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Resumen— Determinar la relacién semédntica de palabras es
un aspecto que se debe tener en cuenta para la adecuada
Desambiguacion del Sentido de las Palabras. Este articulo describe
una forma de determinar la relacién semantica de palabras en
archivos de texto escritos en inglés. E1 método tiene como base a
WordNet, mediante la cual se obtienen vectores de primer y
segundo orden que permiten obtener los sentidos de las sentencias
que componen el texto de entrada. Con los sentidos obtenidos por
cada sentencia se puede determinar la relacion semantica de las
palabras que la componen utilizando categorias gramaticales.

Palabras Clave— Etiquetado de palabras, Relacién semantica,
Desambiguacién del Sentido de las Palabras, WordNet.

Abstract—Determine the semantic relatedness between words
is a key aspect to be considered for an appropriate Word Sense
Disambiguation. This article describes a method to determine
the semantic relatedness of words in text files written in English.
The method generates first and second order vectors based on the
senses obtained from WordNet for each input text. With these
senses, it can be determined the semantic relatedness of the
component words using grammatical categories.

Keywords— POS Tagger, Semantic relatedness, Word Sense
Disambiguation, Wor dNet.

I. INTRODUCCION

La determinacion del grado de relacion semantica entre dos
conceptos 1éxicos en un texto es un problema que se
aborda mediante la Lingiiistica Computacional. Uno de los
métodos para integrar el conocimiento semantico dentro de una

aplicacion es calcular la relacion semantica de los conceptos
mediante WordNet [12]. Este conocimiento puede utilizarse en
aplicaciones como sumarizacioén y anotacioén de texto,
determinacion de estructuras de discurso, recuperacion y
extraccion de informacion, indexacién automatica y
desambiguacion de los sentidos de las palabras. El conocimiento
codificado en WordNet ha sido aprovechado en diversas
aplicaciones de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) [5].

Diversas metodologias se han propuesto en los ultimos afios
para laresolucion de la ambigiiedad del sentido de las palabras
utilizando relaciéon semantica. Algunas de estas metodologias
emplean técnicas estadisticas, otras, por su parte, utilizan técnicas
basadas en vectores. Existe evidencia en la literatura de que la
medicion de relacion semantica basada en vectores, en algunos
casos, tiene mejor desempefio que la medicion estadistica [9],
[3]. Lindsey et al.[10], proponen una aplicacién que ayuda a
reducir el ruido en los modelos de vectores de espacio semantico
queutilizan VGEM (Vector Generation from Explicitly defined
Multidimensional space), la cual es una técnica que combina los
beneficios de los enfoques estadisticos de la medicion de la
relacién semantica con la fuerza de la medicion de la relacion
semantica basada en vectores.

Gabrilovich y Markovitch [6] presentan un método que
representa los significados de textos extraidos de Wikipedia en
un espacio tridimensional. Ellos implementan un intérprete
semantico como clasificador basado en centroides, el cual lleva
fragmentos de texto para compararlos con los conceptos de
Wikipedia. Estos fragmentos de texto son representados en
vectores usando el esquema TF-IDF del Modelo Espacio
Vectorial. Por su parte, Hughes y Ramage [8] proponen un modelo
de relacion semantica léxica que incorpora informacion a cada
ruta que conecta dos palabras en un grafo completo. El modelo
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utiliza un recorrido aleatorio en los nodos y bordes de los
vinculos derivados de WordNet y del corpus estadistico
(obtenido del corpus original). El grafo es tratado usando
cadenas de Markov y calculo de la palabra especifica utilizando
el algoritmo PageRank.

El sistema UMNDI por Patwardhan et al. [14] realiza
desambiguacion del sentidos de las palabras de manera no
supervisada. Utiliza WordNet para determinar la relacion entre
palabras y conceptos. El sistema también se basa en la hipotesis
que el sentido de una palabra ambigua esta relacionado con las
palabras del contexto. El algoritmo determina el sentido de una
palabra en un contexto dado, midiendo la relacion de los sentidos
de esa palabra con las palabras en su contexto. La relacion
semantica entre los sentidos de dos palabras se calcula con la
medida de similaridad WUP de la herramienta

WordNet. : Similarity[16].

Pakhomov et al [13] presentan un estudio experimental de
los términos utilizados en el dominio de Biomedicina. El objetivo
es determinar el grado de similitud semantica y relacion
semantica entre 724 pares de términos biomédicos. Los
resultados del estudio muestran que la relacion entre similitud
semantica y relaciéon semaéntica es una vinculacion
unidireccional, lo cual significa que los pares de términos que
son similares también son propensos a ser relaciones
semanticas, pero no a la inversa. Por su parte, Balahur y
Montoyo [1] presentan un método para extraer, clasificar y
resumir opiniones sobre productos concretos utilizando criticas
realizadas en la Web. El método se basa en una taxonomia de
caracteristicas de productos previamente construida, el calculo
de la proximidad semantica entre conceptos por medio de la
distancia normalizada de Google y Maquinas de Vectores de
Soporte. Gracia y Mena [ 7] presentan un enfoque que explora el
uso del grado de relacion semantica entre términos utilizando la
Web como fuente de conocimiento. Para el calculo del grado de
relacion semantica explota la informacion de frecuencias de uso
proporcionadas por los motores de busquedas disponibles en
la Web. Ademas, tomando como base la anterior medida, se
define una nueva medida de relacion seméantica entre los pares
de términos.

En este articulo se propone un método para determinar la
relacion semantica entre pares de términos utilizando como base
de conocimiento la base de datos 1éxica WordNet. En el método
propuesto se realiza una primera fase de pre-procesamiento, en
el cual se eliminan palabras vacias (stopwords) y palabras de
baja frecuencia contenidas en el texto, para enseguida efectuar
el etiquetado del texto de acuerdo a su categoria gramatical. Se
hace uso de un grupo de palabras objetivo con las cual se
construyen los vectores de primer orden. Posteriormente, se
realiza la construccion de los vectores de glosas con base a
WordNet. El resto del documento esta organizado de la siguiente
manera: la seccion 2 describe el enfoque de la metodologia
explicando las etapas involucradas. En la seccion 3 se presentan

los resultados preliminares obtenidos con la implementacion
de esta metodologia. Finalmente en la seccion 4 se discuten
algunas conclusiones del trabajo realizado.

II. METODOLOGiA PROPUESTA

El objetivo final de este trabajo es obtener un método que
determine la relacion semantica utilizando etiquetado de
palabras, para su posterior aplicacién en tareas de
desambiguacion del sentido de las palabras. El presente enfoque
es aplicable al idioma inglés utilizando como base WordNet.

La metodologia propuesta es soportada por la arquitectura
que se muestra en la Figura 1. Esta metodologia esta compuesta
por 8 moddulos, los cuales se describen a continuacion.

1) Texto de entrada. La entrada al algoritmo consiste en
documentos de texto plano, el cual no contiene ninguna
anotacion. Los documentos de texto estan en idioma inglés.

2) Remocion de palabras vacias. Para reducir el tamaio del
texto y disminuir el ruido. Las palabras vacias (articulos,
preposiciones, adverbios, etc.) en el idioma inglés, tales como
the, for, a, etc., son removidas del texto.

Texto de entrada

v

Preprocesamiento g o e i ¥ i N P 5
Palabras objetivo I i WaordNet |

Remocién de palabras |
vacias

Eliminacién de palabras Construccion de Construccion de vector
de baja frecuencia vectores de contexto de glosas

L] Y

Etiguetado de Texto

- ——

Relacion semantica

L]

Texto con sentido
asignado

Figura 1. Arquitectura de la Metodologia

3) Eliminacion de palabras de baja frecuencia. Las palabras
de baja frecuencia contenidas en el texto son excluidas. Este
tipo de palabras no son representativas para el contenido
del texto. Se utiliza la técnica 7erm Frequency - Inverse
Document Frequencydel Modelo Espacio Vectorial.

4) Etiquetado de texto. Proceso en el cual se le asigna una
etiqueta a cada una de las palabras del texto con su categoria
gramatical. Este proceso se realiza en funcion del contexto
en que aparecen las palabras.

3) Construccion de vectores de contexto. Se buscan las palabras
co-ocurrentes de primer orden, éstas son palabras que se
encuentran cerca de otra en el documento de texto para
generar los vectores de contexto de primer orden. Utilizando
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como base el método planteado por Patwardhan y Pedersen
[15], se crean los vectores de contexto de segundo orden,
los cuales contienen las palabras que ocurren cerca de la
palabra objetivo anotada en la etapa de pre-procesamiento.

6) Construccion de vector de glosas de WordNet. Utilizando
las glosas de WordNet se construyen los vectores de glosas,
los cuales estan formados por la suma de vectores de
contexto de primer orden de las palabras que definen el
término en la glosa. WordNet [12] es una base de datos
Iéxica donde cada uno de los significados de una palabra
son representados por un conjunto de sinénimos llamado
synset. WordNet es asimismo una herramienta que combina
las ventajas de un diccionario electrénico y un tesauro. Ha
sido usado en tareas de desambiguacion, etiquetado
semantico, entre otras [5]. En el trabajo aqui presentado se
ha considerado el uso de WordNet porque habilita la
obtencion de relacion entre términos similares.

7) Determinacion de relacion semdntica. Se comparan los
vectores de contexto y los vectores de glosas para determinar
la relacion semantica de las palabras anotadas, mostrando
el espacio semantico en el que se situan. Esto sugiere el
posible significado de la palabra objetivo, con lo cual se
puede proceder a asignar el sentido correcto de la palabra
usando WérdNet.

8) Texto con el sentido asignado. Documento de texto
etiquetado con el sentido correcto de acuerdo a WordNet.

III. RESULTADOS PRELIMINARES

A continuacion se describe la implementacion que se ha
realizado de la metodologia, asi como los resultados preliminares
que se han obtenido.

A Implementacién

El enfoque anteriormente descrito ha sido implementado
mediante diferentes modulos, los cuales estan codificados en
Java. El texto de entrada (ver ejemplo mostrado en la Figura 2)
es primero pasado por una fase de pre-procesamiento, donde la
primera tarea es remover las palabras vacias del contenido del
documento de texto de entrada.

According to the plans, the remaining
Russian modules will form the core of a
new orbital outpost. The current
architecture of the International Space
Station makes replacement of some of its
key modules practically impossible.
However, the idea of turning the Russian
segment of the ISS into an independent
space station carries major political,
legal and financial pitfalls.

Figura 2. Ejemplo de texto original de entrada

Se cuenta con un total de 319 palabras consideradas como
palabras vacias en el idioma inglés, las cuales son buscadas
dentro del documento del texto a desambiguar y removidas del
mismo. En la Tabla 1 y Figura 3 se ilustra la reduccion que se
logra al remover las palabras vacias.
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Figura 3. Reduccion del tamafio del texto al remover las palabras
vacias

La siguiente tarea es eliminar las palabras de baja frecuencia
en el documento de texto. En la literatura puede verse que se
han desarrollado diversas técnicas para el calculo del peso de
los términos que deben representar internamente a los
documentos.

La mayor parte estos métodos se basan en el concepto de
poder de resolucion o discriminacion de un término, entendido
como medida de su adecuacion para ser término de indexacion
[19], [22] y para reducir la dimension de los vectores de
documentos. Luhn [11] establece una relacion entre el grado de
discriminacion o poder de resolucion de un término y su
frecuencia de aparicion en el documento. Asi, las palabras con
mayor poder de resolucion tienen una frecuencia de aparicion
media. La justificacion para la eliminacion de términos
infrecuentes se basa en una observacion realizada por Zipf[23]
y conocida como Ley de Zipt, sobre la frecuencia de aparicion
de las palabras en un corpus de textos, la cual establece que,
ordenadas las palabras de un texto (o conjunto de textos) por
su frecuencia de uso, el producto de su frecuencia de uso por
su posicion en el ordenamiento es constante.

Una forma de conseguir una asignacion de pesos proxima a la
definicion del poder de resolucion es la que propone Salton
[18], y es la que se ha implementado en el trabajo que aqui se
presenta. Se utiliza 7erm Frequency—Inverse Document
Frequency del Modelo Espacio Vectorial. 7erm frequency (th
es el nimero de veces que una palabra aparece en un documento.
Document Frequency(df) es el nimero de documentos en donde
se encuentra una palabra [20]. Inverse Document Frequency
(id es calculado de la siguiente forma (ver Ecuacion 1):
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1df=log NumberofDocumentsDocumentFrequency (1)

El valor de #fidfindica la especificidad de una palabra, entre
mas alto el valor de #£7dfimenor la especificidad [15] (ver Tabla 2).

La tltima fase del pre-procesamiento es la asignacion de la
categoria gramatical. Esto se realiza utilizando la herramienta
Stanford POS Tagger[21], la cual tiene aproximadamente un
97% de exactitud segin pruebas realizadas. La interface
Stanford POS Taggerha sido embebida dentro de la aplicacion.
El etiquetador lee el texto filtrado (sin palabras vacias) y asigna
a cada palabra su categoria, tales como

Tabla 1. Disminuciéon del nimero de términos al remover las
palabras vacias

Términos en texto ~ Términos posterior a remocion

original de palabras vacias
Textol 58 32
Texto2 64 31
Texto3 53 23
Texto4 66 30
Texto5 90 35
Texto6 77 27
Texto7 114 60
Texto6 116 56

Tabla 2. Calculo de los pesos de los términos por sentencia aplicando el modelo espacio vectorial

Counts, tf; Weights, w; = tf; * IDF;

Term D, D, D, df; D/df; IDF; D, D, D,

important 1 0 0 1 3/1=3 0.4771 0.4771 0 0

ideas 1 0 0 1 3/1=3 0.4771 0.4771 0 0

area 1 0 0 1 3/1=3 0.4771 0.4771 0 0
information 1 1 2 4 4/3=1.33 0.1238 0.1238 0.1238 0.2476

set 0 1 0 1 3/1=3 0.4771 0 0.4771 0
document 0 1 1 2 3/2=1.5 0.1761 0 0.1761 0.1761

question 0 1 0 1 3/1=3 0.4771 0 0.4771 0
retrieval 0 0 1 1 3/1=3 0.4771 0 0 0.4771

verbos, adjetivos, sustantivos y adverbios, como se ilustra
en la Figura 4. Para construir los vectores de contexto de primer
orden se deben localizar las palabras objetivo (palabras
ambiguas) en el texto, para ello se cuenta con un grupo de las
palabras cominmente ambiguas en el idioma inglés. El contexto
se delimita bajo la condicion de tres palabras anteriores a la
palabra objetivo y tres palabras posteriores, por lo cual el tamafio
maximo del contexto es de siete palabras incluyendo la palabra
objetivo.

plans --- NOUN
remaining --- VERB
russian --- ADJECTIVE
modules --- NOUN

form --- VERB

core --- NOUN

new --- ADJECTIVE
orbital --- ADJECTIVE
outpost --- NOUN
current --- ADJECTIVE
architecture --- NOUN
makes --- VERB
replacement --- NOUN

Figura 4. Calculo de los pesos de los términos por sentencia aplicando el
Modelo Espacio Vectorial

Bajo este enfoque, se utiliza JWNL (Java WordNet Library)
[4], que es un APl de Java para acceder a WordNet. JWNL
ofrece a nivel de aplicacion el acceso a los datos de WordNet.
De esta manera se construyen los vectores de glosas. Un vector
de glosas es un vector de contexto de segundo orden formado
por la definicién de conceptos representado como un contexto.

Posteriormente se realiza una busqueda de los vectores de
primer orden en los conceptos representados en los vectores
de segundo orden. En la Figura 5 se muestra un ejemplo de los
vectores de primer orden obtenidos del texto mostrado en la
Figura 2. En la Figura 6 se presenta el vector de segundo orden
resultante para el primero de los vectores de primer orden
mostrados en la Figura 5.

[ plans remaining modules core
form orbital outpost ]

[ idea turning segment space
independent station external ]
[ major political legal carries
financial pitfalls profession ]

Figura 5. Vectores de términos de primer orden

Actualmente se realizan pruebas sobre el célculo de la
medicion de la relacion semantica. Los métodos que se utilizaran
son el propuesto por Resnik [17] y Banerjee [2]. El método
propuesto por Resnik estd basado en el contenido de
informacion, que es un valor que indica la especificidad de un
concepto. El método propuesto por Banerjee [2], mide la
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coincidencia extendida de glosas, es decir, la medida que
determina la relacion proporcional de los conceptos en las
coincidencias de las glosas de WordNet.

A Desempeno

Se han realizado algunas pruebas para ver el desempefio del
enfoque presentado. El tiempo promedio de respuesta del
sistema al ejecutar el enfoque planteado sobre un documento
de texto de entrada de 64 palabras ambiguas (en promedio), es
de aproximadamente 10 segundos en el etiquetado del texto. En
el proceso de generacion de vectores de primer orden y segundo

[arch, fight, passes, party, ready,
story, time, dynasties, began, compose,
year, place, unexampled, relatively,
essential, republican, soul, miles,
harvested, impress, magnetic,
introduction, computer, idea, give,
made, molded, use, iron, fissile,
training, figure, times, current, wet,
chamber, previous, settlement, come,
meaning, seen, young, material,
produced, background, civilization,
crops, part, medieval, discovered,
world, publishing, relating, body, nub,
entity, precedent, unaffected, frontier,
founded, takes, pertaining, metal,
imprint, cars, literary, vessel, vital,
populated, station, unfamiliar, eager,
leaders, orbit, lacking, roof, speech,
choicest, containing, example, make,
wall, car, raw, obtained, carefully,
children, former, corn, completely,
hand, setting, organization, stationed,
complete, drill, formed, experience,
men, represent this, sample, reactor,
law, parallel, indispensable, makes,
persons, main, nuclear, racial, take,
increase, core, serves, sword,
revolution, rock, people, center,
distinctive, errors, farmer, dough,
social, recently, central, branches,
groups, heart, form, theorem, job,
create, russian, periodicals, titanium,
language, years, culture, novel,
reaction, plans, fashion, maturity,
experiences, development, proof,
followed, kind, modern, orbital,
distance, shipped, velocity, acquired,
inductance, mind, outrageous, ideas,
ball, post, theme, establish,
prosperity, leonard, russia, hollow,
earth, old, location, hebrew, firmly,
gist, remote, where, function, military,
looks, socket, head, eye, everywhere,
work, argument, cylinders, shape, comet,
program, company, cylindrical, known,
friend, soil, clay, exposure, dancing,
scale, specific, direction, potatoces,
object, stage, equality, sparsely,
develop, fine, forms, merchant,
recruits, soft, troops, duration, ears,
coil, things, characteristic, group]

Figura 6. Vector de términos de segundo orden

orden consume alrededor de 105 segundos. En la Figura 7 puede
verse el comportamiento en el tiempo de la implementacion al
procesar 10 documentos con diferente nimero de palabras. El
equipo sobre el que hicieron las pruebas es una computadora
personal de 4 nucleos de 2.4Ghz con 4GB de RAM. La
caracteristica de etiquetar el texto con su categoria gramatical
ayuda a relacionar la palabra etiquetada con los synsets de
WordNet, los cuales también tienen asignada la categoria
gramatical. Con ello se disminuye considerablemente la
busqueda para realizar la comparacion de vectores.

12000

10000 )

o N
AV
2000 A

2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500

Tiempa de procesamienta [sequndas)

Tamafio del documento (palabras filtradas)

—4&—Etiquetado —— Creacion de Vectores

Figura 7. Tiempo de procesamiento del etiquetado de texto y creacion
de vectores

IV. CONCLUSIONES

En este articulo se ha descrito un prototipo que implementa

un método para determinar la relacion seméantica de palabras a
partir de archivos de texto escritos en inglés, lo cual es parte de
un prototipo mayor para la desambiguacion del sentido de las
palabras. Este método se ha implementado haciendo uso de
WordNet. Esto ha permitido obtener los sentidos de las
sentencias que constituyen el texto de entrada. Con estos
sentidos es posible determinar la relacion semantica de las
sentencias/palabras originales empleando el Modelo Espacio
Vectorial mediante la asignacion de categorias gramaticales de
cada palabra. Los resultados preliminares obtenidos hasta el
momento son prometedores y se contintia trabajando para
mejorar tales resultados. Para esto ultimo creemos que
enriqueciendo la relaciones 1éxicas de las palabras del vector de
primer orden se mejoraria la precision lograda hasta el momento
en la generacion de los vectores de segundo orden. Para ello se
podria explorar el uso de patrones lingiiisticos para formular
busquedas en la Web.
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