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Un Approccio al Word Sense

Disambiguation

Durante gli anni della guerra fredda, il governo americano invest̀ı molte risor-

se per tentare di trovare una metodologia che permettesse a dei programmi

di tradurre dal russo all’inglese. Alla fine del progetto arrivarono però alla

conclusione che non era possibile fare ciò. Verso la fine degli ’60 centri di

ricerca sull’elaborazione del linguaggio ripresero i loro lavori, e li rianalizza-

rono senza soffermarsi sui pessimi risultati che ottenuti.

Una delle prime applicazioni fu la creazione di un programma di ricono-

scimento vocale che interpretasse gli ordini di un giocatore di scacchi, per

esempio: “Sposta il re in E4”. Poco dopo furono ideati programmi in grado

di estrapolare, da articoli di giornale, informazioni tipo: data e luogo di un

disastro, numero di vittime, modalità, ecc. Tuttavia i risultati erano limitati

a piccoli casi particolari. Risultò infatti subito chiaro che si riuscivano ad

ottenere buone prestazioni solo quando il dominio era limitato e specifico.

L’interpretazione del linguaggio naturale si mostrò da subito un problema di

difficile soluzione.

In tempi moderni, con l’avvento di calcolatori sempre più potenti e l’esapn-

sione continua del web, si rendono sempre più necessari strumenti di analisi

automatizzate per diversi scopi: la traduzione di testi, l’Information Retrie-

val (IR) e l’Information Extraction (IE).
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Sintesi

In tutti questi campi l’informazione che si ottiene dipende fortemente dal

significato che le parole assumono all’interno delle frasi, o più in generale,

all’interno di un dominio. Tale problema viene trattato nell’elaborazione dei

linguaggi naturali, studiando come si possa determinare il significato che una

parola assume nei vari contesti.

Nel 1991 Hanks [33] cercò di capire quali fossero gli strumenti che un les-

sicografo poteva utilizzare per determinare i sensi associabili alle parole, ed

assertò che esistevano tre sorgenti di informazioni utili:

� un Corpus di testi, scelto in modo da rappresentare un campione di

documenti ben formati ed omogenei;

� la propria intuizione e conoscenza della lingua;

� l’uso e/o la rivisitazione di tecniche usate precedentemente da altri,

cos̀ı come dizionari e grammatiche.

Nella letteratura si possono trovare diversi lavori ed articoli che si pongono il

problema della determinazione delle strutture, dei meccanismi e delle regole

alla base del modo con cui il nostro cervello elabora il linguaggio naturale.

Senza entrare nei meriti filosofici o biologici, gli approcci che si possono

trovare in letteratura possono essere elencati nel seguente modo:

� funzionale, il significato è una mappatura tra le descrizioni logiche e i

mondi in cui queste descrizioni possono essere vere o false;

� connessionista, il significato viene rappresentato tramite strutture come

le reti neurali che si rifanno a quelle del cervello umano;

� basato sulla verifica condizionale, il significato di una frase è la condi-

zione (espressa in modo formale) che la verifica;
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� basato su relazioni deduttive, il significato è ciò che può implicare o

essere implicato.

L’uso di questi approcci non sempre viene condiviso da tutti. I Ricercato-

ri, avendo le proprie idee, cercano di modellare il problema secondo le loro

conoscenze. Qualsiasi sia la scelta fatta, il problema principale è : come

rappresentare i “concetti”? come poter indurre la loro conoscenza?

Il problema della conoscenza e la rappresentazione dei concetti, viene affron-

tato in modi differenti in letteratura. La corrente attuale porta all’integra-

zione, negli approcci statistici, di più sorgenti di informazione linguistica.

Questo perchè il valore fornito da un modello statistico è limitato dall’am-

bito su cui il fenomeno viene studiato. L’uso di più informazioni dovrebbe

quindi limitare le eventuali carenze.

Rifacendosi a precedenti lavori, questa tesi si propone di determinare i sensi

delle parole in uno specifico dominio applicativo, ovvero su un’estesa collezio-

ne tematica di testi, apprendendo in modo unsupervised, cioè senza il bisogno

di avere materiale annotato da un utente umano. La scelta di un approccio

non supervisionato deriva dal presupposto che non sempre dati etichettati

sono disponibili, sia perchè richiedono investimenti di denaro e tempo per

un’annotatura, sia perchè non è sempre possibile averli, come nel caso di

neologismi, forme stringate, forme gergali, ecc.

Il presupposto principale di questo lavoro è che la sintassi e la semantica sia-

no in qualche modo correlate: data una relazione sintattica, un nome tende

stabilmente ad assumere un sottoinsieme dei suoi sense nei contesti in cui

compare con tale relazione.

Ci sarà quindi bisogno di uno strumento che permetta di determinare quan-

do e quanto siano simili due nomi, indispensabile per cercare comportamenti

affini tra parole ricoprenti stessi ruoli sintattici. Tale metrica dovrà però pog-

giarsi su una base di conoscenza lessico-semantica che dia qualche indicazione

sulle caratteristiche delle parole che si stanno analizzando. Come in molti
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altri studi, la base di conoscenza è disponibile tramite l’utilizzo di dizionari

elettronici come WordNet ([20], [21] e [22]).

Questo dizionario ha una struttura gerarchica con la quale raggruppa i vari

sensi delle parole in un grafo ad ereditarietà multipla ed aciclico. Ci sono

diverse relazioni all’interno di questa gerarchia, ma le più significative sono

quella di iponimia ed iperonimia, che consentono la navigazione, all’interno

di questa struttura, tra i vari nodi rappresentati dai sensi, passando da con-

cetti più specifici a concetti più generali.

In questa struttura gerarchica si possono definire diverse metriche per la va-

lutazione della similarità semantica tra parole. Quelli di maggior interesse

in letteratura sono dovuti a: Agirre e Rigau in [6] e [7], e Resnik in [25].

La stima di similarità che è possibile stabilire tra parole w in contesti gram-

maticali r identici, consente in tali contesti di privilegiare alcuni, e non tutti,

tra i sensi delle parole: un senso fornirà un’interpretazione tanto più utile

quanto più numerose sono le parole w che sono simili ad esso. Tale criterio

consente di quantificare l’appropiatezza di un senso l per una o più parole w

che condividono la proprietà di apparire nel corpus in un contesto r.

Ciò che ci si propone di apprendere con il modello presentato in questa tesi,

è quindi la distribuzione di probabilità sui sensi l di una parola w, data la

relazione sintattica r con cui compare nel contesto:

P(l|w, r)

dove l è uno dei sensi della parola w che ricorre nella relazione sintattica r.

Calcolando tali probabilità attraverso tutte le relazioni r e tutte le parole w,

possono essere quindi ricavate due ulteriori distribuzioni:

� lessicale, P(l|w)

� contestuale, P(l|r)
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Tali informazioni forniscono quindi un metodo di inferenza probabilistica in

frasi individuali, sia rispetto a contesti nuovi (r mai osservate) per w, sia per

parole sconosciute (w mai incontrate).

La dimensione del problema e l’incidenza di fenomeni rari (data sparsity) ri-

chiedono in tale ambito una sperimentazione sistematica su vasta scala, che

è quindi stata progettata per la validazione empirica dell’intera metodologia.

Il modello ed i risultati di tali sperimentazioni saranno quindi presentati nei

capitoli successivi in questa tesi.

Alla luce dei dati ottenuti nella fase di sperimentazione del sistema, le pre-

stazioni del modello proposto sono globalmente soddisfacenti. Per dare co-

munque un giudizio più accurato si dovrebbero ripetere gli esperimenti su

corpus più omogenei. Infatti il British National Corpus contiene un insieme

di documenti (cronaca) che trattano ogni genere di concetto, ed in una tale

condizione è difficile, se non quasi impossibile, privilegiare sensi a discapito di

altri in maniera molto significativa. Deve quindi rimanere un certo margine

di incertezza per permettere al sistema di esprimersi su un cos̀ı vasto campo

di concetti.

Rimane comunque un dato fondamentale a vantaggio di questa tecnica: ciò

che viene costruito, alla fine dell’analisi, è un dizionario adattato al corpus,

con la caratteristica molto rilevante di associare a parole e sensi una distri-

buzione di probabilità semantico-lessicale (P(l|w)) ed una sintattica (P(l|r)).
Una ulteriore limitazione degli esperimenti e misurazioni effettuati è la map-

patura tra i dizionari WordNet e Longman. Dovendo infatti confrontare i

dati con un corpus etichettato secondo LDOCE (Longman Dictionary Of

Contemporary English), c’è sicuramente perdita di informazione, visto che

non esiste un mapping diretto tra i due, e che LDOCE non ha la stessa gra-

nularità di sensi rispetto a WordNet. In molti casi le etichette prodotte dal

sistema proposto nella tesi, specialmente se molto specifiche, rischiano una

mappatura non precisa in nell’altro dizionario.
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Da un’analisi molto superficiale dei dati è emerso che il sistema piuttosto

sistematicamente non riesce ad etichettare correttamente alcune specifiche

categorie di Longman, a causa della differente costruzione delle due risorse

lessicali. Se si riuscisse a produrre un mapping ideale priovo di errore le mi-

sure di prestazioe sarebbero quasi certamente molto piu’significative.

Una estensione del sistema è la sostituzione del modulo che stima le di-

stribuzioni di probabilità mantenendo l’architettura qui descritta. Questo

consentirebbe di valutare altre metriche di similitudine (non più la Con-

ceptual Density), come ad esempio, la funzione suggerita e sperimentata da

Resnink in [25]. È possibile anche utilizzare una o più combinazioni di queste

metriche, magari cambiando la definizione di CD introducendo eventuali pa-

rametri. Dalla combinazione di metriche differenti si potrebbero compensare

i limiti di una con i pregi dell’altra.

Questo modello è stato oggetto di studio, assieme ad altre tecniche proposte

per il Word Sense Disambiguation, nel WorkShop tenutosi alla John Hopkins

University di Baltimora nel luglio - agosto 2003. Tra gli scopi di questa ricerca

era la analisi di tecniche per il tagging semantico debolmente supervisionato

e la misura della sua utilità per modelli probabilistici basati su classi seman-

tiche piuttosto che su probabilità puramente lessicalizzate. Gli strumenti

realizzati in questa tesi e i risultati, in termini di prestazioni, sugggeriscono

questa come una strada praticabile in termini di accuratezza a copertura.

Ne stabiliscono inoltre prospettive originali nei termini di un addestramento

non supervisionato che ruslta quindi più economico, più efficiente e portabi-

le. Lo studio di nuovi domini e collezioni testuali e la sperimentazione dei

parametri diversi della corrente implemetazione saranno quindi temi critici

per il definitivo successo di questa ricerca.
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