista
ejemplos entrenamiento

Clasificacién:
1. Dada una instancia de prueba i, a ser clasificada,

2. Sean ij,...,1ix los k ejemplos de la lista entrenamiento que son
mas cercanos a Ig

3. Regresar

k
¢ =argmax,, 2/215(5[,%)

donde 5(a,b):1 si a=b y 5(a,b):O en otro caso.

Tabla 2.11: Algoritmo de k vecinos mas cercanos.

Para realizar la clasificacion dado un punto objetivo x, en base a los
pardametros y,, se asigna a cada ejemplo del conjunto de entrenamiento un peso dado
por la inversa de la distancia entre cada uno de los punto de entrenamiento
(representacion de los ejemplos dados para el entrenamiento) y el punto objetivo (que

representa la instancia a clasificar) de la siguiente manera:
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1

W, =
‘xq —X;

(2.8)

Considerando las siguientes matrices: la matriz de pesos W, una matriz
diagonal con las entradas wy,...,w,; la matriz X cuyas filas son los vectores x,...,x,,
los parametros de los ejemplos en el conjunto de entrenamiento, con la adicion de un
“1” en la ultima columna; y Y es una matriz cuyas filas son los vectores y,...,v,, los
parametros de salida de los ejemplos en el conjunto de entrenamiento. Los datos de
los pesos de entrenamiento son dados por Z= WXy la funcidn objetivo a pesar es V' =
WY. Por ultimo se utiliza un estimador para la funcién objetivo, donde Z" es el

pseudoinverso de Z:

Ve =X, 2V (2.9)

2.4.5 Maquinas de Vectores de Soporte

Las maquinas de vectores de soporte (SVM, por sus siglas en inglés) han mostrado
conseguir buen desempefio de generalizacion sobre una amplia variedad de
problemas de clasificacion, destacando recientemente en problemas de clasificacion
de textos (ver [40, 60, 61]), donde se aprecia que SVM tiende a minimizar el error de
generalizacion, por ejemplo. los errores del clasificador sobre nuevas instancias. En
términos geométricos, SVM puede ser visto como el intento de encontrar una

superficie (o;) que separe a los ejemplos positivos de los negativos por el margen

mas amplio posible. (ver [62] para una descripcion detallada del algoritmo).

La busqueda de o, que cumple que la distancia minima entre ¢l y un ejemplo
de entrenamiento sea maxima, se realiza a través de todas las superficies o,,0,,... en

el espacio ‘A -dimensional que separan a los ejemplos positivos de los negativos en

el conjunto de entrenamiento (conocidas como superficies de decision). Para entender
mejor la idea detras del algoritmo SVM tomaremos el caso en el que los ejemplos

positivos y negativos son linealmente separables, por lo tanto las superficies de

decision son QA‘ - 1)—hiperplanos. Por ejemplo, en el caso de dos dimensiones varias
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lineas pueden ser tomadas como superficies de decision (ver figura 2.6), entonces el
método SVM elige el elemento medio del conjunto més ancho de lineas paralelas, por
ejemplo, desde el conjunto en el que la distancia méaxima entre dos de sus elementos
es la mayor. Cabe resaltar que la mejor superficie de decision es determinada
unicamente por un conjunto pequefio de ejemplos de entrenamiento, llamados
vectores de soporte (en la figura 2.6 los cuadros distinguen los vectores de soporte).

A

Figura 2.6: Problema de clasificacion linealmente separable

Una ventaja importante de SVM es que permite construir clasificadores no
lineales, por ejemplo, el algoritmo representa datos de entrenamiento no lineales en
un espacio de alta dimensionalidad (llamado el espacio de caracteristicas), y
construye el hiperplano que tiene el margen méximo (Ver figura 2.7). Ademas,
debido al uso de una funcidn kernel para realizar el mapeo, es posible calcular el

hiperplano sin representar explicitamente el espacio de caracteristicas.

Espacio de entrada Espacio de caracteristicas
A A

»
>

v

Figura 2.7: Mapeo de datos no lineales a un espacio de mayor dimensionalidad.
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En el presente trabajo se utiliza el método de optimizacion minima secuencial
(SMO, por sus siglas en inglés) para entrenar el algoritmo SVM. En general, SMO
divide la gran cantidad de problemas de programacion cuadratica (QP, por sus siglas
en inglés) que necesitan ser resueltos en el algoritmo SVM por una serie de
problemas QP mas pequefios. El lector puede consultar [65] para una descripcion

detallada del método, la cual se omiti6 porque no representa el objetivo de la tesis.

2.4.6 Naive Bayes Localmente Ponderado (LWNB)

Naive Bayes Localmente Ponderado (Locally Weighted Naive Bayes, LWNB en sus
siglas en inglés) es una variante de LWR y k-NN, donde un modelo de Naive Bayes
(NB) local es ajustado a un subconjunto de datos que estan en el vecindario de la
instancia a clasificar (ver [66]). El algoritmo en general es como sigue:
1. Se utiliza &-NN para encontrar los k£ vecinos mas cercanos a la instancia a
clasificar. Donde las instancias de entrenamiento se le asigna un peso y
aquellos que estan lejos de las instancias tendran un valor bajo (cercano o
igual a 0).
2. Las k instancias seleccionadas y pesadas seran utilizadas para crear el
modelo de clasificacion con NB.

3. Se realiza la clasificacion de la instancia usando el modelo.

Sea di la distancia Euclidiana al i-ésimo vecino mas cercano x;. Se asumen que
todos los atributos estdn normalizados con valores entre 0 y 1 antes de que las
distancias sean calculadas, y los atributos nominales son binarizados. Sea f la
funcién de peso con f(y)=0 paratodo y>1. Con esta funcion se asignan los pesos
w; de cada instancia x; de la siguiente manera:

w, = f(d,/d,) (2.10)

Esto significa que la instancia x; (la instancia mas lejana) y todas las
instancias que estan lejanas de la instancia a clasificar reciben un peso de cero, y

todas las instancias idénticas poseen un peso de 1.
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Cualquier funcion de disminuciéon monotdnica con la propiedad mencionada

es una funcion candidata para pesar. En este caso, la funcion de pesos f,,., se define

de la siguiente manera:

finew(M =1=y  para ye[0], @2.11)
de esta forma, los pesos se disminuyen linealmente con la distancia.

Muchas veces ocurre el problema de la frecuencia-cero, donde la mayoria de los
pesos asignados a los vecinos es 0 debido a la funcion 2.10. Para evitar este
problema, se ha implementado en el algoritmo el estimador de Laplace para estimar
la probabilidad condicional para los atributos nominales e interactie con el esquema
de los pesos. Por esta razon, se escala los pesos en base al total de los pesos de las
instancias usadas para generar el modelo de NB y la suma de los pesos es aproximado

a k. Asumiendo que hay r instancias de entrenamiento x; con d; <d, . Entonces los

pesos re-escalados w'; es calculado de la siguiente manera, considerando que # es el

numero total de instancias de entrenamiento:

W= WX
T ’ (2.12)
q=0 Wq
NB calcula la probabilidad posterior de la clase ¢; (en este caso, la clase c es el
sentido y 1 es el nimero del sentido) para una instancia que se desea clasificar con los

valores de los atributos a;,a,,...,a,, como sigue:

p(Cz)Hj;lp(aj‘cl)
p(cl‘alaaz,...,am)— r

> eI paen)

(2.13)

donde o es la cantidad de clases.
La probabilidad individual en el lado izquierdo de la ecuacion 2.11 son

estimadas basadas en el peso de los datos. La probabilidad para la clase ¢; se vuelve

1+Y " I(c;, = ¢, )w]
ple= 1 Ee 8O
i=0 i

donde ¢; es el valor de la clase de la instancia de entrenamiento con el indice 7, y la

(2.14)

funcién indicador /(x = y) es 1 six =y y 0 en otro caso.
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Asumiendo que el atributo j es nominal, la probabilidad condicional de a; (el

valor de este atributo en la instancia a clasificar) es dada por

1+Z;1=0](aj =a,)l(c, =c)w
n+ 2@ = a)w

donde n; es el nimero de valores para el atributo j, y a;; es el valor del atributo j en la

p(aj‘cl): (2.15)

instancia i.

2.5 Consideraciones finales

En el articulo de W. Gale [59] se establece que en general un porcentaje de 65% a
70% es un rendimiento aceptable para la desambiguacion automatica. Sin embargo,
en el evento de SENSEVAL-3, se demostraron que los mejores sistemas WSD
participantes fueron aquellos que utilizaron los métodos supervisados donde han
superado el 70% de precision, mientras que los métodos no supervisados estan por
debajo del 70% (ver [57] para mas detalles sobre estos limites). Aunque los métodos
supervisados han destacado en sus resultados, éstos todavia dependen de los datos
etiquetados y de su adquisicion, haciéndolos limitados en el vocabulario, es decir,
solo cubren algunas palabras que existen en el idioma (en este caso, en Inglés). Por el
contrario, a pesar de tener poca precision los métodos basados en conocimiento son
los que mas palabras cubren en el vocabulario gracias a la informacion que poseen los
recursos que lo apoyan.

Por otro lado, los métodos que en su totalidad no son supervisados solo estan
enfocados en la discriminacion de los sentidos de la palabra (ver seccion 2.2.2.2).
Estos métodos agrupan las palabras objetivo por su contexto, donde cada grupo es un
sentido, sin embargo, la cantidad de grupos pueden variar y no siempre coinciden en
la cantidad ni en definicién de los sentidos definidos en un diccionario. Por esta
razon, la tarea de estos métodos no es del todo de utilidad para WSD.

Cabe mencionar que hasta ahora el uso de la Web se ha orientado a la
obtencion de ejemplos de uso de las palabras a desambiguar. Estos ejemplos de uso

son usados posteriormente bajo un esquema supervisado. La idea del presente trabajo
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va mas alld al intentar utilizar la informacion de la Web directamente en la
desambiguacion. Asi se propone un método basado en conocimiento utilizando la
informacion que proveen WordNet y la Web para la desambiguacion del sentido de
las palabras. Para evaluar la efectividad de este método se utilizaron los 20
sustantivos del corpus SENSEVAL-3 ELS. Los beneficios que provee el método se
analizan usando un esquema hibrido experimental que combina métodos
supervisados y la informacién que proporciona el método basado en la Web. Los

proximos capitulos describen ambos métodos y discuten sus resultados.
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Capitulo 3

Método basado en la Distancia Normalizada de Google

En este capitulo se describe un nuevo método basado en conocimiento, donde la Web
en conjunto con WordNet son utilizados como fuente de informacion para
desambiguar directamente el sentido de una palabra. Durante este capitulo, se
presenta la motivacion de este método y se describe la idea detras de este método: la
distancia normalizada de Google (NGD). La parte final del capitulo describe los

experimentos realizados y los resultados alcanzados con este método.

3.1 Motivacion

En los ultimos afos, la Web ha servido como un recurso para WSD en varios
trabajos, tal como se muestra en el trabajo de Gonzalo [37], en donde cada pagina
web o documento puede ser visto como ejemplos de uso del vocabulario de un
idioma. Al combinar estas paginas se obtiene un corpus masivo no etiquetado. A
diferencia de trabajos previos, cuyo enfoque es usar estos ejemplos de uso como
corpus de entrenamiento, nuestro objetivo es comprobar si la informacion de la Web
puede ser usada directamente en la tarea de desambiguacion al determinar si existe o
no una relacion semantica entre palabras. Para ello, nos basaremos en la frecuencia de
co-ocurrencia de las palabras en la Web. Por ejemplo, al realizar una busqueda con
las palabras “head” y “hat”, el nimero de co-ocurrencias es mayor que usando las
palabras “head” y “banana”. Lo cual indica una posible relaciéon semantica entre las
dos primeras palabras.

En un primer intento de utilizar la Web como una fuente de conocimiento

desambiguador, se ha disefiado un método previo que consiste en la seleccion del
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sentido mas adecuado de un sustantivo considerando exclusivamente su frecuencia de
co-ocurrencia con otras palabras en la Web. Este método utiliza WordNet para
recuperar los sinénimos y los hipéronimos de la palabra objetivo y mide la co-
ocurrencia de éstos con los sustantivos del contexto. Aquel sinénimo cuya co-
ocurrencia con los sustantivos del contexto sea mds alta sera considerado el
sustantivo mas adecuado, con ello se determina el sentido mas apropiado
Formalmente, el método se describe asi: dado un sustantivo w, con |w| sentidos,
inmerso en el contexto C formado por los sustantivos presentes en su contexto
inmediato (en la misma oracion), la funcidén I'(wy,C) indica la cohesion tematica entre
el sentido & del sustantivo w y su contexto C.

La estimacion de ['(w;,C) en la Web considera los n sindnimos de wy
definidos en Wordnet 2.0 {si, 0<i < n}, asi como sus m hiperénimos {Aj, 0 <j < m}.
La co-ocurrencia de estos elementos con el contexto se calcula mediante la funcion
fs(x,y). Esta funcion retorna el numero de paginas en la Web que contienen el patron x
AND y de acuerdo con el motor de busqueda S. Asimismo, fi(x) es una funcion que
regresa el nimero de paginas web que contienen la cadena x usando el buscador S.

Tex:
<> m Sentido mas
AN

probable

Sinénimos \ Sinénimos

| | en WordNet \en WordNet
b C+s;=31%
—C+s,=12%

| —»— S ——]

C =S2

Q .
Ct+s= 5%

Figura 3.1: Esquema general del método previo.

Si se asume que ['(wy,C) = Pyep(wi|C), es decir, que la cohesion tematica entre
el sentido wjy del sustantivo en cuestion y su contexto es aproximadamente
proporcional a la probabilidad de, dada una pagina web que contiene los sustantivos
pertenecientes a C, encontrar el sustantivo w con el sentido k, entonces la relacion

tematica entre wy y C puede calcularse de las siguientes dos maneras:
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F(Wk >

S

I'(w,,C)=arg max(P(sik
0<i<n
0<j<m

donde, P(si|C) =f(C.siw) / £(C), y P(ha|C) = [(Cohir) 1 (C).

Asimismo, si suponemos que I'(wy,C) = P,.5(Clwy), es decir, que la cohesion

c)ey. (h,kC)J 3.1)

Cn+m p=

). P(n,|c)) (3.2)

tematica entre el sentido wj del sustantivo en cuestion y su contexto es
aproximadamente proporcional a la probabilidad de, dada una pagina web que
contiene el sustantivo w con su sentido 4, encontrar todos y cada uno de los conceptos
de su contexto, entonces la relacion tematica entre wy y C puede calcularse de las

siguientes dos maneras:

F(Wk’c)

[ZP(CS )+ZP(CV’/1( )J (3.3)
s W PClh, ) (3.4)

n+m

r(w,,C ) =arg max(P(C
0<i<n

0<j<m

donde, P(Clsix) = f(C,sir) / fs(sin), y P(Clhi) = f(Cohax) | fs(hje).-
Las formulas 1 y 3 se basan en el promedio de las probabilidades. Ellas

suponen que todos los sindnimos e hiperonimos del sentido wy deben tener una
relacion con el contexto C para lograr distinguir una cohesion tematica entre ellos.
Por el contrario, las formulas 2 y 4 se basan en el maximo de las probabilidades,
indicando que es suficiente que alguno de los sinénimos o hiperénimos de wy tenga
relacion con C para establecer su cohesion tematica.
El algoritmo para desambiguar un sustantivo considerando la cohesion
tematica con su contexto se detalla a continuacion:
1. Seleccionar el conjunto C de sustantivos alrededor de w usando la oracion
como limite del contexto.
2. Para cada sentido wy de w, y para cada sindnimo s;; € hiperonimo £, de wy,
calcular f(C,si), f(C,hix), fs(sit) ¥ fs(hjr).
3. Asignar a cada sentido w, un peso dependiendo de la funcion I'(wy,C), la
cual combina los resultados obtenidos en el paso anterior.

4. Seleccionar el sentido (o sentidos) con los pesos mayores.
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En la tabla 3.1 muestra los resultados usando las cuatro formulas mencionadas
(precision y recuerdo) y un conjunto de prueba con 215 sustantivos seleccionados del
corpus de SENSEVAL-3 All-Words. Se ha evaluado de 3 formas: utilizando el
sentido mas probable (el de més peso), los dos sentidos con mas probabilidades y la
mitad de los sentidos mas probables de una palabra (por ejemplo, cuando hay 8

sentidos para una palabra, se seleccionan los 4 mas probables).

Evaluacién | Férmula Google Altavista MSN
1 22.7% 18.6% 18.1%

1 sentido 2 27.9% 18.6% 19.0%
3 23.7% 21.5% 20.9%

4 25.1% 21.5% 21.8%

1 34.8% 35.3% 36.2%

2 sentidos 2 39.5% 33.9% 35.8%
3 43.2% 38.6% 40.0%

4 45.1% 42.7% 46.9%

1 59.5% 53.4% 54.8%

/2] 2 60.0% 57.6% 60.9%
sentidos 3 64.1% 61.3% 63.7%
4 64.6% 62.3% 67.9%

Tabla 3.1: Porcentajes de precision/recuerdo del experimento previo.

Los resultados en la seleccion de un sentido (27.9% en precision/recuerdo)
son muy bajos en comparaciéon con el promedio obtenido en la evaluacion de
SENSEVAL-3 All-Words (52.2% en precision/recuerdo). Con ello, podemos concluir
que a pesar de poder extraer cierta informacion de la Web, ésta atin no es suficiente.
De ahi se desprenden dos puntos a explorar: (i) proponer una nueva funcion capaz de
capturar de una mejor manera la informacion semantica de la Web; y (ii) utilizar un
nuevo esquema para relacionar el contexto de la palabra con sus diferentes sentidos.

Las siguientes secciones abordan estos dos puntos.

3.2 Distancia Normalizada de Google

En esta seccion se presenta una nueva funcion para extraer la informacion
semantica al sustituir la frecuencia de co-ocurrencia por una medida mas cercana a
una relacion semantica: la Distancia Normalizada de Google (NGD, de las siglas en
inglés de Normalized Google Distance). Esta medida fue desarrollada por R. Cilibrasi

y P. Vitanyi con el propoésito de extraer informacion sobre la cercania que existe entre
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dos palabras (véase [16] y [17] para un estudio mas detallado). La ventaja de esta
medida es su capacidad de ofrecer informacion a nivel semantico a partir de
informacion a nivel 1éxico, es decir, usando exclusivamente las palabras sin tener
conocimiento sobre el significado de las mismas. Cabe mencionar que es la primera
vez que se propone el uso de esta medida en la tarea de WSD. A continuacion se
presenta una descripcion detallada de esta medida.

NGD representa la distancia relativa entre el significado de dos palabras.
Entre menor sea la distancia més fuerte es la relacion entre las palabras. La ecuacion

para obtener la distancia normalizada es como sigue:

G(xy) — ArgMin{G(x),G(»)}

NGD(xay) = ArgMax{G(X), G(y)}

3.1)

G(gq) =log (3.2)

Google(q)
donde ¢ = {x, y, xy} (el conjunto de términos de busqueda), M = |Google| (el tamafio
de las paginas indexadas en Google) y Google(g) es el numero de paginas usando los
términos de busqueda g.

En la tabla 3.2 se muestra los diferentes casos de NGD. La columna de figuras
muestra una interpretacion grafica de cada caso. En la tercera columna se establecen
las condiciones para que NGD devuelva el valor que se indica en la tltima columna.

Los conjuntos de x e y en esta tabla suponen que x c M e y < M para todos
los casos. En el caso 1, cuando se realiza la busqueda usando ambos términos xy y no
se descubren co-ocurrencias se puede decir que x € y no estan relacionadas y por
tanto, NGD(x,y) tiende a infinito. Por el contrario, en los casos 2 y 3 la distancia
posee un valor mayor a 0 y menor que 1, indicando que las palabras x e y estan
relacionadas. El caso 4 muestra cuando x e y son totalmente iguales y NGD(x,y) = 0.
Los casos 5 y 6, son casos que en la practica se presentan raramente y siempre
generan una distancia mayor o igual a 1. Es importante notar que en teoria, se debe

considerar que | x |,| y £ M para que la medida sea 1til en la préctica. Sin embargo,

hay que recordar que la Web no es un corpus completo en donde estén representadas
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todas las palabras y todos los sentidos de las palabras. Asi, en ocasiones se presentan
irregularidades. La causa de estas irregularidades es debido a que las frecuencias de
co-ocurrencias de los términos de busqueda x, y y xy en ocasiones se aproximan

demasiado a M, provocando un comportamiento irregular de la medida NGD.

Caso Figura Condiciones NGD(x.p)
1 (xny)=9 o
2 xny)zJ 0< NGD(x,y)<1
3 red 0< NGD(x,y) <1
xny)zJ
4 x=y=xny 0
5 q(xx;yyz ig | NGD(x,y) > 1
X xNy y
M
// \\ xNy)=D
‘ ////\\\\\\ G() 2 Amax(G0.GOA) O
x xNy y

Tabla 3.2: Valores que devuelve NGD en ciertas condiciones.

La funcion NGD ha sido utilizada hasta el momento para determinar el grado
de cercania entre los significados de dos palabras. En [16] se muestran resultados de
varios experimentos al tratar de distinguir el significado de varias palabras. Por
ejemplo, se eligid un conjunto de palabras sobre nimeros y colores, aplicando NGD

varias veces entre las palabras se logra obtener un mapa con los valores de las
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distancias de estas palabras, de esta manera el método es capaz de agrupar estas
palabras por sus distancias semanticas. Al comparar los resultados obtenidos con los

propuestos por expertos se llegd a un acuerdo de 87.5%.

3.3 Metodologia propuesta

El método basado en la medida de NGD de aqui en adelante lo referiremos como el
clasificador NGD. La funcion NGD posee dos entradas para las palabras que se
desean medir y la salida es la distancia de similitud entre estas palabras. Si se repite la
funcion de NGD con varias palabras con respecto a una, es posible construir un mapa
(o un arbol) con los valores de las distancias. De esta manera, la idea general del
método se basa en la existencia de una palabra dentro del contexto que posee una
corta distancia con la palabra objetivo, y gracias a esta palabra se podra determinar el
sentido de la palabra objetivo. La manera en que se determina el sentido mas
adecuado es comparando las distancias entre los sinébnimos de la palabra objetivo y
las palabras dentro del contexto identificando aquél sinénimo cuya distancia es la mas
pequefia. Para determinar los sindbnimos de la palabra objetivo se utiliz6 WordNet 2.0.
En la figura 3.2 se ejemplifica esta idea usando la oracion “El gato necesita alimentos
para vivir’. Donde el conjunto de palabras del contexto contiene “necesita”,
“alimentos” y “vivir”, y el conjunto de sindonimos contiene los sindonimos “‘felino”
(ler sentido) y “herramienta” (20 sentido). La distancia entre “gato” y “vivir” es la
mas corta. Posteriormente, se extrae las distancias entre la palabra “vivir” y los
sinénimos. De esta manera se determina que el sentido mas adecuado es “felino” (ler

sentido) dado que la distancia es mas corta.

Palabra objetivo

necesita

Figura 3.2: Ejemplo de desambiguacion de la palabra “gato” con el método propuesto.
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En general, el método propuesto se divide en 3 fases principales:

1. Filtrado de las palabras de contexto. El objetivo de esta fase es eliminar
las palabras vacias y otras palabras que no son validas (por ejemplo,
numeros de serie, codigos o nombres raros). Las palabras vacias no son de
interés para el método pues este tipo de palabras estan presentes en la
mayor parte de los documentos, lo que provoca que la distancia con este
tipo de palabras sea muy pequefia provocando confusiones. Para esta fase
se utiliz6 una lista existente con 180 palabras vacias (Ver apéndice 3).

2. Selecciéon de la palabra del contexto c,. El proposito de esta fase no es
solo obtener las distancias entre las palabras, también es ahorrar tiempo
evitando el célculo de las relaciones y la realizacion de numerosas
consultas en Google cada que vez que se realiza la funcion de NGD para
todas las combinaciones entre la palabra del contexto ¢; con todos los
sinonimos s; durante la fase siguiente. Para cumplir el proposito, la funcién
NGD es aplicada varias veces usando la palabra objetivo w y las palabras
del contexto ¢;, de esta manera se logra hacer un mapa con las distancias de
estas palabras y se elige la palabra del contexto mas cercana (denotada
como c¢y).

3. Seleccion de los sentidos s; mas adecuados. Esta fase consiste en agregar
en una lista los sentidos mas probables, es decir, todos aquellos sentidos
cuyas distancias entre los sinonimos s; (uno para cada sentido de la palabra
objetivo w) y la palabra seleccionada del contexto c,, esté por debajo de un
umbral. Este umbral es definido a priori. El propdsito de este umbral es
determinar la distancia maxima que puede poseer la relacion entre s; y ¢,
para que el sentido i sea agregado a la lista de sentidos propuestos. Es
importante notar que esta lista puede llegar a estar vacia si se utiliza un

umbral muy bajo (por ejemplo 0.1).
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A continuacion, en la tabla 3.3 se muestra el algoritmo propuesto a detalle:

1. Se obtienen las palabras del contexto de la palabra a desambiguar w:

Cp **° Cp Cg W C; Cz2 **° Cp
2. Las palabras del contexto {c., .. c,} pasan por un proceso de filtrado. El
proceso consiste en la eliminacién de las palabras en la siguiente

orden:
a. Se eliminan las palabras vacias.
b. Se eliminan las palabras que son desconocidas por WordNet.

3. Se calcula NGD(c;,w) para cada uno de las palabras del contexto c¢; con la
palabra a desambiguar w.

4. Se elige la palabra del contexto Ck donde el valor de
NGD(ci,w) es la distancia més corta de todas las distancias que hay
entre las palabras del contexto c; y w.

5. Se extrae una lista de los sindénimos de cada sentido s; con WordNet, y
se calcula NGD(c,, s;) para cada sindénimo s; con la palabra del contexto
Cy+

6. Se eligen los sentidos s; cuyo valor de NGD sea el menor que el umbral u
previamente definido por el usuario, y son agregados a la lista de
sentidos propuestos 1.

Tabla 3.3: Algoritmo para el clasificador NGD.

A modo de ejemplo, en la figura 3.3 muestra como actta el algoritmo a través
de las fases usando un umbral de 0.6. Se puede apreciar que las palabras innecesarias
se han eliminado en el cuadro palabras filtradas, una vez filtrado se extrae la
distancia de cada una de las palabras del contexto filtradas ¢; en relacion con la
palabra objetivo w. En la figura se muestra la tabla para la seleccion de c,, donde la
palabra resultantes es “photograph”. De la misma manera, se procede a calcular las
distancias entre el sinénimo s; de cada sentido i y la palabra del contexto ¢,. Los
sindnimos son extraidos de WordNet 2.0 automaticamente. Nuevamente se crea una
tabla para la seleccion de los sentidos, en esta tabla se muestra las distancias
generadas por NGD(c,,s;) y se eligen los sentidos 1 y 2 porque sus distancias son mas

cortas que el umbral definido (en este ejemplo, con un valor de 0.6).

3.4 Experimentos

Para evaluar el algoritmo se realizaron diferentes experimentos bajo las siguientes

consideraciones:
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Texto original

contemporary print perhaps an aquatint and a modern photograph
the images carry different information the physical make up of
dots in

)

Palabras filtradas

contemporary print aquatint modern photograph carry different
information physical dots

L

Seleccion de ¢, Seleccion del sentido i.
i c; NGD (w,c;) : Umbral elegido: 0.6
1 | contemporary | 0.949789 il] s; NGD (c,, s;) :
2 | print 0.962808 1 | Mental 0.589505
3 | aquatint 0.878951 image
4 | modern 0.857081 2 | picture 0.517281
5 | photograph 0.795391 > 3 | persona 0.936179
6 | carry 0.901578 4 | prototype 0.922971
7 | different 0.825347 5 | trope 0.815815
8 | information 1.026667 6 | double 0.846899
9 | physical 0.915240 7 | effigy 1.121120
10 | dots 0.862277
1={1, 2}
C, = “photograph”

Figura 3.3: Ejemplo del algoritmo propuesto

e Los conjuntos de datos fueron construidos a partir del corpus de prueba de
SENSEVAL-3 ELS. Se cre6 un conjunto para cada uno de los sustantivos
(20 en total), con un promedio de 99 ejemplos y 5.85 sentidos por
sustantivos (ver tabla 3.4, donde se muestras el inventario de las palabras)
para obtener resultados individuales. Para los ejemplos del conjunto de
datos, se extrajeron 20 palabras del contexto original para cada ejemplo
(10 palabras de cada lado). Tedricamente es posible aumentar el tamafio
del contexto, sin embargo, en la practica el tiempo de respuesta se
incrementa considerablemente dado el nimero de consultas a Google. Hay

que recordar que cada vez que es utilizada la funcion de NGD se necesitan
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realizar 3 consultas a la Web. En promedio cada consulta tardé 5 segundos

en este experimento.

Palabra Ejemplos Sentidos

argument 129 5
arm 135 6
atmosphere 102 6
audience 107 4
bank 138 10
degree 140 7
difference 130 5
difficulty 23 4
disc 109 4
image 75 7
interest 95 7
judgment 32 7
organization 57 7
paper 136 7
party 125 5
performance 91 5
plan 99 3
shelter 115 5
sort 109 4
source 35 9

Total 1982 117

Promedio 99.1 5.85

Tabla 3.4: Palabras en inglés que fueron utilizadas para este experimento.

e En base a los resultados reportados en [16] y [17], los valores que se
establecieron para el umbral en el presente experimento se encuentran en
un rango entre 0.1 al 1, donde los valores representan la distancia maxima
que se desea que haya entre dos palabras (en este caso, la distancia entre s;
y c¢w). El propésito de estos diferentes valores es analizar el
comportamiento resultante del algoritmo.

e Para comparar los resultados obtenidos, se tom6 como referencia
(baseline) los resultados del método conocido como Sentido Mas
Frecuente (MFS, de sus siglas en inglés de Most Frequent Sense, ver [12]
para mas detalles). Este método es comunmente usado en las evaluaciones
de los sistemas de WSD. El MFS aprovecha un fenomeno propio del
lenguaje: una palabra polisémica, a pesar de tener varias interpretaciones,

siempre tendra un sentido mas comunmente usado. Debido a que los
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recursos lingliisticos como WordNet se construyen respetando este
fendmeno siempre el primer sentido enlistado para una palabra polisémica
sera el mas comun. De esta manera, el MFS nos da un valor de referencia
(baseline) muy adecuado. El valor promedio de MFS que se obtuvo fue de
49% en precision y recuerdo usando los conjuntos mencionados sobre
WordNet.

Para la evaluacion, se utilizaron las siguientes métricas: precision, recuerdo y
cobertura. En la tabla 3.5 se describen estas tres métricas, donde 7 es la cantidad total
de ejemplos del conjunto, V' es el nimero de ejemplos correctamente clasificados y U
es el nimero de ejemplos clasificados cuya lista de sentidos probables no esta vacia
(sin importar si estan correctamente clasificados o no). Un ejemplo se considera

correcto cuando al menos uno de los sentidos enlistados es correcto.

Métricas Ecuacion
U

Cobertura (C) Cc = p
1%

Recuerdo (R) R = T
.. %4
Precision (P) P = o

Tabla 3.5: Descripcion de las métricas utilizadas para evaluar el algoritmo.

Al aplicar el método propuesto y considerando como respuesta un solo
sentido' se obtuvo un resultado del 23.5% en precisién y recuerdo, con una cobertura
del 100%. Este resultado es pobre y aparentemente con ello se puede concluir que el
uso de la informacion extraida de la Web no es adecuada para seleccionar el sentido
mas probable. Sin embargo, al modificar el esquema y considerar un umbral de
cercania se pudo analizar a detalle el comportamiento del método propuesto. De esta
manera, cuando el método propone mas de un sentido (los sentidos mas cercanos), se
observd que el método devuelve una lista con los sentidos mas probables. A

continuaciéon, se muestran en las tablas 3.6 y 3.7 se muestran los porcentajes

1 . ., . . , , C o, .
Esto se logra con una modificacion sencilla al algoritmo: solo se escoge aquél sindnimo s; cuya
distancia a la palabra del contexto seleccionada ¢, sea la mas cercana.
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resultantes con las métricas mencionadas utilizando umbrales de 0.1 al 0.5 y de 0.6 al

1 respectivamente. El experimento dur6 aproximadamente 70 horas consecutivas.

Umbral
Palabra 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
P R c P R [ P R [ P R [ P R [

arm 81.5] 81.5| 100.0] 82.2] 82.2| 100.0] 82.2] 82.2| 100.0] 82.2] 82.2| 100.0] 82.2] 82.2| 100.0
atmosphere 20| 20|1000] 20| 20]|1000] 49| 49|1000] 59| 59|1000] 59| 5.9]100.0
audience 93.5| 93.5| 100.0] 93.5| 93.5| 100.0] 93.5| 93.5| 100.0] 93.5| 93.5| 100.0] 93.5| 93.5| 100.0
bank 21.7| 21.7| 100.0] 22.5| 22.5| 100.0] 23.9| 23.9| 100.0] 23.9| 23.9| 100.0] 23.9] 23.9| 100.0
difference 57.7| 57.7| 100.0] 57.7| 57.7| 100.0] 57.7| 57.7| 100.0] 57.7| 57.7| 100.0] 57.7| 57.7[ 100.0
image 100.0] 27| 27| 400| 27| e6.7]1000| 67| 6.7]1000] 80| 8.0]1000] 93] 93
judgment 00/ o0.0| oo] o0o0| o0.0| oo o0o| 00| oo o0o| 00| oo0] 667 63 94
organization 00| o0.0| oo] o0o| o0.0| oo] o0o| oo0] 18] 500 18 35 333 18 53
plan 500 1.0 20| 286 20| 74| 875 71| 81| 1000 81| 8.1] 1000 81| 8.1
source 11.4| 11.4| 100.0] 14.3| 14.3]| 100.0] 14.3] 14.3| 100.0] 20.0| 20.0| 100.0] 34.3] 34.3| 100.0
degree 6.4 6.4|1000] 86| 8.6|1000] 100| 10.0] 100.0] 10.7| 10.7| 100.0] 10.7| 10.7| 100.0
difficulty 69.6] 69.6] 100.0] 69.6] 69.6] 100.0] 69.6| 69.6] 100.0] 69.6| 69.6| 100.0] 78.3] 78.3| 100.0
disc 00| o0.0| oo] o0o| o0.0| o0o] o0o| 00| 00| 00| 00| o00]1000 37| 37
interest 32| 3.2|1000] 32| 32|1000] 32| 32|1000] 32| 32|1000] 95 95|100.0
paper 55.9| 55.9| 100.0] 57.4| 57.4| 100.0] 57.4| 57.4| 100.0] 58.1| 58.1] 100.0] 59.6| 59.6] 100.0
performance | 30.8| 30.8| 100.0] 31.9] 31.9]| 100.0] 31.9] 31.9]| 100.0] 31.9] 31.9]| 100.0] 33.0| 33.0| 100.0
shelter 68.7| 68.7| 100.0] 68.7| 68.7| 100.0] 68.7| 68.7| 100.0] 68.7| 68.7| 100.0] 68.7] 68.7| 100.0
sort 39.4| 39.4|100.0| 39.4| 39.4| 100.0] 39.4| 39.4| 100.0] 40.4| 40.4| 100.0] 46.8] 46.8| 100.0
argument 47| 47| 1000] 78| 7.8|1000] 10.1]| 10.1| 100.0] 10.1] 10.1] 100.0] 10.9] 10.9]| 100.0
party 31.2| 31.2| 100.0] 31.2| 31.2| 100.0] 32.0| 32.0| 100.0] 32.0] 32.0| 100.0] 35.2| 35.2|100.0
Promedio|] 364| 29.1| 752 329| 29.7| 757 39.3| 306| 758 42.9| 31.3| 76.0] 52.5| 34.0| 76.8

Tabla 3.6: Porcentajes de los resultados para cada palabra con umbrales de 0.1 al 0.5.

Umbral

Palabra 0.6 0.7 0.8 0.9 1
P R c P R c P R [ P R c P R [
arm 88.1] 88.1] 100.0] 95.6] 95.6] 100.0] 97.8] 97.8| 100.0] 98.5| 985 100.0] 98.5] 98.5] 100.0
atmosphere 10.8] 10.8] 100.0] 34.3] 34.3] 100.0] 64.7] 64.7] 100.0] 85.3] 85.3] 100.0 95.1] 95.1] 100.0
audience 96.3] 96.3] 100.0] 99.1] 99.1] 100.0] 99.1] 99.1| 100.0] 99.1] 99.1] 100.0] 99.1] 99.1] 100.0
bank 23.9] 23.9] 100.0] 28.3] 28.3] 100.0] 52.2| 52.2| 100.0] 92.8] 92.8] 100.0] 99.3] 99.3] 100.0
difference 71.5] 71.5] 100.0] 93.8] 93.8] 100.0] 97.7| 97.7| 100.0] 985 985 100.0] 98.5] 98.5] 100.0
image 45.7] 21.3| 46.7] 41.4] 387 93.3] 68.0] 68.0] 100.0] 89.3] 89.3] 100.0 92.0] 92.0] 100.0
judgment 81.8] 56.3] 68.8] 93.8] 93.8] 100.0] 100.0] 100.0] 100.0] 100.0] 100.0] 100.0] 100.0] 100.0] 100.0
organization 17.6] 5.3] 29.8] 40.0| 246| 61.4] 745 71.9] 96.5| 98.2| 98.2] 100.0] 100.0] 100.0] 100.0
plan 100.0] 8.1 8.1] 58.8| 10.1] 17.2] 29.9] 26.3] 87.9] 85.9] 859 100.0] 98.0] 98.0] 100.0
source 48.6] 48.6] 100.00] 71.4] 71.4| 100.0] 85.7| 85.7] 100.0] 97.1| 97.1] 100.0} 97.1] 97.1] 100.0
degree 27.1] 27.1] 100.0] 75.0] 75.0] 100.0] 80.0] 80.0] 100.0] 91.4] 91.4] 100.0] 99.3] 99.3] 100.0
difficulty 82.6] 82.6] 100.0] 87.0] 87.0] 100.0] 91.3] 91.3] 100.0] 91.3] 91.3] 100.0] 95.7] 95.7] 100.0
disc 81.8] 83| 10.1] 68.1] 29.4| 431] 802 596 74.3] 972| 954] 98.2] 98.1] 96.3] 98.2
interest 26.3] 26.3] 100.0] 65.3] 65.3] 100.0] 78.9] 78.9] 100.0] 94.7| 94.7] 100.0] 100.0] 100.0] 100.0
paper 61.0] 61.0] 100.0] 71.3] 71.3] 100.0] 91.2] 91.2| 100.0] 96.3] 96.3] 100.0] 96.3] 96.3] 100.0
performance 42.9] 42.9| 100.0] 67.0] 67.0] 100.0] 78.0] 78.0] 100.0] 96.7| 96.7] 100.0 98.9] 98.9] 100.0
shelter 68.7] 68.7] 100.0] 71.3] 71.3] 100.0] 87.0] 87.0] 100.0] 965 96.5| 100.0] 97.4] 97.4] 100.0
sort 69.7] 69.7] 100.0] 90.8] 90.8] 100.0] 94.5| 94.5| 100.0] 98.2| 98.2] 100.0] 98.2] 98.2] 100.0
argument 18.6] 18.6] 100.0] 38.0] 38.0] 100.0] 54.3] 54.3] 100.0] 89.1] 89.1] 100.0} 93.8] 93.8] 100.0
party 456| 45.6| 100.0] 53.6] 53.6] 100.0] 85.6] 85.6] 100.0] 90.4| 90.4| 100.0f 92.8] 92.8] 100.0
Promedio|] 55.4| 44.0] 83.2] 672 61.9] 90.8] 795 782| 97.9] 94.3] 942| 999] 97.4| 97.3] 99.9

Tabla 3.7: Porcentajes de los resultados para cada palabra con umbrales de 0.6 al 1.0.
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En la figura 3.4 se resumen los resultados obtenidos mostrando los promedios
para cada umbral. Cabe recordar que el promedio general de sentidos por palabra en
el conjunto de prueba es de 5.85 sentidos. Como puede apreciarse con un umbral de
0.7 se obtienen mejores resultados que el método MFS de referencia. En la grafica de
la figura 3.5, se puede apreciar el crecimiento gradual del tamafio promedio de la lista
de sentidos (TPL) al incrementar el umbral. Por supuesto, mientras mas grande la
lista de sentidos la precision como el recuerdo aumenta. Se puede observar el

crecimiento del TPL es casi directamente proporcional al recuerdo.
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Figura 3.4: Grafica de Precision/Recuerdo/Cobertura vs Umbral.

51 5.63 5.83
o 463
a3
|—2 < 3.51
2.57

141.82 1.87 1.91 1.95 2.04
0 ) ) ) ) T T T T T

0.10 0.20 0.30 0.40 0.50 0.60 0.70 0.80 0.90 1.00
Umbral

Figura 3.5: Grafica de TPL vs Umbral.
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3.5 Discusion de los resultados

El objetivo de este experimento consistié en comprobar la utilidad de la Web al usarla
directamente en la tarea de WSD. Desafortunadamente, el primer experimento no fue
exitoso. Este primer método, forzado a devolver un sélo sentido, obtuvo una
precision y recuerdo muy bajos (23.5%). Sin embargo, al realizar un analisis mas
detallado considerando un umbral de cercania, se observd que es posible aprovechar
la informacion de la Web. Los resultados de estos experimentos posteriores,
demuestran que utilizando umbrales altos, se obtienen listas grandes incluyendo la
gran mayoria de los sentidos posibles. A pesar de resolver el problema se manera
parcial, se rechazan con gran acierto los sentidos mas improbables. Asi la Web puede
ser usada para determinar los sentidos mas probables, aquellos cuya distancia no
sobrepasan el umbral, de aquellos sentidos mas improbables, aquellos que sobrepasan
el umbral.

Al verlo desde este punto de vista, el método ha demostrado ser mejor cuando
se trata de rechazar los sentidos menos probables. Los resultados muestran que al
utilizar umbrales muy altos se descartaban pocos sentidos. En el caso de un
umbral = 0.8, el tamafo promedio de la lista fue de 4.63 sentidos, lo que quiere decir
que se han rechazados 1.2 sentidos en promedio de 5.85. Bajo esta idea, surge la
motivacion de aprovechar esta ventaja combinandolo con otros clasificadores. El
siguiente capitulo describe como se aprovecha la informacion que el método ha
podido extraer de la Web bajo distintos enfoques propuestos y poder analizar el

beneficio adquirido.
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Capitulo 4

Combinando NGD con un enfoque supervisado

Tradicionalmente para solucionar el problema de WSD se utilizan esquemas hibridos
combinando diferentes métodos y diferentes recursos. En el presente capitulo se
presenta un esquema para integrar la informacion extraida de la Web con un enfoque
supervisado. El proposito es demostrar que el conocimiento proveniente de la Web
puede apoyar el proceso de clasificacion (utilizando métodos supervisados) y mejorar
sus resultados. La primera seccion de este capitulo presenta un ensamble de
clasificadores para la tarea de WSD. Los resultados de este primer ensamble seran
utilizados como baseline. Posteriormente, se presentan dos esquemas integrando el
clasificador NGD dentro de este enfoque supervisado. Finalmente se describen los

experimentos y los resultados obtenidos.

4.1 Un ensamble para WSD

Un ensamble, es un conjunto de clasificadores que determinan la clase de una
instancia por votacion. En general, un ensamble posee dos fases: la fase de
clasificacion y la fase de votacion. En la primera fase, cada clasificador propone un
sentido para la palabra a desambiguar. En la siguiente fase, se contabilizan las
coincidencias de las respuestas de cada clasificador y se elige el sentido cuya cantidad
de votos es mayor. Asi se tendrd un ensamble para cada palabra a desambiguar. Antes
de integrar el clasificador NGD, se realizaron una serie de experimentos para tener
resultados de referencia y asi comprobar el impacto del clasificador NGD. A

continuacion se describen las consideraciones para estos experimentos:
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Se utilizaron los conjuntos de 19 sustantivos de SENSEVAL-3 para
entrenamiento y prueba. Se extrajeron los ejemplos con sus respectivas
palabras del contexto (10 palabras en ambos lados). Cada palabra posee un
conjunto de entrenamiento y prueba. En promedio, para cada palabra el
conjunto posee para entrenamiento 207.1 ejemplos y para prueba 102.47
ejemplos. En general, las palabras poseen en promedio 5.68 sentidos. En la

tabla 4.1 se muestra el inventario utilizado para la realizacion de este

experimento.
Palabra Ej empl.o s Ejemplos Sentidos
(entrenamiento) (prueba)
argument 278 129 5
arm 269 135 6
atmosphere 199 102 6
audience 229 107 4
bank 273 138 10
degree 287 140 7
difference 253 130 5
difficulty 50 23 4
disc 227 109 4
image 148 75 7
interest 186 95 7
judgment 62 32 7
organization 114 57 7
paper 284 136 7
party 247 125 5
performance 188 91 5
plan 185 99 3
shelter 226 115 5
sort 230 109 4
Total 3935 1947 108
Promedio 207.10 102.47 5.68

Tabla 4.1: Palabras en inglés que fueron utilizadas para este experimento.

Los clasificadores que integran el ensamble son de distinto tipo: basados
en Instancias (K-nn, LWR y LWNB), basados en probabilidades (Naive
Bayes y LWNB), arboles de decisiones (C4.5) y por ultimo, las maquinas
de vectores de soporte (o en sus siglas en inglés SVM). Los conjuntos de
datos para el entrenamiento de los clasificadores fueron transformados a
una representacion binaria. Esta conversidn consiste en crear un

vocabulario de las palabras que estin presentes en el conjunto de
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entrenamiento donde seran representadas como atributos, y el valor sélo
seran 0 y 1 segun estén presentes o ausentes. El valor de la etiqueta de
cada ejemplo para el entrenamiento es su sentido.

e Para analizar el desempeiio de los enfoques, se crearon varios ensambles
con diferentes combinaciones de clasificadores y cantidades sin utilizar el
método propuesto. De esta manera se logra crear un baseline (punto de
referencia). El criterio para la seleccion de los clasificadores se basa en un
trabajo previo donde se analizé el desempeiio de cada algoritmo. Un breve
resumen y las observaciones de este trabajo se incluyen en el apéndice 1.

Los resultados obtenidos con estos ensambles se muestran en la tabla 4.2. Por

razones de claridad s6lo se muestran los promedios de los ensambles (hay que
recordar que se tiene un ensamble por cada palabra). Como puede verse en la tabla se
experiment6 variando la cantidad de clasificadores por ensamble. Desde el caso mas
simple con 2 clasificadores hasta incluir los 6 clasificadores. Es importante
mencionar que la cobertura es de 100%, ya que bajo este enfoque siempre se propone

un sentido dada una palabra.

Num. Clas. Clasificadores Prec.
2 NB, LWNB 47.4768
3 NB, LWNB, SVM 47.5442
4 NB, LWNB, SVM, LWL 46.7406
5 NB, LWNB, SVM, LWL, K-nn 46.8578
6 NB, LWNB, SVM, LWL, K-nn, J48 45.1908

Tabla 4.2: Porcentajes promedios de la precision y clasificadores usados.

4.2 Integrando el clasificador NGD

En esta seccion se proponen dos enfoques distintos para integrar el clasificador NGD
bajo el enfoque supervisado, bajo el esquema de ensambles antes descrito. En un
primer esquema el clasificador NGD se integra como un clasificador mas dentro del
ensamble, es decir, su aporte sera considerado durante la fase de clasificacion del
ensamble. En un segundo esquema, el clasificador NGD se integra como un filtro

antes de la fase de votacion en el ensamble, es decir, el clasificador NGD aprueba o
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censura los votos de los clasificadores. En las siguientes secciones se detallan los

enfoques mencionados y posteriormente se analizan los resultados obtenidos.

4.2.1 Primer esquema: NGD en la fase de clasificacion

Como se ha mencionado anteriormente, un ensamble es un conjunto de clasificadores
en donde cada uno propone un sentido para la palabra objetivo. En este enfoque se
pretende utilizar el clasificador NGD propuesto interviniendo como un clasificador
mas dentro del ensamble y aprovechar el uso de la lista de sentidos propuestos dentro
de la fase de clasificacion. Cada uno de los sentidos propuestos en la lista se cuenta
como un voto. La salida de este ensamble es una lista, esto se debe a que es posible
que se presenten empates, asi la lista de respuesta contiene los sentidos con la misma
probabilidad. En la figura 4.1 se puede apreciar este primer esquema. Al igual que los
experimentos realizados en el capitulo anterior, se utilizaron diferentes umbrales para
el clasificador NGD. Estos valores estan en un rango de entre 0.1 y 1. En la tabla 4.3
se aprecian los resultados del ensamble utilizando distintos valores para el umbral y

para las diferentes configuraciones de los ensambles.

Ensamble * Clasificacion

Clasificador 1 {Sx}
Clasificador 2 {Sx}

. : : Sentido
. . : —
: : : VOTO Seleccionado

Clasificador 3 {Sx}

Clasificador (s
NGD : N

Figura 4.1: Estructura del ensamble del primer enfoque.

Como puede observarse aun con un umbral bajo, en todos los casos se supera
el baseline (el ensamble antes de integrar el clasificador NGD). En la tabla 4.3, los
mejores resultados estdn marcados en negritas. Ademas, se puede observar que el
maximo TPL que se ha obtenido bajo este enfoque es de 1.21 sentidos. Esto quiere
decir, que la mayor parte de las votaciones finales proponen un solo sentido. En

general, se puede observar la integracion del clasificador NGD ayud6 a mejorar la
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precision. Para ver resultados més detallados, véase las tablas del apéndice 3. Es
importante aclarar que en este enfoque, todas las instancias poseen por lo menos un

sentido propuesto, por lo que la cobertura es del 100%.

Numero de clasificadores

2 3 4 5 6
Umbral P | TPL P | TPL P | TPL| P | TPL P | TPL
0.1 51.30] 1.21] 48.93] 1.07] 50.47| 1.12] 49.21] 1.07] 48.63] 1.08

0.2 51.30] 1.21| 48.93] 1.07] 50.47] 1.12] 49.16] 1.07] 48.63] 1.08
0.3 51.30] 1.21| 48.93] 1.07] 5051 1.12] 49.16] 1.07] 48.63] 1.08

0.4 51.25] 1.21| 48.93] 1.07] 5051 1.12] 49.16] 1.07] 48.63] 1.08
05 51.51] 1.0] 49.05] 1.07] 50.51] 1.12] 49.17| 1.07] 48.63] 1.08

0.6 51.16] 1.19] 48.98] 1.07] 50.72] 1.13| 48.63] 1.06] 48.71] 1.09

0.7 50.88| 1.15] 49.39] 1.08] 51.19] 1.13| 48.84] 1.07] 48.88] 1.09

0.8 50.82] 1.12] 49.12] 1.07] 50.93] 1.13[ 48.93] 1.07] 48.67] 1.09

0.9 5172 1.14| 48.85] 1.05] 51.43] 1.14] 49.05] 1.08] 49.04] 1.10

1.0 51.80| 1.14] 4859 1.05] 51.51| 1.14] 48.94] 1.07] 49.07] 1.10

[ Baseline | 47.48] 1.00| 47.54] 1.00| 46.74] 1.00] 46.86] 1.00] 45.19] 1.00

Tabla 4.3: Tabla de los porcentajes de precision (P) y el tamafio promedio de la
lista de sentidos propuestos (TPL) obtenidos usando el primer enfoque.

4.2.2 Segundo esquema: NGD en la fase de votacion

A diferencia del enfoque anterior, el siguiente experimento muestra como se
comporta el ensamble cuando el clasificador NGD interviene en la fase de la
votacion. En el ensamble normal, es comtn que los votos sean libres y un clasificador
pueda votar por un sentido que no es probable dada una palabra, atin cuando los otros
clasificadores votan por otros. La idea general de este enfoque puede ser vista como
un proceso de interseccion de 2 conjuntos: los votos propuestos por los clasificadores
y la lista de los sentidos propuestos por NGD. La contabilidad solo se realiza si los
sentidos votados se encuentran en la lista de los sentidos propuestos. Como se
menciono en el capitulo anterior el clasificador NGD tiene un excelente desempefo
eliminando sentidos improbables. Bajo este esquema se espera evitar votos por los
sentidos menos probables y sélo permitir el conteo de los votos en donde el sentido
sea probable. En la figura 4.2 se muestra el esquema en general de este enfoque. En
este experimento, también se cuenta con la caracteristica de devolver una lista de
posibles sentidos cuando existe un empate en el voto. Ademas es posible que el

ensamble no pueda proponer un sentido, es decir, devuelva una lista de sentidos
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vacia. Esto se debe a que a veces los sentidos votados no se encuentran en la lista
propuesta por el clasificador NGD. Por esta razén, en este enfoque las métricas de

recuerdo y cobertura (no necesariamente es el 100%) difieren del esquema anterior.

Ensamble ! Clasificaciéon : | Filtro

Clasificador 1 {Sy}—
Clasificador 2 H——— {Sx}——X VOTO |y  Sentido

. : : Seleccionado
Clasificador 3 {Sx}
Clasificador (S ... Sm}
NGD

Figura 4.2: Esquema del ensamble usando el clasificador NGD para filtrar los votos.

En la tabla 4.4, se muestran los resultados obtenidos para este enfoque
utilizando diferentes valores del umbral para el clasificador NGD. Se puede apreciar
el crecimiento de los porcentajes de las métricas a medida que aumenta el umbral. En

el apéndice 4 se muestran tablas que detallan estos resultados.

Umbral .

Base-line
#ClL | Métrica| 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

R 16.50] 16.71] 17.24] 17.51] 19.00] 23.86] 32.06] 41.11] 49.57] 51.46 47.48]
2 P 40.04] 38.75] 43.29] 47.60] 53.28] 51.52| 51.53] 52.18] 53.81] 53.81 47.48|
C 31.62] 32.36] 33.06] 33.54] 36.07| 47.07] 62.68| 77.42] 91.14] 94.93 100.00|
TPL 0.81 0.81 0.84] 093 1.10 1.07 1.08 1.09 1.11 1.12 1.00]
R 16.22] 16.43] 16.96] 17.23] 18.63] 22.94] 30.88] 38.96] 46.84] 48.20 47.54
3 P 38.82] 37.52|] 42.06] 46.37| 51.85| 48.94] 49.12| 48.96] 50.63] 50.40 47.54
C 33.84] 34.58] 35.28] 35.76] 38.46] 48.98] 64.55| 78.93] 91.86] 95.25 100.00]
TPL 0.74] 0.74] 0.79] 0.90 1.00 1.00 1.01 1.01 1.01 1.01 1.00]
R 17.71] 18.00] 18.57| 18.84] 20.29| 25.74] 33.61| 41.70] 49.92] 51.49 46.74
4 P 38.95] 39.05| 44.25] 48.56] 53.35| 52.55| 51.10f 51.63] 53.84] 53.71 46.74
C 38.00] 38.60] 39.31] 39.78| 42.54| 52.82] 67.03] 79.73] 91.95] 95.28 100.00]
TPL 0.81 0.84] 0.90 1.01 1.06 1.08 1.08 1.10 1.12 1.12 1.00]
R 17.18] 17.37] 17.94] 18.25] 19.56| 24.41| 31.89] 39.71| 48.08] 49.39 46.86|
5 P 27.54] 27.35] 32.76] 38.55| 41.15| 44.41] 44.69| 48.07] 50.46] 50.03 46.86|
C 46.04] 46.46] 47.17| 47.63] 50.24] 58.55] 71.30] 81.76] 94.83] 98.43 100.00]
TPL 0.85] 0.85] 091 0.96 1.01 1.02 1.03 1.05 1.05 1.05 1.00|
R 17.41] 17.63] 18.20] 18.51] 19.82] 24.94] 32.62| 40.09] 48.17] 49.64 45.19
6 P 27.28] 27.21] 32.51] 38.29] 40.98| 45.19] 45.54| 48.18] 50.41] 50.19 45.19
C 46.39] 46.82 47.52| 47.99] 50.75| 58.78] 71.57] 81.95] 95.00] 98.58 100.00]
TPL 0.85] 0.86] 091 0.97 1.02 1.03 1.05 1.06 1.07 1.07 1.00|

Tabla 4.4: Tabla de porcentajes de precision (P), recuerdo (R), cobertura (c) y el tamafio promedio de
la lista de sentidos propuestos (“TPL”) obtenidos usando diferentes umbral para el segundo enfoque.
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Los bajos valores de los porcentajes son debido a que el clasificador NGD
posee una lista muy pequefia o en ocasiones la lista estd vacia cuando el umbral es
muy bajo. Por el contrario, al utilizar umbrales muy altos, el ensamble supera el
baseline en un 10.4% en promedio en la precision con una cobertura de 94%. Estos
umbrales altos (0.9 y 1) hacen que NGD permita rechazar los sentidos mas
improbables para una palabra objetivo dentro de la lista y tener el mayor nimero de

sentidos aceptables para determinar la votacion en el ensamble.

4.3 Discusiones

Los experimentos realizados en este capitulo, demuestran que el clasificador NGD
puede aportar beneficios en ambos enfoques: reforzar los votos dentro de un
ensamble como un clasificador mas, o bien, rechazar los sentidos menos probables
filtrando los votos. En otras palabras, se puede afirmar que la informacioén de la Web
puede ser aprovechada en la tarea de WSD bajo un esquema hibrido.

La diferencia entre los enfoques consiste en donde interviene el clasificador
NGD en el proceso de clasificacion dentro de los ensambles: en la fase de
clasificacion o en la fase de votacion. Las métricas indican que en el mejor de los
casos, ambos enfoques son comparables. En ambos casos superan el baseline hasta en
un 15% en precision.

En términos de cobertura. el primer enfoque es mejor, ya que las listas que
generan nunca estaran vacias y siempre propondrdn un sentido. Mientras que el
segundo supera al primero con ligeras diferencias en precision y recuerdo.

Una propuesta para mejorar estos enfoques es realizar una intervencion en la
clasificacion individual de los clasificadores. De esta manera, se espera que la
precision y recuerdo sea mayor que el clasificador normal. Sin embargo, esto implica
un estudio mas detallado sobre los algoritmos de aprendizaje para implementar esta

intervencion.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo Futuro

La desambiguacion del sentido de las palabras (WSD) no es una tarea facil dentro del
PLN. Muchos sistemas han intentado seleccionar el sentido mas apropiado para una
palabra polisémica usando técnicas estadisticas y/o aprendizaje automadtico. A
diferencia de estos sistemas., el método propuesto es capaz de aprovechar el enorme
potencial de la Web, al considerarlo un enorme corpus no etiquetado. Para aprovechar
esta informacion dentro de la tarea de WSD, se utilizé la funcion NGD para extraer
distancias de relacion semantica entre dos palabras. Esta funcién se basa en
informacion estadistica proporcionada por Google. Asi, al no depender de un corpus,
la posibilidad de desambiguar un amplio vocabulario es posible con este método. El
primer intento de resolver la tarea de WSD con el método propuesto, forzando a
seleccionar un s6lo sentido, no di6 resultados satisfactorios (23.5%). Esto quiere decir
que el método no sirve para desambiguar el sentido de una palabra. Sin embargo, el
objetivo de la tesis no es proponer un método de desambiguaciéon directa sino un
método que apoye la tarea de WSD usando la Web como un recurso. Esto se aprecia
en los experimentos detallados después del primer intento, al usar un umbral de
cercania. Las observaciones, al usar diferentes valores para este umbral, indican que
la Web puede ser usada para obtener evidencia del uso de un sentido en especifico
gracias a su contexto mostrando los sentidos mas probables. Por supuesto, entre esta
lista de sentidos méas probables encontramos el sentido correcto. Como se mostro en
el capitulo 3, mientras mas alejado es un sentido menos evidencia encontramos en de
su uso en la Web. De ahi la utilidad de la funcion NGD. Al usar un umbral de 0.9, el
método llega a tener en promedio una precision de 94.3%, un recuerdo de 94.2 y una

cobertura de 99.9%. Con estos valores, el método propone 5.63 sentidos en promedio
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de 5.83 sentidos originales. A pesar de que solo el 0.20 de los sentidos son
rechazados el método es muy confiable. Asi, podemos afirmar que la informacion
extraida de la Web utilizada de manera aislada es util para descartar los sentidos mas
improbables. Bajo esta premisa, se integré el método NGD con métodos
supervisados, en este caso, un ensamble de clasificadores. El propdsito de esta
integracion es averiguar si el rechazo de los sentidos poco probables puede ayudar a
la tarea de WSD. Usando un ensamble como referencia, al integrar el método bajo
distintos enfoques, los experimentos demostraron que la precision de los métodos
supervisados puede mejorarse hasta un 10.4% en promedio al incorporar la

informacion extraida de la Web.

5.1 Trabajo futuro

El presente método tiene varias limitantes y por supuesto es perfectible. A
continuacion se proponen algunas ideas para mejorar el método.

¢ El método s6lo crea el mapa de distancias entre una palabra del contexto y
la palabra objetivo, lo ideal es realizar un mapa mas completo entre la
palabra a desambiguar, incluyendo las palabras del contexto y los
sinonimos de los sentidos de la palabra objetivo. De esta manera el analisis
de este mapa serd mas completo.

e En la préctica, la extraccion de la distancia seméntica con la funcion NGD
de cada par de palabras requiere de numerosas consultas en la Web, y por
tanto, la espera de la respuesta desde la Web puede hacer lento los
calculos. Por lo que es necesario buscar un método o una alternativa en
donde se pueda disminuir el tiempo total para los calculos.

e Definir un nuevo esquema para permitir la intervencion del clasificador
NGD en el proceso de clasificacion de un algoritmo de aprendizaje. Si la
primera opcion del clasificador no estd dentro de los valores posibles
reportados por NGD tomar la opcion en orden descendente que si esté

reportada por NGD.
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e Proponer un esquema completo que permita realizar experimentos con las
otras categorias gramaticales de SENSEVAL: verbos y adjetivos.

e Experimentar el método con otros idiomas condicionado a la
disponibilidad de un tesauro a la manera de WordNet y siempre y cuando

su presencia en la Web sea abundante.
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Apéndice 1

Comparacion de clasificadores supervisados

En este apéndice se muestra un resumen de los resultados de un estudio sobre el
comportamiento de los clasificadores supervisados para la tarea de WSD [64]. El
objetivo de este estudio fue identificar los mejores clasificadores para esta tarea y
como se comportan con distintos tamafios de contexto.

La tabla Al.l se muestra las palabras utilizadas (sustantivos) para este

estudio, extraidas del SENSEVAL-3 All-Words y SEMCOR 2.0.

Sustantivo Numero Numero de Promedio de
de ejemplos ejemplos por
sentidos sentido
adult 2 10 5.0
link 2 10 5.0
formation 5 18 3.6
dirt 2 20 10.0
stone 3 25 8.3
hope 4 46 11.5
discussion 2 49 24.5
activity 3 92 30.7
plant 2 99 49.5
experience 3 125 41.7
state 4 200 50.0
thing 10 271 27.1

Tabla A1.1: Estadisticas del conjunto de datos.

Se ha seleccionado los siguientes clasificadores para la comparacion: Naive
Bayes (NB), tabla de decisiones (DT), regresion localmente ponderada (LWR), k-nn
y las maquinas de soporte de vectores (SVM). La tabla A1.2 muestra los resultados
obtenidos en este estudio (porcentajes de precision) utilizando diferentes tamafios de
contexto (2, 4 o 6 palabras en total del contexto) y usando la validacion cruzada con

10 pliegues.
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Clasificador N.B. DT LWL SVM KNN; K=1
Tamano de
Ventana | 2 4 6|2 4 6|2 4 6|2 4 6|2 4 6
adult 40 60 .50 (.40 40 .10|.50 .40 .40|.30 .40 .60 |.40 .50 .50
link 60 .80 .80 |.60 .30 .30|.40 .30 .50|.20 .50 .50|.30 .70 .60
formation |.38 .61 .66|.11 .05 .05|.38 .16 22|.33 .16 .16|.28 28 .28
dirt 80 70 60|.70 .70 .70 | .80 .75 .75|.65 .75 .80|.65 .60 .55
stone 60 .64 .64 |36 40 .40|.44 44 48| .48 44 48| .48 48 .48
hope 37 39 37[37 34 32034 32 32|.54 45 39(.33 30 22
discussion | .59 .63 .69 |.53 .51 .61|.49 49 53|.55 57 57|.57 .63 .55
activity | .57 .59 .51|.50 45 .46|.56 .48 47|.59 .56 .60 |.60 .61 .48
plant 68 59 56|.60 .61 .60|.63 .64 .66|.57 .62 59|.63 .64 .66
experiencie | .52 45 46 |.44 43 42| .42 42 43|.50 48 51|.46 47 .49
state 65 66 64|.68 65 .65|.68 .68 .68|.69 .66 .65|.66 .65 .62
thing 29 23 24|21 21 2126 25 24|25 22 22|28 23 24
Average | g0 48 47|45 43 43| .47 45 46|48 47 47|48 47 45
precision

Tabla A1.2: Porcentajes de precision de los clasificadores supervisados.

Los resultados de este estudio han mostrados que entre mds informacion

contextual (mas palabras del contexto) pueden aportar beneficios. Ademas entre los

clasificadores, NB ha superado a la mayoria de las palabras.

Por ultimo, la realizacion de este experimento ha proporcionado experiencia

de primera mano. Esta experiencia ha permitido el desarrollo del ensamble

supervisado que se muestra en el presente trabajo.
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Apéndice 2

Resultados de los ensambles usando el primer enfoque del

capitulo 4.

En las siguientes paginas de este apéndice se detallan las tablas de los resultados de
los ensambles usando el primer enfoque descrito en el capitulo 4 para cada palabra y
combinaciones de clasificadores. . Donde los porcentajes utilizan las métricas P y
TPL que representan respectivamente a la precision y tamafio promedio de la lista de

sentidos propuestos por el ensamble.

73



Umbral

Palabra Métrica B. L.
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
argument P 47.29| 47.29| 47.29| 47.29] 47.29| 44.96| 42.64] 41.09| 44.96| 45.74] 41.86
TPL 1.33 1.33 1.33 1.33 1.31 1.26 1.09 1.04 1.16 1.16] 1.00
arm P 82.96| 82.96] 82.96] 82.96] 82.96| 83.70| 83.70| 83.70( 83.70| 83.70] 80.74
TPL 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.01 1.02 1.02 1.02 1.02] 1.00
P 59.80| 59.80| 59.80] 59.80| 59.80| 58.82| 50.98] 51.96( 57.84| 58.82] 53.92
atmosphere
TPL 1.35 1.35 1.35 1.35 1.35 1.33 1.04 1.06 1.14 1.18] 1.00
audience P 80.37| 80.37| 80.37| 80.37| 80.37| 80.37| 80.37|] 80.37 80.37| 80.37] 66.36
TPL 1.19 1.19 1.19 1.19 1.19 1.19 1.19 1.19 1.19 1.19] 1.00
bank P 5.07 5.07 5.07 5.07 5.07 5.07 5.80 5.80 5.80 5.80] 4.35
TPL 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.01 1.02 1.03 1.03] 1.00
degree P 20.00f 20.00f 20.00f 20.00f 20.00| 20.71| 22.14] 22.14| 21.43| 20.00] 13.57
TPL 1.40 1.40 1.40 1.40 1.40 1.17 1.17 1.17 1.15 1.00§ 1.00
. P 43.85| 43.85| 43.85| 43.85| 43.85| 46.15/ 50.00] 50.00( 50.00| 50.00] 41.54
difference
TPL 1.05 1.05 1.05 1.05 1.06 1.1 1.22 1.27 1.27 1.27]) 1.00
difficulty P 54.55| 54.55| 54.55| 54.55| 54.55| 54.55| 54.55| 54.55| 54.55| 54.55] 13.64
TPL 1.09 1.09 1.09 1.09 1.09 1.18 1.18 1.18 1.23 1.23] 1.00
disc P 66.97| 66.97| 66.97| 66.97| 66.97| 66.06] 66.06] 66.97| 66.97| 66.97] 45.87
TPL 1.31 1.31 1.31 1.31 1.31 1.28 1.21 1.18 1.15 1.16] 1.00
image P 33.33| 33.33| 33.33| 33.33] 34.67| 34.67| 34.67| 33.33| 33.33| 33.33] 29.33
TPL 1.32 1.32 1.32 1.32 1.32 1.21 1.15 1.08 1.19 1.13] 1.00
interest P 57.89| 57.89| 57.89| 56.84| 57.89| 53.68| 54.74| 53.68| 54.74| 56.84] 52.63
TPL 1.44 1.44 1.45 1.42 1.37 1.29 1.23 1.11 1.15 1.22] 1.00
. P 37.50| 37.50|] 37.50| 37.50] 37.50| 34.38] 34.38] 37.50( 37.50| 37.50] 50.00
judgment
TPL 1.19 1.19 1.19 1.19 1.16 1.09 1.06 1.09 1.09 1.09] 1.00
N P 76.36| 76.36] 76.36] 76.36] 76.36| 76.36] 76.36] 78.18( 80.00| 80.00] 76.36
organization
TPL 1.04 1.04 1.04 1.04 1.04 1.05 1.05 1.13 1.24 1.25] 1.00
paper P 49.26| 49.26] 49.26] 49.26] 50.00| 50.00| 50.74| 51.47 51.47| 51.47] 44.12
TPL 1.27 1.23 1.23 1.23 1.24 1.24 1.24 1.18 1.20 1.20] 1.00
party P 64.00| 64.00] 64.00] 64.00f 64.00| 64.00/ 64.00] 64.00( 64.80| 65.60] 62.40
TPL 1.06 1.06 1.06 1.06 1.06 1.08 1.09 1.04 1.06 1.06] 1.00
P 37.36] 37.36] 37.36] 37.36] 37.36| 38.46] 37.36] 37.36| 39.56] 39.56] 38.46
perfomance
TPL 1.14 1.14 1.14 1.14 1.14 1.18 1.08 1.07 1.11 1.11] 1.00
plan P 72.73| 72.73| 72.73| 72.73) 72.73| 72.73| 72.73] 68.69 72.73| 72.73) 72.73
TPL 1.23 1.22 1.22 1.22 1.22 1.22 1.22 1.12 1.11 1.12] 1.00
shelter P 31.30f 31.30f 31.30] 31.30f 31.30| 31.30| 29.57| 27.83| 25.22| 23.48] 14.78
TPL 1.56 1.56 1.56 1.56 1.56 1.57 1.50 1.30 1.17 1.08] 1.00
sort P 54.13| 54.13| 54.13|] 54.13] 55.96| 55.96] 55.96] 56.88| 57.80| 57.80] 55.96
TPL 1.01 1.01 1.01 1.01 1.05 1.06 1.07 1.08 1.1 1.11] 1.00
. P 51.30| 51.30] 51.30| 51.25| 51.51| 51.16] 50.88| 50.82| 51.72] 51.80] 45.19
Promedio
TPL 1.21 1.21 1.21 1.21 1.20 1.19 1.15 1.12 1.14 1.14] 1.00

Tabla A2.1: Tabla de los porcentajes de precision (P) y tamafio promedio de la lista (TPL) usando

varios umbrales para cada palabra usando 2 clasificadores supervisados para el ensamble.
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Umbral

Palabra Métrica B. L.
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

argument P 40.31| 40.31] 40.31| 40.31| 41.09] 42.64] 44.96| 44.19| 40.31] 40.31] 41.86

TPL 1.02 1.02 1.02 1.02 1.03 1.08 1.12 1.13 1.02 1.02] 1.00

arm P 82.96| 82.96| 82.96/ 82.96] 82.96] 82.96| 82.96] 82.96] 82.96| 82.96] 80.74

TPL 1.03 1.03 1.03 1.03 1.03 1.01 1.00 1.00 1.00 1.00] 1.00

atmosphere P 53.92 53.92| 53.92| 53.92| 53.92| 53.92| 57.84| 55.88| 54.90] 53.92] 53.92

TPL 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.01 1.14 1.11 1.04 1.00] 1.00

audience P 71.96| 71.96| 71.96| 71.96] 71.96] 71.96| 71.96| 71.96] 71.96] 71.96] 66.36

TPL 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00] 1.00

bank P 5.07 5.07 5.07 5.07 5.07 5.07 5.07 5.07 5.07 5.07] 4.35

TPL 1.10 1.10 1.10 1.10 1.10 1.09 1.07 1.06 1.00 1.00] 1.00

degree P 1714 17.14| 17.14| 17.14] 17.14| 19.29] 19.29| 19.29| 19.29] 20.00] 13.57

TPL 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.06 1.07 1.07 1.07 1.09] 1.00

difference P 46.15| 46.15| 46.15| 46.15] 46.15| 46.15| 46.15| 46.15| 46.15| 46.15] 41.54

TPL 1.19 1.19 1.19 1.19 1.20 1.16 1.10 1.08 1.08 1.08] 1.00

difficulty P 54.55| 54.55| 54.55| 54.55| 54.55| 50.00| 50.00|] 50.00| 50.00f 50.00§ 13.64

TPL 1.14 1.14 1.14 1.14 1.14 1.14 1.14 1.14 1.18 1.18] 1.00

disc P 60.55| 60.55| 60.55| 60.55] 60.55| 60.55| 62.39] 61.47| 60.55| 60.55] 45.87

TPL 1.06 1.06 1.06 1.06 1.06 1.06 1.06 1.07 1.05 1.04] 1.00

image P 30.67| 30.67| 30.67| 30.67] 32.00f 33.33| 33.33| 33.33] 32.00| 30.67] 29.33

TPL 1.04 1.04 1.04 1.04 1.04 1.08 1.12 1.09 1.05 1.03] 1.00

interest P 49.47| 49.47| 49.47| 49.47] 50.53| 49.47| 51.58| 51.58| 51.58| 49.47] 52.63

TPL 1.06 1.06 1.06 1.07 1.07 1.07 1.08 1.04 1.05 1.04] 1.00

judgment P 34.38] 34.38| 34.38| 34.38] 34.38| 34.38| 34.38] 34.38] 34.38| 34.38] 50.00

TPL 1.00 1.00 1.00 1.00 1.03 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00] 1.00

organization P 76.36| 76.36| 76.36] 76.36] 76.36| 76.36| 76.36] 78.18| 80.00| 80.00] 76.36

TPL 1.04 1.04 1.04 1.04 1.04 1.05 1.05 1.13 1.24 1.25) 1.00

paper P 50.00( 50.00] 50.00|/ 50.00f 50.00| 50.00] 49.26] 47.79| 47.06] 47.06] 44.12

TPL 1.19 1.19 1.19 1.19 1.19 1.19 1.1 1.04 1.04 1.04] 1.00

party P 66.40| 66.40| 66.40| 66.40] 66.40| 65.60| 64.80] 64.00| 64.00| 64.00] 62.40

TPL 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.06 1.05 1.04 1.02 1.02] 1.00

perfomance P 39.56| 39.56| 39.56| 39.56] 39.56| 39.56| 40.66] 39.56| 39.56| 38.46] 38.46

TPL 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.13 1.15 1.05 1.02] 1.00

plan P 70.71] 70.71| 70.71| 70.71] 70.71| 70.71| 70.71| 70.71| 71.72| 70.71} 72.73

TPL 1.03 1.03 1.03 1.03 1.03 1.03 1.03 1.08 1.02 1.02] 1.00

shelter P 21.74| 21.74| 21.74| 21.74] 21.74| 21.74| 21.74] 21.74| 22.61| 23.48] 14.78

TPL 1.10 1.10 1.10 1.10 1.10 1.10 1.1 1.10 1.12 1.13] 1.00

sort P 57.80| 57.80| 57.80| 57.80] 56.88| 56.88| 55.05| 55.05| 54.13| 54.13] 55.96

TPL 1.10 1.10 1.10 1.10 1.06 1.06 1.04 1.03 1.00 1.00§] 1.00

Promedio P 48.93| 48.93| 48.93| 48.93] 49.05| 48.98| 49.39| 49.12| 48.85| 48.59] 45.19

TPL 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.08 1.07 1.05 1.05] 1.00

Tabla A2.2: Tabla de los porcentajes de precision (P) y tamafio promedio de la lista (TPL) usando

varios umbrales para cada palabra usando 3 clasificadores supervisados para el ensamble.
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Umbral

Palabra Métrica B. L.
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
P 45.74| 45.74| 46.51| 46.51| 46.51| 44.96] 44.19| 42.64| 45.74| 46.51] 41.86
argument
TPL 1.14 1.14 1.16 1.16 1.16 1.14 1.10 1.09 1.14 1.16] 1.00
arm P 80.74| 80.74| 80.74| 80.74] 80.74| 81.48| 82.96] 82.96( 82.96] 82.96] 80.74
TPL 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.01 1.03 1.03 1.03 1.03] 1.00
P 60.78| 60.78| 60.78| 60.78] 60.78| 60.78| 56.86] 56.86| 58.82| 60.78] 53.92
atmosphere
TPL 1.16 1.16 1.16 1.16 1.16 1.16 1.04 1.05 1.09 1.16] 1.00
audience P 78.50| 78.50| 78.50| 78.50| 78.50| 78.50| 78.50| 78.50( 78.50| 78.50] 66.36
TPL 1.18 1.18 1.18 1.18 1.18 1.18 1.18 1.18 1.18 1.18] 1.00
bank P 4.35 4.35 4.35 4.35 4.35 4.35 4.35 5.07 5.07 5.07) 4.35
TPL 1.01 1.01 1.01 1.01 1.01 1.01 1.04 1.05 1.1 1.11] 1.00
degree P 17.14| 17.14] 17.14| 17.14| 17.14| 17.14| 17.14| 17.14| 17.14] 17.14] 13.57
TPL 1.16 1.16 1.16 1.16 1.16 1.1 1.06 1.06 1.02 1.00§ 1.00
. P 41.54| 41.54| 41.54| 41.54] 41.54| 44.62| 46.15| 46.15| 46.15| 46.15] 41.54
difference
TPL 1.08 1.08 1.08 1.08 1.08 1.13 1.20 1.20 1.20 1.20§ 1.00
difficulty P 50.00f 50.00f 50.00f 50.00f 50.00f 50.00f 50.00] 50.00( 50.00f 50.00] 13.64
TPL 1.14 1.14 1.14 1.14 1.14 1.32 1.32 1.36 1.41 1.41] 1.00
disc P 63.30| 63.30] 63.30] 63.30] 63.30| 63.30] 65.14] 62.39| 62.39| 63.30] 45.87
TPL 1.16 1.16 1.16 1.16 1.16 1.16 1.15 1.09 1.15 1.16] 1.00
image P 30.67| 30.67| 30.67| 30.67| 30.67| 30.67| 30.67| 30.67| 30.67| 30.67] 29.33
TPL 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.04 1.07 1.08 1.08] 1.00
interest P 53.68| 53.68| 53.68| 53.68] 53.68| 52.63| 55.79| 54.74| 54.74| 53.68] 52.63
TPL 1.06 1.06 1.06 1.06 1.06 1.06 1.08 1.07 1.07 1.06] 1.00
. P 53.13| 53.13| 53.13|] 53.13] 53.13| 53.13| 53.13] 53.13| 53.13| 53.13] 50.00
judgment
TPL 1.38 1.38 1.38 1.38 1.34 1.38 1.38 1.38 1.38 1.38] 1.00
N P 76.36| 76.36] 76.36] 76.36] 76.36| 76.36] 76.36] 78.18( 80.00| 80.00] 76.36
organization
TPL 1.04 1.04 1.04 1.04 1.04 1.05 1.05 1.13 1.24 1.25] 1.00
paper P 47.79| 47.79| 47.79| 47.79| 47.79| 47.79| 48.53| 48.53| 48.53| 48.53] 44.12
TPL 1.22 1.21 1.21 1.21 1.21 1.21 1.20 1.12 1.10 1.10] 1.00
party P 64.00| 64.00] 64.00] 64.00f 64.00| 64.00/ 64.00] 64.80( 65.60| 65.60] 62.40
TPL 1.03 1.03 1.03 1.03 1.03 1.03 1.03 1.08 1.10 1.10] 1.00
P 39.56| 39.56| 39.56| 39.56] 39.56| 39.56| 41.76] 41.76 40.66] 39.56] 38.46
perfomance
TPL 1.15 1.15 1.15 1.15 1.15 1.14 1.23 1.25 1.12 1.05] 1.00
plan P 75.76| 75.76] 75.76| 75.76] 75.76| 75.76| 75.76| 73.74| 75.76| 75.76] 72.73
TPL 1.09 1.09 1.09 1.09 1.09 1.09 1.09 1.04 1.10 1.09] 1.00
shelter P 21.74| 21.74| 21.74| 21.74] 21.74| 21.74| 21.74] 20.87 21.74| 21.74] 14.78
TPL 1.18 1.19 1.19 1.19 1.19 1.19 1.18 1.14 1.12 1.10] 1.00
sort P 54.13| 54.13| 54.13] 54.13] 54.13| 56.88] 59.63] 59.63| 59.63| 59.63] 55.96
TPL 1.00 1.01 1.01 1.01 1.01 1.05 1.10 1.10 1.10 1.10] 1.00
. P 50.47| 50.47| 50.51| 50.51] 50.51| 50.72| 51.19] 50.93( 51.43| 51.51] 45.19
Promedio
TPL 1.12 1.12 1.12 1.12 1.12 1.13 1.13 1.13 1.14 1.14] 1.00

Tabla A2.3: Tabla de los porcentajes de precision (P) y tamafio promedio de la lista (TPL) usando

varios umbrales para cada palabra usando 4 clasificadores supervisados para el ensamble.
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Umbral

Palabra Métrica B. L.
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

argument P 42.64| 42.64| 42.64| 42.64] 42.64| 42.64| 43.41| 45.74| 43.41| 42.64| 41.86

TPL 1.02 1.02 1.00 1.00 1.00 1.02 1.07 1.09 1.01 1.00] 1.00

arm P 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74

TPL 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.01 1.01 1.01 1.01 1.01] 1.00

atmosphere P 54.90| 54.90| 54.90] 54.90| 54.90| 54.90| 56.86| 57.84| 56.86] 54.90] 53.92

TPL 1.02 1.02 1.02 1.02 1.02 1.02 1.09 1.10 1.06 1.02] 1.00

audience P 67.29| 67.29| 67.29] 67.29| 67.29| 67.29] 67.29| 67.29| 67.29] 67.29] 66.36

TPL 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00] 1.00

bank P 4.35 4.35 4.35 4.35 4.35 4.35 4.35 5.07 5.07 5.07] 4.35

TPL 1.01 1.01 1.01 1.01 1.01 1.01 1.04 1.05 1.1 1.11] 1.00

degree P 16.43| 16.43| 16.43| 16.43| 16.43| 17.14| 17.14| 17.14| 17.14] 17.86] 13.57

TPL 1.06 1.06 1.06 1.06 1.06 1.07 1.07 1.07 1.06 1.08] 1.00

difference P 41.54| 41.54| 41.54| 41.54| 41.54| 41.54| 41.54| 41.54| 41.54] 41.54] 41.54

TPL 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.04 1.03 1.04 1.04 1.04] 1.00

difficulty P 45.45| 45.45| 45.45| 45.45] 45.45| 36.36] 36.36] 31.82| 31.82| 31.82| 13.64

TPL 1.23 1.23 1.23 1.23 1.23 1.18 1.18 1.14 1.18 1.18] 1.00

disc P 61.47| 61.47| 61.47| 61.47| 61.47| 61.47| 61.47| 61.47| 61.47| 61.47| 45.87

TPL 1.12 1.12 1.12 1.12 1.12 1.10 1.08 1.15 1.10 1.10f 1.00

image P 30.67| 30.67| 30.67| 30.67| 30.67| 30.67| 30.67| 30.67| 30.67| 30.67| 29.33

TPL 1.08 1.08 1.08 1.08 1.08 1.07 1.05 1.08 1.07 1.05] 1.00

interest P 51.58| 51.58| 51.58] 51.58| 52.63| 51.58] 52.63| 51.58| 51.58] 51.58] 52.63

TPL 1.08 1.08 1.08 1.09 1.09 1.09 1.07 1.05 1.05 1.07] 1.00

judgment P 53.13| 53.13| 53.13| 53.13| 53.13| 53.13| 53.13| 53.13| 53.13| 53.13] 50.00

TPL 1.03 1.03 1.03 1.03 1.03 1.03 1.03 1.03 1.03 1.03] 1.00

organization P 76.36| 76.36| 76.36] 76.36| 76.36| 76.36] 76.36] 78.18| 80.00] 80.00| 76.36

TPL 1.04 1.04 1.04 1.04 1.04 1.05 1.05 1.13 1.24 1.25] 1.00

paper P 48.53| 48.53| 48.53| 48.53| 48.53| 48.53| 48.53| 47.79| 47.79] 47.79] 44.12

TPL 1.21 1.19 1.19 1.19 1.19 1.19 1.17 1.09 1.08 1.08] 1.00

party P 64.00f 64.00| 64.00] 64.00f 64.00| 63.20] 63.20| 64.00| 64.80] 64.80] 62.40

TPL 1.04 1.04 1.04 1.04 1.04 1.02 1.02 1.05 1.06 1.06] 1.00

perfomance P 39.56| 39.56| 39.56] 39.56| 39.56| 39.56] 40.66| 40.66| 40.66] 40.66] 38.46

TPL 1.1 1.11 1.1 1.11 1.11 1.08 1.09 1.07 1.08 1.08] 1.00

plan P 76.77| 76.77| 76.77| 76.77| 76.77| 76.77| 76.77| 74.75| 76.77| 76.77| 72.73

TPL 1.06 1.06 1.06 1.06 1.06 1.06 1.06 1.05 1.06 1.06] 1.00

shelter P 20.87| 20.00f 20.00| 20.00] 20.00f 20.00] 20.87| 24.35| 26.09] 26.09| 14.78

TPL 1.08 1.06 1.07 1.07 1.07 1.08 1.10 1.15 1.20 1.18] 1.00

sort P 58.72| 58.72| 58.72| 58.72| 57.80| 57.80] 55.96] 55.96| 55.05] 55.05| 55.96

TPL 1.09 1.09 1.09 1.09 1.07 1.06 1.03 1.03 1.00 1.00] 1.00

Promedio P 49.21| 49.16| 49.16] 49.16] 49.17| 48.63| 48.84| 48.93| 49.05] 48.94] 45.19

TPL 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.06 1.07 1.07 1.08 1.07] 1.00

Tabla A2.4: Tabla de los porcentajes de precision (P) y tamafio promedio de la lista (TPL) usando

varios umbrales para cada palabra usando 5 clasificadores supervisados para el ensamble.
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Umbral

Palabra Métrica B. L.
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

argument P 42.64| 42.64| 42.64| 42.64] 42.64| 41.86] 41.09] 41.09| 42.64] 42.64| 41.86

TPL 1.04 1.04 1.04 1.04 1.04 1.03 1.01 1.02 1.04 1.04] 1.00

arm P 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74

TPL 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00f 1.00

atmosphere P 57.84| 57.84| 57.84| 57.84| 57.84| 57.84] 54.90| 54.90| 55.88] 57.84| 53.92

TPL 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.02 1.02 1.04 1.07] 1.00

audience P 71.03| 71.03| 71.03| 71.03] 71.03| 71.03| 71.03] 71.03| 71.03| 71.03] 66.36

TPL 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07] 1.00

bank P 4.35 4.35 4.35 4.35 4.35 4.35 4.35 4.35 4.35 4.35] 4.35

TPL 1.04 1.04 1.04 1.04 1.04 1.04 1.04 1.03 1.01 1.01] 1.00

degree P 14.29] 14.29| 14.29| 14.29| 14.29] 15.00| 16.43| 16.43| 16.43| 16.43] 13.57

TPL 1.04 1.04 1.04 1.04 1.04 1.05 1.08 1.08 1.06 1.06] 1.00

difference P 42.31| 42.31| 42.31| 4231 42.31| 42.31| 44.62| 44.62| 44.62| 44.62] 41.54

TPL 1.04 1.04 1.04 1.04 1.04 1.05 1.08 1.09 1.09 1.09] 1.00

difficulty P 31.82| 31.82| 31.82| 31.82| 31.82| 31.82| 31.82| 31.82| 31.82| 31.82| 13.64

TPL 1.09 1.09 1.09 1.09 1.14 1.27 1.32 1.32 1.36 1.36] 1.00

disc P 56.88| 56.88| 56.88] 56.88| 56.88| 57.80] 59.63| 55.05| 56.88] 56.88] 45.87

TPL 1.18 1.18 1.18 1.18 1.17 1.19 1.17 1.13 1.20 1.20] 1.00

image P 30.67| 30.67| 30.67| 30.67| 30.67| 30.67| 30.67| 32.00f 32.00] 30.67| 29.33

TPL 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.01 1.03 1.07 1.08 1.07] 1.00

interest P 54.74| 54.74| 54.74| 54.74| 54.74| 52.63| 55.79| 54.74| 54.74| 54.74] 52.63

TPL 1.12 1.12 1.12 1.12 1.12 1.06 1.12 1.12 1.09 1.11] 1.00

judgment P 56.25| 56.25| 56.25| 56.25| 56.25| 56.25] 56.25| 56.25| 56.25] 56.25| 50.00

TPL 1.09 1.09 1.09 1.09 1.09 1.09 1.09 1.09 1.09 1.09] 1.00

organization P 76.36| 76.36| 76.36] 76.36| 76.36| 76.36] 76.36] 78.18| 80.00] 80.00] 76.36

TPL 1.04 1.04 1.04 1.04 1.04 1.05 1.05 1.13 1.24 1.25] 1.00

paper P 44.12| 44.12| 44.12| 44.12| 44.12| 44.12| 44.12| 46.32| 46.32| 46.32| 44.12

TPL 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.12 1.11 1.11] 1.00

party P 63.20| 63.20| 63.20] 63.20| 63.20| 64.00] 64.80| 64.00| 63.20] 63.20] 62.40

TPL 1.06 1.06 1.06 1.06 1.06 1.07 1.08 1.06 1.04 1.04] 1.00

perfomance P 46.15| 46.15| 46.15| 46.15] 46.15| 46.15| 41.76] 39.56| 39.56] 39.56| 38.46

TPL 1.38 1.37 1.37 1.37 1.37 1.36 1.25 1.16 1.13 1.09] 1.00

plan P 74.75| 74.75| 74.75| 74.75| 74.75| 74.75| 74.75| 75.76| 75.76] 74.75| 72.73

TPL 1.04 1.04 1.04 1.04 1.04 1.04 1.04 1.07 1.04 1.03] 1.00

shelter P 20.87| 20.87| 20.87| 20.87] 20.87| 20.87| 20.87| 19.13| 20.87| 21.74| 14.78

TPL 1.14 1.15 1.16 1.16 1.16 1.16 1.15 1.12 1.15 1.14] 1.00

sort P 55.05| 55.05| 55.05] 55.05| 55.05| 56.88] 58.72| 58.72| 58.72| 58.72| 55.96

TPL 1.00 1.01 1.01 1.01 1.01 1.04 1.08 1.08 1.08 1.08] 1.00

Promedio P 48.63| 48.63| 48.63| 48.63] 48.63| 48.71| 48.88| 48.67| 49.04] 49.07| 45.19

TPL 1.08 1.08 1.08 1.08 1.08 1.09 1.09 1.09 1.10 1.10] 1.00

Tabla A2.5: Tabla de los porcentajes de precision (P) y tamafio promedio de la lista (TPL) usando

varios umbrales para cada palabra usando 6 clasificadores supervisados para el ensamble.
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Apéndice 3

Resultados de los ensambles usando el segundo enfoque del

capitulo 4.

En las siguientes paginas de este apéndice se detallan las tablas de los resultados de
los ensambles usando el segundo enfoque descrito en el capitulo 4 para cada palabra
y combinaciones de clasificadores. Donde los porcentajes utilizan las métricas P, R, C
y TPL que representan respectivamente a la precision, el recuerdo, la cobertura y el
tamafio promedio de la lista de sentidos propuestos por el ensamble. Y los valores en

negrita indican que los porcentajes superan al baseline (B.L.).
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Umbral

Palabra Métrica B. L.
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

R 0.78] 1.55] 1.55] 1.55| 2.33| 4.65| 9.30| 17.83] 41.86| 45.74] 41.86

argument P 33.33| 25.00| 25.00] 25.00| 30.00] 25.00| 27.27| 35.94| 45.00| 45.74] 41.86

C 233 6.20] 6.20] 6.20| 7.75| 18.60| 34.11| 49.61] 93.02|100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.00f 1.00] 1.00] 1.00] 1.00f 1.00] 1.08] 1.17| 1.16] 1.00

R 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 82.22| 83.70| 83.70| 83.70| 83.70] 80.74

arm P 83.85| 83.85| 83.85| 83.85| 83.85| 84.09| 84.33| 84.33| 84.33| 84.33] 80.74

C 96.30| 96.30| 96.30] 96.30| 96.30] 97.78| 99.26| 99.26] 99.26] 99.26] 100.00

TPL 1.00] 1.00f 1.00f 1.00] 1.00] 1.02f 1.02| 1.02] 1.02] 1.02] 1.00

R 0.00f 0.00] 2.94| 2.94| 294| 7.84| 17.65| 33.33] 50.98| 58.82] 53.92

atmosphere P 0.00f 0.00] 75.00] 75.00f 50.00| 40.00| 36.73| 46.58| 57.78| 58.82]100.00

C 0.00f 0.00] 3.92| 3.92| 5.88| 19.61| 48.04| 71.57| 88.24|100.00] 100.00

TPL 0.00f 0.00f 1.00) 1.00f 1.00f 1.00] 1.00] 1.08] 1.16] 1.18] 1.00

R 77.57| 77.57| 77.57| 77.57| 77.57| 79.44| 80.37| 80.37| 80.37| 80.37] 66.36

audience P 79.81| 79.81| 79.81| 79.81| 79.81| 80.19| 80.37| 80.37| 80.37| 80.37] 66.36

C 97.20f 97.20| 97.20] 97.20| 97.20] 99.07|100.00(100.00| 100.00| 100.00] 100.00

TPL 1.19] 119 1.19] 1.19] 1.19] 119 1.19] 1.19] 1.19] 1.19] 1.00

R 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 4.35 5.07] 5.80| 5.80] 4.35

bank P 427 4.27| 4271 427 4.27] 4.24| 4.92| 543] 580 5.80] 4.35

C 84.78| 84.78| 84.78| 84.78| 84.78] 85.51| 88.41| 93.48/100.00|100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.00f 1.00| 1.00] 1.00] 1.00f 1.02| 1.02] 1.03] 1.03] 1.00

R 0.71 1.43| 214 214 2.14| 6.43] 9.29] 9.29| 15.00{ 20.00] 13.57

degree P 100.00{ 100.00{ 100.00| 100.00] 100.00| 45.00| 44.83| 44.83| 47.73| 50.91] 13.57

C 0.71 1.43] 2.14| 2.14| 2.14] 14.29] 20.71| 20.71| 31.43] 39.29]100.00

TPL 1.00] 1.00f 1.00| 1.00] 1.00] 1.00f 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00

R 34.62| 34.62| 34.62| 34.62| 34.62| 40.77| 47.69| 49.23| 49.23| 49.23]| 41.54

difference P 43.69| 43.69| 43.69| 43.69| 43.69| 47.32| 50.00| 50.00| 50.00| 50.00] 41.54

(¢} 79.23| 79.23| 79.23| 79.23] 79.23] 86.15| 95.38| 98.46| 98.46| 98.46] 100.00

TPL 1.07] 1.07f 1.07| 1.07] 1.08] 1.13| 1.23| 1.27] 1.27] 1.27] 1.00

R 45.45| 45.45| 45.45| 45.45| 54.55| 54.55| 54.55| 54.55| 54.55| 54.55| 13.64

difficulty P 83.33| 76.92| 76.92| 76.92| 75.00| 63.16| 57.14| 54.55| 54.55| 54.55] 13.64

C 54.55| 59.09| 59.09] 59.09| 72.73| 86.36| 95.45/100.00]/100.00|100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.00f 1.00] 1.00] 1.00] 1.05| 1.05| 1.05] 1.05] 1.05] 1.00

R 0.00f 0.00] 0.00] 0.00f 1.83] 4.59| 21.10| 46.79| 66.06| 66.97] 45.87

disc P 0.00f 0.00] 0.00] 0.00| 50.00| 55.56| 71.88| 73.91| 67.92| 68.22] 45.87

C 0.00f 0.00] 0.00] 0.00f 3.67| 8.26] 29.36] 63.30] 97.25| 98.17]100.00

TPL 0.00f 0.00f 0.00] 0.00f 1.00f 1.11 1.16] 1.20f 1.15| 1.16] 1.00

R 2.67| 2.67| 5.33| 6.67] 6.67] 16.00| 26.67| 30.67| 30.67| 32.00] 29.33

- P 50.00f 40.00| 50.00/ 55.56| 62.50| 60.00| 55.56| 50.00| 37.10| 32.43] 29.33

C 5.33| 6.67| 10.67| 12.00| 10.67| 26.67| 48.00| 61.33] 82.67| 98.67]100.00

TPL 1.00] 1.00f 1.00f 1.00] 1.00] 1.00f 1.00] 1.07] 1.13] 1.14] 1.00

Tabla A3.1: Primera parte de dos de la tabla de los porcentajes de las métricas P, R, Cy TPL
usando varios umbrales para cada palabra usando 2 clasificadores supervisados para el ensamble.
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Palabra | Métrica Umbral B.L.
01 ] 02 ] 03] 04 | 05] 06 ] 07 ] 08] 09 | 10

R 0.00] 0.00] 000 0.00] 6.32] 20.00] 43.16] 49.47] 54.74] 56.84] 52.63

torest ) 0.00] 0.00] 0.00] 0.00] 60.00] 50.00] 56.16] 53.41] 55.91] 56.84] 52.63
c 0.00] 0.00] 000 1.05] 10.53] 40.00] 76.84] 92.63] 97.89] 100.00] 100.00

TPL 0.00[ 000 o0o0o| 100[ 110] 1.43[ 142[ 111] 1.15] 1.22] 1.00

R 0.00] 0.00] 000 0.00] o0.00] 12.50 34.38] 37.50] 37.50] 37.50] 50.00

Judgment ) 0.00] 0.00] 000] 000 o0.00] 22.22] 34.38] 37.50] 37.50] 37.50] 50.00
c 0.00] 0.00] 0.00] 0.00] 3.3 56.25[100.00]100.00] 100.00] 100.00] 100.00

TPL 0.00] 000 o00o| ooo] 200] 106] 1.06] 109] 109 t09] 1.00

R 0.00] 0.00] o0o] 182 1.82] 1.82] 18.18] 54.55| 74.55] 76.36] 76.36

organization ) 0.00] 0.00] 0.00[100.00] 100.00[100.00] 71.43] 76.92] 78.85] 77.78] 76.36
c 0.00] 0.00] o0o] 182 182] 1.82] 2545] 70.91] 94.55] 98.18]100.00

TPL 0.00] 000 o00o| 100 100] 100 71.00[ 100] 1.00] t.00[ 1.00

R 31.62] 33.00] 33.00] 33.00] 33.82] 33.82] 37.50] 48.53] 51.47] 51.47] 44.12

saper ) 43.88] 45.00] 45.00] 45.00] 46.00] 46.00] 47.66] 50.77] 51.85] 51.85] 44.12
c 72.06] 73.53| 73.53] 73.53] 73.53] 73.53] 78.68] 95.59] 99.26] 99.26]100.00

TPL 113|115 1.5 1.5 1.47| 1.47| 1.18| 1.18] 1.20] 1.20] 1.00

R 9.60] 9.60] 10.40] 10.40] 13.60] 24.00] 31.20] 60.80] 64.80] e5.60] 62.40

arty P 52.17| 52.17| 54.17] 54.17] 60.71] 73.17] 67.24] e6.00] 65.85] 66.67] 62.40
c 18.40] 18.40] 19.20] 19.20] 22.40] 32.80] 46.40] 92.00] 98.40] 98.40]100.00

TPL 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 100 1.05| 1.05| 1.04] 1.06] 1.07] 1.00

R 9.80| 9.89] o989 989 989 13.19] 23.08| 32.97| 38.46] 30.56] 38.46

serfomance P 30.00] 20.03| 29.03] 20.03] 29.03| 33.33] 35.50] 38.96] 40.23] 39.56] 38.46
c 32.97] 34.07] 34.07] 34.07] 34.07] 39.56] 64.84] 84.62] 95.60[100.00]100.00

TPL 1.03] 103 103 103 103 1.08] 1.07] 1.08] 1.11] 1.11] 1.00

R 1.01] 202] 505 6.06] 6.06] 6.06] 6.06] 14.14] 61.62] 72.73| 72.73

olan P | 100.00] 100.00] 100.00] 75.00] 75.00] 75.00] 75.00] 51.85] 70.93] 72.73] 72.73
c 1.01] 202] 505 so0s| sos| 8o0s| s.08] 27.27] 86.87[100.00]100.00

TPL 2.00] 200] 140 125 125] 125 4125 1.07| 1.13] 1.42] 1.00

R 7.83] 7.83] 7.83] 7.83] 7.83] 7.83] 870] 18.26] 22.61] 22.61] 14.78

shelter P 23.08] 23.08] 22.50] 22.50] 22.50] 22.50] 23.26] 33.87] 32.91] 30.50] 14.78
c 33.91] 33.91] 34.78] 34.78] 34.78] 34.78] 37.39] 53.91] 68.70] 73.91]100.00

TPL 1.00] 100 100 1.00] 100 1.00] 100] 1.10[ 1.11] 1.11] 1.00

R 7.34] 7.34] 7.34] 8.26] 14.68] 33.94] 5220 54.13] 57.80] 57.80] 55.96

cort ) 33.33] 33.33] 33.33] 34.62] 40.00] 52.11] 55.34] s6.19] 57.80] 57.80] 55.96
c 22.02] 22.02] 22.02] 23.85] 36.70] 65.14] 94.50] 96.33] 100.00] 100.00] 100.00

TPL 1.04] 104| 104 104] 1.3 108 108 1.09 111] 1.11] 1.00

R 16.50] 16.71] 17.24] 17.51] 19.00] 23.86] 32.06| 41.11| 49.57| 51.46] 45.19

bromedio P 40.04] 38.75] 43.20| 47.60] 53.28] 51.52| 51.53] 52.18] 53.81] 53.81] 45.19
c 31.62] 32.36] 33.06] 33.54] 36.07 47.07] 62.68] 77.42] 91.14] 94.93]100.00

TPL 081 081] o084] 093] 110] 1.07| 1.08] 1.09] 1.11] 1.42] 1.00

Tabla A3.2: Segunda parte de dos de la tabla de los porcentajes de las métricas P, R, Cy TPL
usando varios umbrales para cada palabra usando 2 clasificadores supervisados para el ensamble.
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Umbral

Palabra Métrica B.L
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
R 0.78| 1.55] 1.55] 1.55| 2.33| 4.65| 9.30| 16.28] 36.43| 40.31] 41.86
argument P 33.33| 25.00| 25.00] 25.00] 30.00] 25.00| 27.27| 32.81| 39.17| 40.31] 41.86
C 2.33] 6.20] 6.20] 6.20| 7.75| 18.60| 34.11| 49.61] 93.02|100.00] 100.00
TPL 1.00] 1.00f 1.00] 1.00] 1.00] 1.00f 1.00] 1.02] 1.02] 1.02] 1.00
R 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 81.48| 82.96| 82.96| 82.96] 82.96] 80.74
arm P 81.34| 81.34| 81.34| 81.34| 81.34| 82.09| 83.58| 83.58| 83.58| 83.58] 80.74
C 99.26| 99.26| 99.26] 99.26] 99.26] 99.26| 99.26| 99.26] 99.26] 99.26] 100.00
TPL 1.00] 1.00f 1.00| 1.00/ 1.00] 1.00f{ 1.00| 1.00f 1.00] 1.00] 1.00
R 0.00f 0.00] 2.94| 2.94| 294| 7.84] 19.61| 31.37| 47.06| 53.92] 53.92
atmosphere P 0.00f 0.00] 75.00] 75.00f 50.00| 40.00| 38.46| 43.84| 53.33| 53.92] 53.92
C 0.00f 0.00] 3.92| 3.92| 5.88| 19.61| 50.98| 71.57| 88.24|100.00]100.00
TPL 0.00f 0.00f 1.00) 1.00f 1.00f 1.00] 1.00] 1.00] 1.00f 1.00] 1.00
R 69.16| 69.16| 69.16] 69.16| 69.16] 71.03| 71.96| 71.96] 71.96| 71.96] 66.36
audience P 71.15| 71.15| 71.15] 71.15| 71.15] 71.70| 71.96| 71.96| 71.96| 71.96] 66.36
C 97.20f 97.20| 97.20] 97.20| 97.20] 99.07|100.00(100.00| 100.00| 100.00] 100.00
TPL 1.00] 1.00f 1.00| 1.00/ 1.00] 1.00{ 1.00| 1.00] 1.00] 1.00] 1.00
R 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 4.35] 5.07| 5.07] 4.35
bank P 3.82| 3.82| 3.82] 3.82| 3.82| 3.82| 3.79] 4.38] 5.07| 5.07] 4.35
C 94.93| 94.93| 94.93| 94.93| 94.93] 94.93| 95.65| 99.28/100.00|100.00] 100.00
TPL 1.00] 1.00f 1.00| 1.00] 1.00] 1.00f{ 1.00| 1.00] 1.00] 1.00] 1.00
R 0.71 1.43| 214 2.14| 2.14| 6.43] 9.29] 9.29| 15.00{ 20.00] 13.57
degree P 100.00| 100.00{ 100.00| 100.00| 100.00| 45.00| 44.83| 44.83| 47.73| 50.91] 13.57
C 0.71 1.43] 2.14| 2.14| 2.14] 14.29] 20.71| 20.71| 31.43] 39.29]100.00
TPL 1.00f 1.00] 1.00f 1.00f 1.00] 1.00f 1.00f 1.00f 1.00] 1.00] 1.00
R 36.92| 36.92| 36.92| 36.92| 36.92| 40.77| 43.85| 45.38| 45.38| 45.38] 41.54
difference P 39.02| 39.02| 39.02| 39.02| 39.02| 42.06| 44.19| 45.38| 45.38| 45.38] 41.54
C 94.62| 94.62| 94.62| 94.62| 94.62] 96.92| 99.23/100.00]100.00|100.00] 100.00
TPL 1.03] 1.03] 1.03] 1.03] 1.04] 1.05| 1.06] 1.06] 1.06] 1.06] 1.00
R 45.45| 45.45| 45.45| 45.45| 54.55| 50.00| 50.00| 50.00| 50.00| 50.00] 13.64
difficulty P 83.33| 76.92| 76.92| 76.92| 75.00| 57.89| 52.38| 50.00| 50.00| 50.00] 13.64
C 54.55| 59.09| 59.09] 59.09| 72.73| 86.36| 95.45/100.00/100.00|100.00] 100.00
TPL 1.00f 1.00] 1.00f 1.00f 1.00/ 1.00f 1.00f 1.00f 1.00] 1.00] 1.00
R 0.00f 0.00] 0.00] 0.00f 1.83] 3.67| 20.18] 41.28] 59.63| 60.55] 45.87
disc P 0.00] 0.00] 0.00] 0.00| 50.00| 44.44| 64.71| 62.50| 60.75| 61.68] 45.87
C 0.00f 0.00f 0.00] 0.00f 3.67| 8.26] 31.19] 66.06] 98.17| 98.17]100.00
TPL 0.00f 0.00f 0.00f o0.00f 1.00 1.00f 1.03] 1.03] 1.04| 1.04] 1.00
R 267| 267 5.33] 6.67| 6.67| 16.00| 26.67| 32.00] 30.67| 29.33] 29.33
image P 50.00f 40.00| 50.00| 55.56| 62.50| 60.00| 54.05| 50.00| 35.94| 29.33] 29.33
C 5.33| 6.67| 10.67| 12.00| 10.67| 26.67| 49.33| 64.00] 85.33|100.00]100.00
TPL 1.00] 1.00f 1.00| 1.00] 1.00] 1.00f 1.00] 1.00] 1.02] 1.01 1.00

Tabla A3.3: Primera parte de dos de la tabla de los porcentajes de las métricas P, R, Cy TPL
usando varios umbrales para cada palabra usando 3 clasificadores supervisados para el ensamble.
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Palabra | Métrica YUmbral B.L.
01 ] 02 ] 03] 04 | 05] 06 ] 07 ] 08] 09 | 10

R 0.00] 0.00] 000 0.00] 6.32] 18.95 41.05] 47.37] 51.58] 49.47] 52563

torest ) 0.00] 0.00] 0.00] 0.00] 60.00] 46.15] 52.00] 50.00] 51.58] 49.47] 52.63
c 0.00] 0.00] 000 1.05] 10.53] 41.05] 78.95] 94.74] 100.00] 100.00] 100.00

TPL 0.00[ 000 o0o0o| 100 100] 100 1.00[ 102] 1.03[ t.04] 1.00

R 0.00] 0.00] 000 0.00] o0.00] 12.50 34.38] 34.38] 34.38] 34.38] 50.00

Judgment ) 0.00] 0.00] 000 000 o0.00] 22.22] 34.38] 34.38] 34.38] 34.38] 50.00
c 0.00] 0.00] 0.00] 0.00] 6.25] 56.25[100.00] 100.00] 100.00] 100.00] 100.00

TPL 0.00] 0.00[ o00o| o0oo[ 100] 100 1.00[ 100] 1.00] 100l 1.00

R 0.00] 0.00] o0o] 182 1.82] 1.82] 18.18| 54.55| 74.55] 76.36] 76.36

organization ) 0.00] 0.00] 0.00[100.00] 100.00[100.00] 71.43] 76.92] 78.85] 77.78] 76.36
c 0.00] 0.00] o0o] 182 182] 1.82] 2545] 70.91] 94.55] 98.18]100.00

TPL 0.00] 000 00o| 100[ 100] 100 71.00[ 100] 1.00] t.00[ 1.00

R 31.62] 33.00] 33.00] 33.00] 33.09] 33.00] 36.76| 44.85] 47.06] 47.06] 44.12

saper ) 38.05] 39.13| 39.13] 39.13] 30.13| 39.13] 42.37] 46.21] 47.06] 47.06] 44.12
c 83.00] 84.56| 84.56] 84.56] 84.56| 84.56] 86.76| 97.06] 100.00]100.00] 100.00

TPL 1.02] 1.02] 102 102] 102] 1.02] 102] 1.02] 103 103 100

R 10.40] 10.40] 11.20] 11.20] 14.40] 24.00] 30.40] 59.20] 63.20] 63.20] 62.40

arty ) 52.00] 52.00] 53.85] 53.85] 60.00] 69.77] 63.33] 62.71] 63.20] 63.20] 62.40
c 20.00] 20.00] 20.80] 20.80] 24.00] 34.40] 48.00] 94.40] 100.00]100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00

R 9.80| 9.89] o989 989 989 13.19] 24.18] 32.97| 38.46] 38.46] 38.46

serfomance P 20.03| 28.13| 28.13] 28.13] 28.13| 32.43| 33.85] 34.88] 38.89 38.46] 38.46
c 34.07] 35.16] 35.16] 35.16] 35.16] 40.66] 71.43] 94.51] 98.90[100.00]100.00

TPL 1.03] 1.03] 103 103 103 103 103 1.02] 102] 102 100

R 1.01] 202] 505 6.06] 6.06] 6.06] 6.06] 14.14] e0.61] 70.71] 72.73

olan P | 100.00] 100.00] 100.00] 75.00] 75.00] 75.00] 75.00] 51.85] 69.77] 70.71] 72.73
c 1.01] 202] 505 so0s| sos| 8o0s| s.08] 27.27] 86.87]100.00]100.00

TPL 1.00] 100 1.00] 1.00] 100 1.00] 100] 100 1.01] 1.02] 1.00

R 7.83] 7.83] 783 783 7.83] 7.83] 870| 16.52] 21.74] 22.61] 14.78

sheltor P 23.08] 23.08] 22.50] 22.50] 22.50] 22.50] 23.26] 30.65] 31.25] 30.23] 14.78
c 33.91] 33.91| 34.78] 34.78] 34.78] 34.78] 37.39] 53.91] 69.57] 74.78]100.00

TPL 1.00] 100 1.00] 1.00] 100 1.00] 100] 100 1.01] 1.02] 1.00

R 7.34] 7.34] 7.34] 8.26] 13.76] 33.03] 49.54] 51.38] 54.13] 54.13] 55.96

cort ) 33.33] 33.33] 33.33] 34.62] 37.50] 50.70] 52.43] 53.33] 54.13] 54.13] 55.96
c 22.02] 22.02] 22.02] 23.85] 36.70] 65.14] 94.50] 96.33] 100.00] 100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00

R 16.22] 16.43] 16.96] 17.23 18.63] 22.94] 30.88| 38.96] 46.84] 48.20] 45.19

bromedio P 38.82] 37.52] 42.06] 46.37] 51.85| 48.94] 49.12| 48.96] 50.63] 50.40] 45.19
c 33.84] 34.58] 35.8] 35.76] 38.46| 48.98] 64.55] 78.93] 91.86] 95.25]100.00

TPL 0.74] 074] 079] o090 1.00] 100 1.01] 1.01] 101 1.01] 1.00

Tabla A3.4: Segunda parte de dos de la tabla de los porcentajes de las métricas P, R, Cy TPL
usando varios umbrales para cada palabra usando 3 clasificadores supervisados para el ensamble.
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Umbral

Palabra Métrica B.L
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
R 0.78] 3.10] 3.88] 3.88] 4.65| 6.98| 11.63| 18.60| 41.86| 46.51] 41.86
argument P 33.33| 50.00| 62.50| 62.50| 60.00] 37.50| 34.09| 37.50| 45.00| 46.51] 41.86
C 2.33] 6.20] 6.20] 6.20] 7.75| 18.60| 34.11| 49.61] 93.02|100.00]100.00
TPL 1.00] 1.38] 1.63] 1.63] 1.50] 1.21 1.11 1.14] 1.15| 1.16] 1.00
R 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 81.48| 82.96| 82.96| 82.96] 82.96] 80.74
arm P 81.34| 81.34| 81.34| 81.34| 81.34| 82.09| 83.58| 83.58| 83.58| 83.58] 80.74
C 99.26| 99.26| 99.26] 99.26] 99.26] 99.26| 99.26| 99.26] 99.26] 99.26] 100.00
TPL 1.00] 1.00f 1.00] 1.00] 1.00] 1.01 1.03] 1.03] 1.03| 1.03] 1.00
R 0.00f 0.00] 2.94| 2.94| 294| 7.84] 19.61| 34.31] 51.96| 60.78] 53.92
atmosphere P 0.00f 0.00] 75.00] 75.00f 50.00| 40.00| 38.46] 47.95| 58.89| 60.78] 53.92
C 0.00f 0.00] 3.92| 3.92| 5.88| 19.61| 50.98| 71.57| 88.24|100.00]100.00
TPL 0.00f 0.00f 1.00) 1.00f 1.00f 1.00f 1.00] 1.07] 1.10f 1.16] 1.00
R 75.70| 75.70| 75.70| 75.70| 75.70| 77.57| 78.50| 78.50| 78.50| 78.50] 66.36
audience P 77.88| 77.88| 77.88| 77.88| 77.88| 78.30| 78.50| 78.50| 78.50| 78.50] 66.36
C 97.20f 97.20| 97.20] 97.20| 97.20] 99.07|100.00(100.00{ 100.00| 100.00] 100.00
TPL 1.18] 1.18| 1.18| 1.18] 1.18] 1.18| 1.18| 1.18] 1.18] 1.18] 1.00
R 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 4.35] 5.07| 5.07] 4.35
bank P 3.76] 3.76] 3.76] 3.76] 3.76| 3.76] 3.73| 4.35] 5.07| 5.07] 4.35
C 96.38| 96.38| 96.38] 96.38| 96.38] 96.38| 97.10/100.00] 100.00| 100.00] 100.00
TPL 1.01 1.01 1.01 1.01 1.01 1.02|] 1.04| 1.05| 1.11 1.1 1.00
R 1.43] 2.14| 2.86| 2.86| 2.86] 7.14| 10.00| 10.00] 15.71] 20.71] 13.57
degree P 100.00| 100.00{ 100.00| 100.00]| 100.00| 47.62| 46.67| 46.67| 48.89| 51.79] 13.57
C 1.43] 214 2.86| 2.86] 2.86] 15.00( 21.43| 21.43| 32.14| 40.00]100.00
TPL 1.00f 1.00] 1.00f 1.00f 1.00] 1.00f 1.00f 1.00f 1.00] 1.00] 1.00
R 40.00| 40.00| 40.00| 40.00| 40.00| 43.08| 45.38| 46.15| 46.15| 46.15] 41.54
difference P 40.94| 40.94| 40.94| 40.94| 40.94| 43.75| 45.74| 46.15| 46.15| 46.15] 41.54
C 97.69| 97.69| 97.69| 97.69| 97.69] 98.46| 99.23|100.00]100.00|100.00] 100.00
R 1.07] 1.07f 1.07] 1.07] 1.07) 112 1.19] 1.20] 1.20] 1.20] 1.00
P 45.45| 45.45| 45.45| 45.45| 54.55| 50.00| 50.00| 50.00| 50.00| 50.00] 13.64
difficulty R 83.33| 76.92| 76.92| 76.92| 75.00| 57.89| 52.38| 50.00| 50.00| 50.00] 13.64
C 54.55| 59.09| 59.09] 59.09| 72.73| 86.36| 95.45/100.00/100.00|100.00] 100.00
TPL 1.08] 1.08] 1.08| 1.08] 1.06] 1.21 1.19] 1.23] 1.23] 1.23] 1.00
R 0.00f 0.00] 0.00] 0.00f 2.75| 5.50| 22.94| 42.20| 62.39| 63.30] 45.87
disc P 0.00f 0.00] 0.00] 0.00| 50.00| 60.00| 62.50| 60.53| 63.55| 64.49] 45.87
C 1.83] 1.83| 1.83] 1.83] 5.50] 9.17| 36.70| 69.72| 98.17| 98.17]100.00
TPL 1.00] 1.00f 1.00| 1.00] 1.17} 1.10f 1.05| 1.07] 1.15] 1.16] 1.00
R 267| 267 5.33] 6.67| 6.67| 16.00| 26.67| 32.00] 30.67| 29.33] 29.33
image P 50.00f 40.00| 50.00| 55.56| 62.50| 60.00| 54.05| 50.00| 35.94| 29.33] 29.33
C 5.33] 6.67| 10.67| 12.00| 10.67| 26.67| 49.33| 64.00] 85.33|100.00]100.00
TPL 1.00] 1.00f 1.00] 1.00] 1.00] 1.00f 1.00| 1.06] 1.08] 1.07] 1.00

Tabla A3.5: Primera parte de dos de la tabla de los porcentajes de las métricas P, R, Cy TPL
usando varios umbrales para cada palabra usando 4 clasificadores supervisados para el ensamble.
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Palabra | Métrica Umbral B.L.
01 ] 02 ] 03] 04 | 05] 06 ] 07 ] 08] 09 | 10

R 0.00] 0.00] 000 0.00] 6.32] 18.95 43.16] 50.53| 54.74] 53.68] 52.63

torest ) 0.00] 0.00] 000 0.00] 54.55] 41.86] 51.25] 51.61] 54.74] 53.68] 52.63

c 0.00] 0.00] o000 1.05] 11.58] 45.26| 84.21] 97.89] 100.00] 100.00] 100.00

TPL 0.00[ 000 o0o0o| 100 100 100 7105 106] 1.08] t1.06] 1.00

0.00] 0.00] 000] 000 000 31.25| 53.13] 53.13| 53.13| 53.13] 50.00

Judgment ) 0.00] 0.00] 000] 0.00] o0.00] 55.56] 53.13] 53.13] 53.13] 53.13] 50.00

c 0.00] 0.00] 0.00] 0.00] 6.25] 56.25[100.00]100.00] 100.00] 100.00] 100.00

TPL 0.00] 000 o00o| ooo] 1o00] 144 138] 138] 138 1.38] 1.00

R 0.00] 0.00] o0o] 182 1.82] 1.82] 18.18| 54.55] 74.55] 76.36] 76.36

organization ) 0.00] 0.00] 0.00[100.00] 100.00[100.00] 71.43] 76.92] 78.85] 77.78] 76.36

c 0.00] 0.00] o0o] 182 182] 1.82] 2545] 70.91] 94.55] 98.18]100.00

TPL 0.00] 000 o00o| 100 100] 100 71.00[ 100] 1.00] t.00[ 1.00

33.00| 34.56| 34.56| 34.56| 34.56| 34.56| 37.50| 46.32| 48.53| 48.53| 44.12

saper ) 34.88] 36.43| 36.43] 36.43] 36.43| 36.43] 30.23] 47.01] 48.53] 48.53] 44.12

c 94.85] 94.85| 04.85] 94.85] 94.85 94.85] 95.50| 98.53] 100.00]100.00]100.00

TPL 143 113 1.13| 1.13| 1.13| 1.43| 1.43| 1.10] 1.10] 1.10] 1.00

R 10.40] 10.40] 11.20] 11.20] 14.40] 24.00] 30.40] 60.80] 64.80] 64.80] 62.40

arty ) 50.00] 50.00] 51.85] 51.85] 58.06| 69.77] 63.33] 64.41] 64.80] 64.80] 62.40

c 20.80] 20.80] 21.60] 21.60] 24.80] 34.40] 48.00] 94.40] 100.00]100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.06] 1.08] 108 1.00

26.37| 26.37| 26.37| 26.37| 26.37| 29.67| 35.16| 39.56| 39.56| 39.56| 38.46

serfomance P 28.24] 28.24| 28.04] 28.24] 28.24| 31.40] 36.36] 39.56] 39.56] 39.56] 38.46

c 93.41] 93.41] 93.41] 93.41] 93.41] 94.51] 96.70] 100.00] 100.00] 100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 100 1.00] 1.10] 1.14] 1.09] 1.05] 1.00

R 1.01] 202] 505 6.06] 6.06] 6.06] 6.06] 14.14] e5.66] 75.76] 72.73

olan P | 100.00] 100.00] 100.00] 75.00] 75.00] 75.00] 75.00] 51.85] 75.58] 75.76] 72.73

c 1.01] 202] 505 so0s| sos| 8o0s| s.08] 27.27] 86.87[100.00]100.00

TPL 1.00] 100 1.00] 1.00] 100 1.00] 100] 1.00[ 1.10] 1.09| 1.00

R 7.83| 7.83| 7.83| 7.83| 7.83| 7.83| 8.70| 17.39] 22.61] 23.48| 14.78

shelter P 23.08] 23.08] 22.50] 22.50] 22.50] 22.50] 23.26] 32.26] 32.50] 31.40] 14.78

c 33.91| 33.91] 34.78] 34.78] 34.78] 34.78] 37.39] 53.91] 69.57] 74.78]100.00

R 1.00] 103 103 1.03] 103 1.03] 102] 1.08] 1.08] 1.08] 1.00

) 7.34] 7.34] 7.34] 8.26] 13.76] 35.78] 55.05] 56.88] 59.63] 59.63] 55.96

cort R 33.33] 33.33] 33.33] 34.62] 37.50] 54.93] 58.25] 59.05] 59.63] 59.63] 55.96

c 22.02] 22.02] 22.02] 23.85] 36.70] 65.14] 94.50] 96.33] 100.00] 100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.04| 104 1.04] 103 1.07] 1.11] 1.10] 1.10] 1.10] 1.00

P 17.71] 18.00] 1857 18.84] 20.20] 25.74] 33.61| 41.70] 49.92] 51.49] 45.19

bromedio R 38.95] 30.05| 44.25] 48.56] 53.35| 52.55] 51.10] 51.63] 53.84] 53.71] 45.19

c 38.00] 38.60] 39.31] 39.78] 42.54] 52.82] 67.03] 79.73] 91.95] 95.28]100.00

TPL 081 084] 090 101 1.06| 108 108 1.10] 1.12] 1.42] 1.00

Tabla A3.6: Segunda parte de dos de la tabla de los porcentajes de las métricas P, R, C y TPL
usando varios umbrales para cada palabra usando 4 clasificadores supervisados para el ensamble.
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Umbral

Palabra Métrica B. L.
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

R 0.78] 3.10] 3.88] 3.88] 4.65| 6.98| 11.63| 18.60| 39.53| 42.64] 41.86

argument P 25.00| 44.44| 55.56| 55.56| 54.55| 36.00| 33.33| 36.92| 42.50| 42.64| 41.86

C 3.10] 6.98] 6.98] 6.98] 8.53| 19.38| 34.88| 50.39] 93.02|100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.00f 1.00] 1.00] 1.00] 1.00f 1.00| 1.03] 1.00] 1.00] 1.00

R 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74] 80.74

arm P 81.34| 81.34| 81.34| 81.34| 81.34| 81.34| 81.34| 81.34| 81.34| 81.34] 80.74

C 99.26| 99.26| 99.26] 99.26] 99.26] 99.26| 99.26| 99.26] 99.26] 99.26] 100.00

TPL 1.00] 1.00f 1.00] 1.00] 1.00] 1.01 1.01 1.01 1.01 1.01 1.00

R 0.00f 0.00] 2.94| 2.94| 294| 7.84] 19.61| 34.31] 50.98| 54.90] 53.92

atmosphere P 0.00f 0.00] 75.00] 75.00f 50.00| 40.00| 37.74| 47.30| 57.14| 54.90] 53.92

C 0.00f 0.00] 3.92| 3.92| 5.88| 19.61| 51.96] 72.55| 89.22|100.00]100.00

TPL 0.00f 0.00] 1.00f 1.00f 1.00] 1.00] 1.00] 1.01 1.02] 1.02] 1.00

R 64.49| 64.49| 64.49| 64.49| 64.49| 66.36] 67.29| 67.29| 67.29| 67.29] 66.36

audience P 64.49| 64.49| 64.49| 64.49| 64.49| 66.36| 67.29| 67.29| 67.29| 67.29] 66.36

C 100.00| 100.00{ 100.00| 100.00| 100.00| 100.00{ 100.00| 100.00| 100.00( 100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.00f 1.00| 1.00] 1.00] 1.00{ 1.00| 1.00] 1.00] 1.00] 1.00

R 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 4.35| 5.07| 5.07] 4.35

bank P 3.76] 3.76] 3.76] 3.76] 3.76| 3.76] 3.73| 4.35] 5.07| 5.07] 4.35

C 96.38| 96.38| 96.38] 96.38| 96.38] 96.38| 97.10/100.00] 100.00| 100.00] 100.00

TPL 1.01 1.01 1.01 1.01 1.01 1.02|] 1.04| 1.05| 1.11 1.11 1.00

R 1.43] 2.14| 2.86| 3.57| 3.57| 7.86| 14.29| 14.29| 21.43| 27.86] 13.57

degree P 66.67| 50.00| 57.14| 62.50| 55.56| 40.74| 43.48| 40.82| 33.71| 36.11] 13.57

C 2.14| 4.29] 5.001 5.71] 6.43| 19.29] 32.86| 35.00| 63.57| 77.14]100.00

TPL 1.00f 1.00] 1.00f 1.00f 1.00] 1.00f 1.02| 1.06] 1.03] 1.04] 1.00

R 38.46| 38.46| 38.46| 38.46| 38.46| 39.23| 40.77| 41.54| 41.54| 41.54] 41.54

difference P 39.06| 39.06| 39.06] 39.06| 39.06] 39.53| 41.09| 41.54| 41.54| 41.54] 41.54

C 98.46| 98.46| 98.46] 98.46| 98.46] 99.23| 99.23/100.00] 100.00| 100.00] 100.00

TPL 1.02] 1.02| 1.02] 1.02] 1.02] 1.02| 1.03] 1.04] 1.04] 1.04] 1.00

R 40.91| 40.91| 40.91| 40.91| 50.00| 36.36] 36.36| 31.82| 31.82| 31.82] 13.64

difficulty P 75.00f 69.23| 69.23| 69.23| 68.75| 42.11| 38.10| 31.82| 31.82| 31.82] 13.64

C 54.55| 59.09| 59.09] 59.09| 72.73| 86.36| 95.45/100.00/100.00|100.00] 100.00

TPL 1.00f 1.00] 1.00f 1.00f 1.00] 1.00f 1.00f 1.00f 1.00] 1.00] 1.00

R 0.00f 0.00] 0.00] 0.00f 2.75| 5.50| 22.94| 42.20| 61.47| 61.47] 45.87

disc P 0.00f 0.00] 0.00] 0.00{ 30.00| 50.00| 55.56| 60.53| 62.62| 62.62] 45.87

C 5,50 5.50] 5.50|] 5.50| 9.17| 11.01| 41.28] 69.72] 98.17| 98.17]100.00

TPL 1.00] 1.00f 1.00| 1.00] 1.00] 1.00{ 1.00| 1.08f 1.10] 1.10] 1.00

R 4.00] 4.00 6.67| 8.00] 8.00] 17.33| 26.67| 32.00] 30.67| 29.33] 29.33

image P 6.52| 6.67| 10.42| 12.24] 12.50| 31.71| 48.78| 48.98| 35.38| 29.33] 29.33

C 61.33| 60.00| 64.00] 65.33| 64.00] 54.67| 54.67| 65.33| 86.67|100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.00f 1.00] 1.00] 1.00] 1.00f 1.00| 1.06] 1.08] 1.07] 1.00

Tabla A3.7: Primera parte de dos de la tabla de los porcentajes de las métricas P, R, Cy TPL
usando varios umbrales para cada palabra usando 5 clasificadores supervisados para el ensamble.
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Palabra | Métrica JUmbral B.L.
01 ] 02 ] 03] 04 | 05] 06 ] 07 ] 08] 09 | 10

R 0.00] 0.00] 000 0.00] 6.32] 18.95 42.11] 47.37] 51.58] 51.58] 52563

Htorest ) 0.00] 0.00] 0.00] 0.00] 46.15] 41.86] 50.00] 48.39] 51.58] 51.58] 5263
c 1.05] 1.05| 1.05] 2.11] 13.68| 45.26] 84.21] 97.89] 100.00] 100.00] 100.00

TPL 1.00] 100 1.00] 100] 100 1.02[ 106] 108 105 1.07] 1.00

R 0.00] 0.00] o0.00] o0.00] o0.00] 31.25] 53.13| 53.13| 53.13] 53.13] 50.00

Judgment ) 0.00] 0.00] 000 0.00] o0.00] 55.56] 53.13] 53.13] 53.13] 53.13] 50.00
c 0.00] 0.00] 0.00] 0.00] 6.25] 56.25[100.00] 100.00] 100.00] 100.00] 100.00

TPL 0.00] 0.00[ o00o| ooo[ 100] 106] 1.03[ 103] 103 103 1.00

R 0.00] 0.00] o00] 182 1.82] 545| 18.18] 54.55| 74.55] 76.36] 76.36

organization ) 0.00] 0.00] 0.00[100.00] 100.00[100.00] 71.43] 76.92] 78.85] 77.78] 76.36
c 0.00] 0.00] o00] 182 182] 545 2545] 70.91] 04.55] 98.18]100.00

TPL 0.00] 000 00o| 100[ 100] 100 71.00[ 100] 1.00] t.00[ 1.00

R 32.35] 33.82| 33.82| 33.82] 33.82] 33.82| 36.76| 45.50] 47.79| 47.79| 44.12

saper ) 34.11| 35.66] 35.66] 35.66] 35.66| 35.66] 38.46| 46.27] 47.79] a7.79| 44.12
c 94.85] 94.85| 04.85] 94.85] 94.85 94.85] 95.50| 98.53] 100.00]100.00]100.00

TPL 115 1.16| 1.16| 1.16| 1.16| 1.16| 1.15| 1.10] 1.08] 1.08] 1.00

R 10.40] 10.40] 11.20] 11.20] 14.40] 24.00] 30.40] 60.80] 64.80] 64.80] 62.40

arty ) 43.33] 43.33] 45.16] 45.16] 51.43] 69.77] 63.33] 64.41] 64.80] 64.80] 62.40
c 24.00] 24.00] 24.80] 24.80] 28.00] 34.40] 48.00] 94.40] 100.00]100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.00] 1.00] 100 1.00] 1.00] 1.00] 1.06] 108 1.08] 1.00

R 27.47| 2637 26.37] 26.37| 26.37| 29.67| 35.16| 39.56] 41.76] 40.66] 38.46

serfomance P 20.07| 27.91| 27.91] 27.01] 27.91] 31.40] 36.36] 39.56] 41.76] 40.66] 38.46
c 94.51] 94.51] 94.51] 94.51] 94.51] 94.51] 96.70] 100.00] 100.00] 100.00] 100.00

TPL 1.01] 100 100 101 101| 1.01| 1.11] 1.14] 112] 1.08] 1.00

R 202] 303] 606] 707] 7.07] 7.07] 7.07] 14.14] 6566] 76.77] 72.73

olan P 347| 4.92] 9.38] 10.45] 10.45] 10.45] 11.20] 40.00] 75.58] 76.77] 7273
c 63.64] 61.62] 64.65] 67.68] 67.68] 67.68] 62.63] 35.35] 86.87[100.00]100.00

TPL 1.00] 100 1.00] 1.00] 100 1.00] 1.00] 1.00] 1.06] 1.06| 1.00

R 7.83] 6.96] 6.96] 6.96] 6.96] 6.96] 8.70] 20.00] 28.70] 20.57] 14.78

shelter P 21.43] 18.60 18.18| 18.18] 18.18] 18.18] 21.28] 20.49] 31.73] 30.36] 14.78
c 36.52] 37.39] 38.26] 3826 38.26] 38.26] 40.87] 67.83] 90.43] 97.39]100.00

TPL 1.00] 100 1.02] 1.02] 1.02] 105 106| 1.43] 1.16] 1.15| 1.00

R 11.93] 11.93] 11.93] 12.84] 15.60] 34.86] 50.46] 52.20] 55.05] 55.05] 55.96

cort P 30.23] 30.23] 30.23] 31.82] 32.08] 49.35] 53.40] 54.20] 55.05] 55.05] 55.96
c 39.45] 30.45| 39.45] 40.37] 48.62] 70.64] 94.50] 96.33] 100.00] 100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00

P 17.18] 17.37] 17.04] 18.25 19.56] 24.41| 31.89| 39.71| 48.08| 49.39] 45.19

bromedio R 27.54] 27.35| 32.76] 38.55] 41.15| 44.41] a4.69] 48.07] 50.46] 50.03] 45.19
c 46.04] 46.46| 47.17| 47.63] 50.24] 58.55| 71.30] 81.76| 04.83] 98.43]100.00

TPL 0.85| 085 091] 096 1.01] 1.02| 1.03] 1.05] 1.05 1.05] 1.00

Tabla A3.8: Segunda parte de dos de la tabla de los porcentajes de las métricas P, R, Cy TPL
usando varios umbrales para cada palabra usando 5 clasificadores supervisados para el ensamble.
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Palabra Métrica Umbral B. L.
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

R 0.78] 3.10] 3.88] 3.88] 4.65| 6.98] 12.40| 17.83] 39.53| 42.64] 41.86

argument P 16.67| 36.36| 45.45| 45.45| 46.15| 36.00| 34.78| 35.38| 42.50| 42.64] 41.86

C 465| 8.53| 853 8.53] 10.08] 19.38| 35.66| 50.39] 93.02|100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.09] 1.09] 1.09] 1.08] 1.04f 1.02| 1.03] 1.04] 1.04] 1.00

R 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74] 80.74

arm P 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74| 80.74] 80.74

C 100.00( 100.00( 100.00| 100.00] 100.00| 100.00{ 100.00| 100.00| 100.00( 100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.00f 1.00| 1.00/ 1.00] 1.00f{ 1.00| 1.00f 1.00] 1.00] 1.00

R 0.00f 0.00] 2.94| 2.94| 2.94| 7.84] 20.59| 34.31] 51.96| 57.84] 53.92

atmosphere P 0.00f 0.00] 75.00] 75.00f 50.00| 40.00| 38.89| 47.30| 58.24| 57.84] 53.92

C 0.00f 0.00] 3.92| 3.92| 5.88| 19.61| 52.94| 72.55| 89.22|100.00]100.00

TPL 0.00f 0.00] 1.00f 1.00f 1.00] 1.00] 1.00] 1.01 1.04] 1.07] 1.00

R 68.22| 68.22| 68.22| 68.22| 68.22| 70.09| 71.03| 71.03| 71.03] 71.03] 66.36

audience P 68.22| 68.22| 68.22| 68.22| 68.22| 70.09| 71.03| 71.03| 71.03| 71.03] 66.36

C 100.00( 100.00{ 100.00| 100.00| 100.00| 100.00{ 100.00| 100.00| 100.00( 100.00] 100.00

TPL 1.07) 1.07{ 1.07| 1.07] 1.07} 1.07 1.07| 1.07] 1.07] 1.07] 1.00

R 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 3.62| 4.35| 4.35] 4.35

bank P 3.76] 3.76] 3.76] 3.76] 3.76| 3.76] 3.73| 3.62| 4.35| 4.35] 4.35

C 96.38| 96.38| 96.38] 96.38| 96.38] 96.38| 97.10/100.00] 100.00| 100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.00f 1.00/ 1.00] 1.00] 1.00f 1.01 1.01 1.01 1.01 1.00

R 1.43] 2.14| 2.86| 3.57| 3.57| 7.86| 14.29| 14.29| 21.43| 27.86] 13.57

degree P 66.67| 50.00| 57.14| 62.50| 55.56| 40.74| 43.48| 40.82| 32.97| 35.14] 13.57

C 2.14| 4.29] 5.001 5.71] 6.43| 19.29] 32.86] 35.00] 65.00 79.29]100.00

TPL 1.00f 1.00] 1.00f 1.00f 1.00] 1.00f 1.02| 1.06] 1.03] 1.04] 1.00

R 40.00| 40.00| 40.00| 40.00| 40.00] 40.77| 43.85| 44.62| 44.62| 44.62| 41.54

difference P 40.63| 40.63| 40.63| 40.63| 40.63| 41.09| 44.19| 44.62| 44.62| 44.62| 41.54

C 98.46| 98.46| 98.46| 98.46| 98.46] 99.23| 99.23/100.00] 100.00| 100.00] 100.00

TPL 1.05] 1.05| 1.05| 1.05| 1.05] 1.05] 1.10] 1.11 1.11 1.11 1.00

R 40.91| 40.91| 40.91| 40.91| 50.00| 36.36] 36.36| 31.82| 31.82| 31.82] 13.64

difficulty P 75.00f 69.23| 69.23| 69.23| 68.75| 42.11| 38.10| 31.82| 31.82| 31.82] 13.64

C 54.55| 59.09| 59.09] 59.09| 72.73| 86.36| 95.45/100.00/100.00|100.00] 100.00

TPL 1.00f 1.00] 1.00f 1.00f 1.06] 1.16] 1.19] 1.18] 1.18] 1.18] 1.00

R 0.00f 0.00] 0.00] 0.00f 2.75| 5.50| 22.94| 39.45| 56.88| 56.88] 45.87

disc P 0.00f 0.00] 0.00] 0.00{ 30.00| 50.00| 55.56| 56.58| 57.94| 57.94] 45.87

C 5,50 5.50] 5.50] 5.50| 9.17| 11.01| 41.28] 69.72] 98.17| 98.17]100.00

TPL 1.00] 1.00f 1.00| 1.00/ 1.00] 1.00{ 1.00| 1.08] 1.19] 1.19] 1.00

R 4.00] 4.00 6.67| 8.00] 8.00] 17.33| 26.67| 32.00] 30.67| 29.33] 29.33

image P 6.52| 6.67| 10.42| 12.24] 12.50| 31.71| 48.78| 48.98| 35.38| 29.33] 29.33

C 61.33| 60.00| 64.00] 65.33| 64.00] 54.67| 54.67| 65.33| 86.67|100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.00f 1.00] 1.00] 1.00] 1.00f 1.00| 1.06] 1.06] 1.05] 1.00

|Continua en la tabla A4.10... >

Tabla A3.9: Primera parte de dos de la tabla de los porcentajes de las métricas P, R, Cy TPL
usando varios umbrales para cada palabra usando 6 clasificadores supervisados para el ensamble.
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Palabra | Métrica Umbral B.L.
01 ] 02 ] 03] 04 | 05] 06 ] 07 ] 08] 09 | 10

R 0.00] 0.00] 000 0.00] 6.32] 18.95 43.16] 50.53| 54.74] 54.74] 52563

Htorest ) 0.00] 0.00] 000 0.00] 46.15] 41.86] 51.25] 51.61] 54.74] 54.74] 52563
c 1.05] 1.05| 1.05] 2.11] 13.68| 45.26] 84.21] 97.89] 100.00] 100.00] 100.00

TPL 1.00] 100 1.00[ 100] 100 1.00[ 106] 109 109 1.11] 1.00

R 0.00] 0.00] 0.00] o0.00] o0.00| 34.38| 56.25| 56.25| 56.25| 56.25| 50.00

Judgment ) 0.00] 0.00] 000 000 o0.00] 61.11] 56.25] 56.25] 56.25] 56.25] 50.00
c 0.00] 0.00] 0.00] 0.00] 9.38] 56.25[100.00]100.00] 100.00] 100.00] 100.00

TPL 0.00[ 000 o00o| ooo[ 1o00] 111 109 109] 109 t09] 1.00

R 0.00] 0.00] o00] 182 1.82] 545| 18.18] 54.55| 74.55] 76.36] 76.36

organization ) 0.00] 0.00] 0.00[100.00] 100.00[100.00] 71.43] 76.92] 78.85] 77.78] 76.36
c 0.00] 0.00] o00] 182 182] 545 2545] 70.91] 04.55] 98.18]100.00

TPL 0.00] 000 00o| 100[ 100] 100 71.00[ 100] 1.00] t.00[ 1.00

R 30.88] 30.88] 30.88] 30.88] 30.88] 30.88] 33.82] 44.12] 46.32| 46.32] 44.12

saper ) 32.56] 32.56] 32.56] 32.56] 32.56| 32.56] 35.38] 44.78] 46.32] 46.32] 44.12
c 94.85] 94.85| 04.85] 94.85] 94.85 94.85] 95.50| 98.53] 100.00]100.00]100.00

TPL 1.08| 108 108| 108 108 1.08] 108 1.13] 1.11] 1.11] 1.00

R 10.40] 10.40] 11.20] 11.20] 14.40] 24.00] 31.20] 60.80] 62.40] 62.40] 62.40

arty ) 41.94] 41.04] 43.75] 43.75] 50.00] 69.77] 65.00] 64.41] 62.40] 62.40] 62.40
c 24.80] 24.80] 25.60] 25.60] 28.80] 34.40] 48.00] 94.40] 100.00]100.00] 100.00

TPL 1.03] 103 103 103 103 105 105 1.03] 1.02] 1.02] 1.00

R 26.37] 26.37| 26.37] 26.37| 26.37| 29.67| 32.97| 37.36] 38.46] 39.56] 38.46

serfomance P 27.91| 27.91| 27.91] 27.01] 27.91| 31.40] 34.00] 37.36] 38.46] 39.56] 38.46
c 94.51] 94.51] 94.51] 94.51] 94.51] 94.51] 96.70] 100.00] 100.00] 100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.00] 1.00] 100 100 1.01] 1.05] 1.05] 109 1.00] 1.00

R 202] 303] 606] 707] 7.07] 7.07] 7.07] 14.14] 64.65] 7a75] 7273

olan P 313 4.84] 9.23] 10.20] 10.20] 10.20] 11.20] 38.89| 73.56] 74.75] 72.73
c 64.65 62.63] 65.66] 68.69] 68.69] 68.69] 62.63] 36.36] 87.88[100.00]100.00

TPL 1.00] 100 1.00] 1.00] 100 1.00] 100] 1.00[ 103 1.03] 1.00

R 957 o57] 957 957 9s57] 957] 1043 18.26] 26.00] 26.96] 14.78

shelter P 24.44] 23.91| 23.40| 23.40] 23.40] 23.40] 24.00] 26.25] 28.85] 27.68] 14.78
c 39.13] 40.00] 40.87] 40.87] 40.87] 40.87] 43.48] 69.57] 90.43] 97.39]100.00

TPL 1.00] 1.02| 1.04] 104] 1.04] 1.04] 104] 108 112 1.11] 1.00

R 11.93] 11.93] 11.93] 12.84] 15.60] 36.70] 54.13] 55.96] 58.72] 58.72] 55.96

cort ) 30.23] 30.23] 30.23] 31.82[ 32.08] 51.95] 57.28] 58.10] 58.72] 58.72] 55.96
c 30.45] 30.45| 39.45] 40.37] 48.62] 70.64] 94.50] 96.33] 100.00]100.00] 100.00

TPL 1.00] 1.02| 1.02] 1.02] 1.02] 1.05 1.00] 1.00] 1.08] 1.08] 1.00

R 17.41] 17.63] 18.20] 18.51] 19.82] 24.94] 32.62| 40.00] 48.17| 49.64] 45.19

bromedio P 27.28] 27.21] 32.51] 38.20] 40.98| 45.19] 45.54] 48.18] 50.41] 50.19] 45.19
c 46.39| 46.82| 47.52] 47.90] 50.75| 58.78] 71.57] 81.95] 95.00] 98.58]100.00

TPL 0.85| 086] 091] 097] 1.02] 1.03| 105 1.06| 1.07] 1.07] 1.00

Tabla A3.10: Segunda parte de dos de la tabla de los porcentajes de las métricas P, R, Cy TPL
usando varios umbrales para cada palabra usando 6 clasificadores supervisados para el ensamble.
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