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Automatyczne wydobywanie
wiedzy o semantyce jezyka naturalnego
z korpusow tekstu’

Maciej Piasecki
Politechnika Wroctawska

1. Geneza automatyzacji

W tytule pracy zawarte jest twierdzenie odwolujace si¢ do zalozenia, ze automatycz-
ne wydobywanie wiedzy o semantyce jezyka naturalnego jest mozliwe i przydatne.
Pytanie, czy jest tak w rzeczywisto$ci? Znaczenie wyrazei jezykowych lub, co gorsza,
wypowiedzi jest zjawiskiem ztozonym i mocno powigzanym z szeroko rozumianym
kontekstem ich wystapienia. W przypadku wypowiedzi jezykowej zapisanej w posta-
ci fragmentu tekstu w korpusie2, dostepna wiedza o jej kontekscie uzycia jest bardzo
uboga, np. czesto znamy autora, ale sytuacja, adresat, czas, miejsce itd. s3 zwykle
nieokre$lone lub okre$lone bardzo nieprecyzyjnie. Rodza si¢ pytania, jak bardzo
ogranicza to mozliwo$¢ poznania znaczenia wyrazen jezykowych poprzez analize
zawezona do zapiséw wypowiedzi jezykowych zawartych w korpusach tekstu, oraz
w jakich zastosowaniach i obszarach tak pozyskana wiedza o znaczeniu moze byé
pomocna?

Majac na uwadze powyzsze uzasadnione watpliwosci, rozpocznijmy od krotkiej
analizy, dlaczego warto podejmowaé wysitki nad opracowywaniem metod automa-
tycznego wydobywania wiedzy o znaczeniu z korpuséw tekstu. Przez automatyczne
wydobywanie wiedzy rozumieé bedziemy proces pozyskiwania wiedzy, realizowany
przez program komputerowy, ktoérego dziatanie nie wymaga ingerencji cztowieka.

1 Praca naukowa finansowana ze §rodkéw na nauke w latach 2005-2012 przez Ministerstwo Nauki
i Szkolnictwa Wyzszego jako projekty badawcze nr 3 T11C 018 29 oraz N N516 068637. Chciatbym
bardzo podziekowad za cenne uwagi do wczes$niejszych wersji niniejszej pracy: dr Elzbiecie Hajnicz, dr
Agnieszce Piaseckiej, dr Ewie Rudnickiej, prof. dr hab. Piotrowi Stalmaszczykowi oraz dr Robertowi
Trypuzowi.

2 W niniejszej pracy bedziemy uzywaé pojecia korpus w szerokim znaczeniu, jako obszerny zbi6r teks-
téw reprezentujacych przyktady uzycia jezyka naturalnego (por. McEnery, 2003; Lewandowska-To-
maszczyk, 2005).

143


https://doi.org/10.18778/7525-352-8.10

144 Maciej Piasecki

Jedynym zrédlem danych, jakie dostarczamy do programu, sa korpusy tekstu, co
oznacza, ze program z zatozenia nie wykorzystuje gotowych juz zrodet wiedzy opi-
sujgcych semantyke jezyka naturalnego, takich jak np. leksykony semantyczne czy
tez sformalizowane opisy znaczenia konstrukgji jezykowych. W przypadku progra-
mu, ktory by korzystatl z istniejacego juz zZrédla wiedzy semantycznej, a tak bedzie
w przypadku systemu rozszerzajacego istniejacy tezaurus omawianego w sekcji 7,
oczekujemy, ze program na podstawie korpuséw tekstu rozszerzy poczatkowy zaséb
wiedzy, np. o opis znaczenia stéw, ktére nie wystgpowaly w tezaurusie dostarczonym
do programu na starcie. Rezultatem procesu wydobywania powinna by¢ wiedza opi-
sujgca wybrane aspekty semantyki wyrazen jezykowych, wyabstrahowana z dostep-
nych danych (np. z wystapiefi wyrazen jezykowych w korpusie) i zapisana w formie
okreslonej przez przyjety model opisu (inaczej formalizm opisu).

Juz na tym etapie wylaniaja sie dwie istotne przyczyny, dla ktérych scharakteryzo-
wany powyzej proces automatycznego wydobywania wiedzy semantycznej moze byé
przydatny. Pierwsza ma charakter zewnetrzny w stosunku do lingwistyki, a zarazem
utylitarny. W r6znych zastosowaniach technologii przetwarzania jezyka naturalne-
go, np. w ramach systemoéw inteligentnego wyszukiwania i wydobywania informacji,
bardzo pomocne sa wielkie stowniki opisujace znaczenia poszczegdlnych stéw. Po-
zadane jest, aby stosowany w przetwarzaniu tekstu stownik zapewnial jak najwick-
sze pokrycie stownictwa wystepujacego w danej dziedzinie, najlepiej bliskie 1009,
w tym opis stownictwa specjalistycznego, oraz by byl na biezaco aktualizowany wraz
ze zmianami w stosowanej terminologii. Budowa, a nastepnie nieustanna aktuali-
zacja takiego stfownika bytaby bardzo pracochtonna. Metody automatyczne, gdy sa
zastosowane w oparciu o duze korpusy tekstu, ktore relatywnie tatwo mozna zebraé
w dobie elektronicznych mediéw, moga wspomdoc budowanie stownikéw tego typu
lub nawet moga by¢ zastosowane do automatycznego generowania pewnego rodzaju
stownika bezposrednio z danych korpusowych.

Druga istotna przyczyna przemawiajgca za rozwijaniem metod automatycznych to
potencjalna szansa uzyskania innej perspektywy w spojrzeniu na semantyke jezyka
naturalnego. Metody automatyczne moga daé obraz semantycznych zjawisk jezyko-
wych w skali masowej. Obraz taki jest uzyskiwany w sposob obiektywny (w zakresie
sposobu wytworzenia) z duzego zbioru danych i zalezny wytacznie od tego dostarczo-
nego zbioru danych, czyli korpusu. Uzyskany model (sformalizowany opis znaczenia)
moze pokazaé zalezno$ci semantyczne pomiedzy wyrazeniami jezykowymi — rodzaj
struktury semantycznej, ktdra jest czesto widoczna dopiero po przyjeciu globalnej
i iloSciowej skali analizy. Stad tez metody automatyczne sa potencjalnie uzytecznym
narzgdziem w badaniach lingwistycznych.

2. Formalizacja opisu znaczen leksykalnych

Kazdy program komputerowy czy system informatyczny, niezaleznie od zastosowa-
nego sposobu jego konstrukcji (np. jezyka programowania), jest rodzajem automatu
opierajacego swoje dzialanie o skoficzony zbidr prostych operacji, ktére moze wyko-
naé, i stanéw, w ktoérych moze si¢ znalezé. Automat taki realizowany jest fizycznie
poprzez stany wewnetrzne uktadéw elektronicznych komputera. Oznacza to, ze caly
proces automatycznego wydobywania wiedzy semantycznej musi byé opisany w spo-
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s6b sformalizowany, tak aby mozliwe bylo jego przetozenie na dzialania w obrebie

programu, czyli precyzyjnie okre§lone zmiany stanéw automatu. Program kompute-

rowy definiowany jest poprzez podanie:

— precyzyjnej, formalnej definicji danych wejsciowych,

— precyzyjnej, formalnej definicji rezultatu dzialania (wyj$cia) — zaréwno formatu,
jak i warunkéw, jakie ma spetniad

— oraz, ostatecznie, poprzez napisanie kodu programu okreslajacego sposéb prze-
prowadzenia operacji generujacych rezultat zgodnie ze zdefiniowanymi warunka-
mi na podstawie danych wejsciowych.

W konstrukcji metody automatycznego wydobywania wiedzy semantycznej mu-
simy zawsze zalozyé pewien sformalizowany sposob opisu tej wiedzy, tzn. musimy
precyzyjnie okresli¢ metajezyk, ktorym bedziemy si¢ postugiwaé. Do opisu wiedzy
semantycznej jako metajezyka mozemy uzy¢ dowolnego jezyka, nawet jezyka natu-
ralnego, jednak musimy w sformalizowany spos6b okre§lié, jak bedziemy sie nim po-
stugiwaé, np. jak bedziemy konstruowac wyrazenia opisujace znaczenia. Co wiecej,
musimy pdZniej precyzyjnie opisaé3, jak wyrazenia opisujace znaczenia beda budo-
wane na podstawie danych wejsciowych pozyskanych z korpusu.

Sformalizowany opis znaczenia wypowiedzi jezykowej opiera sie w wiekszo$ci
przypadkéw na schemacie translacji wyrazen jezykowych do wyrazenia zapisanego
w wybranym formalnym jezyku reprezentacji znaczenia (zob. np. Piasecki, 2004).
Procedura translacji moze uwzgledniaé rowniez kontekst uzycia wyrazenia jezykowe-
go w ramach danej wypowiedzi, czyli opisywaé, w szerszy lub wezszy sposdb, rozne
aspekty znaczenia, wkraczajac nawet w obszary pragmatyki. Zaréwno jezyk repre-
zentacji znaczenia, jak i sposob translacji sg ustalane arbitralnie w ramach przyjetej
teorii semantycznej. Najczesciej jezyk reprezentacji znaczenia jest rodzajem jezyka lo-
gicznego, a reprezentacje semantyczna zdania lub tekstu stanowia formuly logiczne.
Automatyczne wydobywanie wiedzy semantycznej w odniesieniu do poziomu tekstu
czy zdania oznaczaloby automatyczng konstrukcje metody translacji wylacznie na
podstawie danych zebranych z korpusu. Nie s3 szerzej znane proby rozwigzania tak
postawionego problemu na skale praktyczna, tj. dla znaczacego podzbioru jezyka na-
turalnego. Stosowane metody automatycznego wydobywania opiséw semantycznych
wyrazef jezykowych o wewnetrznej strukturze sktadniowej, tzn. wyrazefi zbudowa-
nych z wiecej niz jednej jednostki leksykalnej, ograniczajg si¢ jedynie do:

— przyjeciazalozenia schematu predykatowo-argumentowej budowy wyrazenia4,

— scharakteryzowania ograniczen dotyczacych wlasnosci syntaktycznych i kategorii
semantycznych (stosowana jest roznorodna terminologia, por. sekcja 8) wyrazei
jezykowych wypelniajacych poszczegdlne pozycje argumentowe okreslonych wy-
razef predykatywnych (np. czasownikéw) — w przypadku kategorii semantycz-
nych, raczej nalezy méwic o preferowanych kategoriach niz $cisle ograniczonych
zbiorach dla poszczegolnych pozycii.

3 Wymagany stopien precyzji w postugiwaniu si¢ metajezykiem bardzo utrudnia zastosowanie jezyka na-
turalnego w tej roli, np. konieczne byloby precyzyjne opisanie znaczefi stéw i regut ich aczenia, czyli
de facto wykonania tego samego, do czego chcemy wykorzystac jezyk naturalny. Spowodowane jest to
konieczno$cig manipulowania wyrazeniami metajezyka poprzez program — rodzaj automatu.

4 Wyrazenie o budowie predykatowo-argumentowej jest konstruowane wokoét glownego elemen-
tu — elementu predykatywnego (np. czasownika), ktéry otwiera okreslong liczbe pozycji argumento-
wych (np. wypelnianych przez rzeczowniki lub frazy przyimkowe).
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Do powyzszego zagadnienia wrécimy w sekcji 8. Tam tez pokrétce oméwione
zostang stosowane metody. W dalszej czesci pracy skoncentrujemy jednak uwage
przede wszystkim na metodach automatycznego wydobywania opiséw znaczenia
wyrazen jezykowych, ktore sa zawarte w stownikach, tj. jedno- i wielostowowych
jednostek leksykalnych.

Z uwagi na r6znorodnos¢ stosowanej terminologii przyjmijmy na potrzeby niniej-
szej pracy nastepujace definicje:

— lematem nazywac bedziemy morfologiczna forme wyrazowa wybrang jako repre-
zentant calej grupy form wyrazowych tej samej klasy gramatycznej, w rozumieniu
Przepidrkowskiego (2004), opisywanych przez wspdlny zbiér kategorii gramatycz-
nych i réznigcych si¢ jedynie co do warto$ci przyjmowanych dla poszczegolnych
kategorii, np. program jako reprezentant grupy: programu, programie, progra-
mach... lub maszyna parowa (wielowyrazowy lemat) jako reprezentant grupy:
maszyny parowej, maszynie parowej, maszyn parowych...; zakladamy, ze wybér
okreslonej formy wyrazowej jako podstawowej jest arbitralny i uwarunkowany je-
dynie pewna tradycja, np. dla rzeczownika lematem bedzie forma liczby pojedyn-
czej w mianowniku, a dla przymiotnika forma liczby pojedynczej w mianowniku
i rodzaju meskoosobowym;

— jednostka leksykalng bedzie para: lemat i jedno ze znaczeii reprezentowanych po-
przez wystapienia danego lematu w wyrazeniach jezykowych?> (por. Derwojedowa
iin., 2008; Piasecki i in., 2009c¢), np. lemat kolejka i jego znaczenie oznaczane
w Stowosieci 1.0 (Derwojedowa i in., 2009) poprzez symbol kolejka 3 — rodzaj
kolei, $rodka transportu.

W ramach formalnego jezyka reprezentacji semantycznej jednostkom leksykalnym
odpowiadaja zwykle predykaty logiczne. Znaczenie predykatu jest ustalane poprzez
jego interpretacje w postaci okreSlonej relacji, w ramach przyjetego modelu formal-
nego, np.:

— dla jednostki leksykalnej (kolejka, kolejka 3) odpowiadajacy jej predykat jed-
noargumentowy (zalézmy, ze nazwany kolejka_3) otrzyma interpretacje w postaci
podzbioru obiektow okreslonego typu wydzielonego spos$réd wszystkich obiektéw
modelu, np. kolejka_3(0;) ma warto$é prawdy, jezeli obiekt o; nalezy do podzbioru
obiektow przypisanego do kolejka_3 jako jego interpretacja;

— dla jednostki leksykalnej {dotykac, dotyka¢ 2)uzyskamy predykat dwuargumen-
towy dotykac 2, interpretowany jako zbidr par obiektéw wyznaczajacy okreSlona
relacje — relacja ta reprezentuje okreslone znaczenie dotykac (w tym przypadku
sklada si¢ z par obiektéw wchodzacych w fizyczny kontakt), np. dotykac 2(o;, o;)
ma warto$¢ prawdy, jezeli para obiektéw (0;, 0;) nalezy do zbioru par przypisanych
do dotykac 2 jako jego interpretacja.

Zgodnie z ideg opisu znaczenia poprzez translacje (por. Piasecki, 2004), interpre-
tacja predykatu, czyli przypisane do predykatu zbiory obiektéw lub par lub tréjek itd.
(w zaleznosci od liczby argumentéw predykatu), stanowi jednoczesnie formalny opis
znaczenia jednostki leksykalne;j.

Dla definicji interpretacji jezyka logicznego jest obojetne, jakie konkretne zbiory
obiektéw, par, trdjek itd. przypiszemy do poszczegdlnych symboli predykatywnych.

5 Dla uproszczenia zaktadamy, ze poszczegdlne formy wyrazowe nalezace do zbioru reprezentowanego
przez lemat nie réznig si¢ pod wzglgdem znaczenia. Méwiac o wystgpieniu lematu w tekscie, mamy
na myS$li wystapienie jednej z form wyrazowych ze zbioru reprezentowanego przez lemat.
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Jednak w perspektywie uzycia tego modelu interpretacji do reprezentacji znaczen
leksykalnych konkretna struktura modelu, rozumiana jako zbiér relacji, ma kluczowe
znaczenie. Aby ograniczyé mozliwe postacie interpretacji do tych, ktére sa zgodne
ze znaczeniami wyrazanymi w jezyku naturalnym, wprowadzono mechanizm po-
stulatéw znaczeniowych (ang. meaning postulates) (np. Dowty i in., 1981). Postulat
znaczeniowy jest rodzajem aksjomatu definiujacego ograniczenia natozone na moz-
liwe interpretacje okre$lonego symbolu predykatywnego lub grup symboli. Postulat
znaczeniowy ma zapewnié pewien rodzaj zgodnosci interpretacji symbolu predyka-
tywnego z opisem rzeczywisto$ci przedstawionym w jednostce leksykalnej reprezen-
towanej przez dany symbol. Poszczegdlne postulaty znaczeniowe czesto przybieraja
postaé zlozonego wyrazenia logicznego. Budowa ich spojnego zbioru jest sporym
wyzwaniem dla czlowieka, a tym bardziej dla jakiegokolwiek programu kompute-
rowego. Konstrukcja zbioru postulatéw znaczeniowych w ramach opisu znaczacego
podzbioru jezyka naturalnego metodami semantyki formalnej nie jest, jak dotych-
czas, znana w literaturze.

Natomiast w ramach sztucznej inteligencji byty podejmowane proby budowy wiel-
kich baz wiedzy, w ktérych wiedza byla wyrazana za pomoca jezyka formalnego,
w mniejszym lub wiekszym stopniu odwolujacego sie do jezyka logiki. W takiej re-
prezentacji pojecia sa etykietowane lematami jezyka naturalnego (najczesciej jezyka
angielskiego), co skutkuje pewna relacja pomiedzy bazg wiedzy a systemem znaczeii
leksykalnych. Bardzo czesto jednak relacja ta nie jest definiowana wprost. Przyktadem
wielkiej bazy wiedzy tego typu moze by¢ baza budowana od kilkudziesieciu lat w ra-
mach projektu Cyc® (Siegel i in., 2004). Baza ta ma odzwierciedli¢ wiedze przecietne-
go dorostego cztowieka. Jezyk reprezentacji wiedzy w Cyc® nie jest jezykiem logiki,
chociaz wywodzi sie z logiki predykatow. Wystepujace tam postulaty znaczeniowe,
ktore specyfikuja znaczenie pojed, nie maja charakteru aksjomatéw logicznych.

Postulat znaczeniowy to przyklad skrajnej formalizacji opisu znaczeni leksykal-
nych. Na drugim biegunie lezy technika opisu znaczenn w je¢zyku naturalnym, znana
z tradycyjnych stownikéw papierowych. W ramach hasta stownikowego etykietowa-
nego lematem poszczegdlne jednostki leksykalne sa opisane w osobnych punktach.
Kazda jednostka jest opatrzona krétkim opisem w jezyku naturalnym. Najczesciej
zakres uzywanych konstrukcji sktfadniowych i stownictwa jest ograniczony w opisach
zawartych w hastach stownikowych. Opisy s3 podawane wraz ze zbiorami przykla-
déw uzycia danej jednostki leksykalnej. Taki sposdb reprezentacji znaczeni leksykal-
nych nie jest przydatny jako format wyjsciowy dla automatycznego wydobywania
wiedzy semantycznej, poniewaz nie jest to format sformalizowany. Synteza popraw-
nych definicji stownikowych (np. w sensie Grochowski, 1993; Apresjan, 2000; Ban-
ko, 2001) jest powaznym wyzwaniem dla metod inzynierii jezyka naturalnego. Jak
juz wspominali$my, konieczny bylby w tym celu szczegétowy model struktur jezyko-
wych iich znaczen. Poprawne definicje znaczen jezykowych nie pojawiaja sie rowniez
w ogblnym korpusie, chyba ze czescia korpusu jest tekst stownika.

Pomiedzy obydwoma skrajnymi podej$ciami do stopnia formalizacji opiséw zna-
czefi leksykalnych, tj. zastosowaniem z jednej strony jezyka logiki, a z drugiej jezyka
naturalnego, mozna odnalez¢ szereg innych propozycji, potencjalnie lepiej wspiera-
jacych potrzeby i mozliwosci metod automatycznego wydobywania. W ramach se-
mantyki komponentowej (ang. componential semantics) (por. Saint-Dizier, Viegas,
1995b; Apresjan, 2000) znaczenie jednostki leksykalnej jest opisywane za pomoca
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okreslonego zbioru cech i ich wartosci, ktére odrdzniaja ja od innych jednostek lek-
sykalnych. Znaczenie moze by¢ réwniez reprezentowane jako wyrazenie w sformali-
zowanym jezyku reprezentacji. Wyrazenia takie sktadaja sie z podstawowych kompo-
nentéw znaczeniowych (nazywanych tez prymitywami znaczeniowymi, semami lub
atomami znaczeniowymi, por. Polafiski, 1993)¢ polaczonych okreslonym zestawem
operatoréw (najczesciej jest to jezyk logiczny). Krétki przeglad prac mozna znalezé
u D. Dowty’ego (1979). Zbiér wspotczesnych prac, w ktérych pojawiaja sie idee ana-
lizy komponentowej znaczenia leksykalnego jest obszerny, np. Wierzbicka (2006),
Pustejovsky (1991) czy tez Mel’¢uk (1988).

W klasycznych tezaurusach, np. Roget’s Thesaurus (Roget, 1856), semantyczne re-
lacje leksykalne, takie jak synonimia?, hiperonimia8 czy meronimia?, tacza jednostki
leksykalne w semantyczne grupy stanowigce podstawe opiséw znaczen leksykalnych
(por. Piotrowski, 1994). Tezaurusy moga osiggaé znaczne rozmiary, zapewniajac po-
krycie opisem duzych podzbioréw catego leksykonu. Jednostki leksykalne sg rézni-
cowane przede wszystkim w oparciu o ich potozenie w sieci relacji. Zbiory jednostek
leksykalnych, z ktérymi dana jednostka pozostaje w relacji synonimii, hiperonimii,
hiponimiil®, meronimii itd. stanowig podstawe opisu jej znaczeniall. Opis znacze-
nia jednostki leksykalnej poprzez sieé relacji dostarcza jedynie czeSciowej wiedzy
w poréwnaniu z analizg komponentowa (tzn. metodami semantyki komponentowej),
poniewaz w tym pierwszym przypadku znamy jedynie ograniczenia nalozone na
znaczenie jednostki leksykalnej, wyrazone poprzez semantyczne relacje leksykalne,
w ktérych ona wystepuje. Natomiast analiza komponentowa moze by¢ teoretycznie
dowolnie szczegdtowa. Dlatego tez w tezaurusach jednostki leksykalne bywaja opa-
trzone glosa lub przyktadami, np. w Princeton WordNet — wielkim elektronicznym
tezaurusie jezyka angielskiego (Fellbaum, 1998; Miller i in., 2006). Poniewaz roz-

6 Podstawowe komponenty znaczeniowe reprezentuja znaczenia pierwotne dla danego jezyka reprezen-
tacji, ktére nie sa opisywane za pomoca wyrazei ztozonych i s zadane z goéry w ramach danego jgzyka
reprezentacji znaczefi leksykalnych.

7 Istnieje wiele réznych definicji synonimii (por. Apresjan, 2000). Cze$¢ z nich opiera sie na identyczno-
Sci zbioru bytéw reprezentowanych przez dwie jednostki leksykalne. Inne na mozliwosci zastepowa-
nia uzy¢ jednej jednostki leksykalnej przez druga. Mozna réwniez okresla¢ synonimie jako dwustron-
ng hiperonimig (por. opis hiperonimii w sekcji 7 oraz Derwojedowa i in., 2007b).

8 Hiperonimia to semantyczna relacja leksykalna zachodzgca pomiedzy jednostka leksykalng nad-
rzedng — o bardziej ogdélnym znaczeniu (denotacji) i szerszej pojeciowo — a jednostka podrzed-
ng — o wezszym znaczeniu, denotacji, bardziej specyficznym znaczeniu, np. przedmiot 5 — ksigz-
ka 1 w Stowosieci 1.0 (Derwojedowa i in., 2009; por. definicje hiperonimii w Derwojedowa i in.,
2007b).

9 Meronimia to relacja zréznicowana, obejmujaca wiele podtypdéw, czesto rozumiana bardzo szeroko,
ale dominujgcym aspektem jej znaczenia jest relacja czastkowo$ci pomiedzy bytem reprezentowanym
przez meronim a bytem reprezentowanym przez holonim, np. okladka 1 jest w relacji meronimii do
ksigzka 1 (holonimu) w Stowosieci 1.0 (Derwojedowa i in., 2009; por. szczegdtowa definicje pod-
typoéw meronimii w Derwojedowa i in., 2007b). Pojeciowo odwrotng relacja do meronimii jest ho-
lonimia, jednak nie w kazdym przypadku fakt zachodzenia meronimii pociaga za soba wystapienie
holonimii (por. Derwojedowa i in., 2008).

10 Relacja odwrotna do hiperonimii (por. Derwojedowa i in., 2007b).
11 Ze wzgledu na problemy z definicjg synonimii, w Stowosieci podstawowymi relacjami sg hiperoni-
mia/hiponimia oraz holonimia/meronimia, natomiast synonimia jest definiowana wtérnie, w oparciu

o relacje podstawowe. Jednostki leksykalne sa grupowane w zbiory prawie synoniméw, wtedy gdy
wspoéldzielg powigzania wyznaczone przez relacje podstawowe (Piasecki i in., 2009c¢).
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wigzanie to sprowadza si¢ praktycznie do wprowadzenia opisu w jezyku naturalnym,
glosy nie nadaja si¢ jako format wyjSciowy dla algorytméw wydobywania wiedzy
semantycznej z korpusu.

Budowa duzych leksykonéw zgodnie z paradygmatem semantyki komponentowej
jest bardzo pracochtonna i wraz ze wzrostem rozmiaru stownika narasta problem
zapewnienia spdjnosci opisu. Nie istniejg sformalizowane stowniki oparte na tym
paradygmacie, ktore by opisywaly znaczacy podzbidr stownictwa.

Z drugiej strony, ograniczona wiedza zawarta w sieciach semantycznych relacji
leksykalnych jest wystarczajaca dla wielu zastosowan inzynierii jezyka naturalne-
go, np. Princeton WordNet doczekal sie setek zastosowan (por. Rosenzweig i in.,
2007; Piasecki i in., 2009¢). Tezaurusy tego typu staly si¢ bardzo cennym zasobem
dla systeméw informatycznych przetwarzajacych jezyk naturalny, np. systeméw in-
teligentnego wyszukiwania informacji, zarzadzania wiedza czy tez automatycznego
tlumaczenia. Koncepcja reprezentacji znaczenia jednostek leksykalnych poprzez sie¢
semantycznych relacji leksykalnych zaowocowata rozwojem wielkich wordnetéw,
tj. elektronicznych tezauruséw wzorowanych na Princeton WordNet, np. powstaty
miedzy innymi powigzane wordnety dla wielu jezykéw europejskich: EuroWordNet
(Vossen, 2002) i BalkaNet (Tufig i in., 2004) oraz ostatnio rowniez dla jezyka pol-
skiego Stowosie¢ 1.0 (ang. nazwa plWordNet 1.0) (Derwojedowa i in., 2009; Derwo-
jedowa i in., 2008; Piasecki i in., 2009¢).

Semantyczne relacje leksykalne pojawiaja sie rowniez jako elementy sformali-
zowanego opisu znaczefi leksykalnych w wielu podejsciach (np. Pustejovsky, 1991;
Mel’¢uk, 1988).

Podsumowujagc, mozna zauwazyé dwa podstawowe typy elementéw sktadowych
sformalizowanych opiséw znaczefi leksykalnych: komponenty znaczeniowe oraz in-
stancje semantycznych relacji leksykalnych12. Komponenty znaczeniowe posiadaja
jedynie znaczenie jako elementy konstrukcyjne ztozonych opiséw. Automatyczna
konstrukcja takich opiséw na podstawie korpusu jest procesem bardzo trudnym (por.
Baldwin, 2007). Dlatego tez w dalszej czesci pracy skoncentrujemy uwage na auto-
matycznym wydobywaniu instancji semantycznych relacji leksykalnych

3. Przestanki dostepne dla metod automatycznych

W analizie korpusu pod katem poszukiwania informacji, ktora jest istotna dla budo-
wy opisu znaczen leksykalnych, a ktéra jednoczesnie jest mozliwa do wykorzystania
przez metody automatyczne, mozemy przyjac jedna z dwdch podstawowych perspek-
tyw:
— analizy pojedynczych wystapief lematéw
— analizy danych statystycznych dotyczacych dystrybugji lematéw w catym korpusie.

W mysl pierwszej z nich, analiza szczegétowej informacji charakteryzujacej wsp6t-
wystapienia par lub wiekszych grup lematéw!3 w zakresie wigzacych je struktur

12 Poprzez instancje semantycznej relacji leksykalnej rozumiemy tu pare jednostek leksykalnych powia-
zanych okre$long relacja — relacje mozna opisaé poprzez zbidr par.

13 W tym miejscu i w dalszej czedci pracy, piszac o analizie wystgpien lematéw w korpusie, dokonujemy
$wiadomie pewnych skr6téw myslowych. Po pierwsze, lemat reprezentuje jedna lub wigcej jednostek
leksykalnych, ktore sa przedmiotem opisu znaczenia. Odnoszac pewne cechy semantyczne do lematu,



150 Maciej Piasecki

leksykalno-sktadniowych, lub nawet semantycznych, pozwoli nam na okreSlenie se-
mantycznych relacji leksykalnych wiazacych analizowane lematy, np. analizujac po-
wigzania skladniowe rzeczownikéw z konkretnymi przymiotnikami, mozemy wy-
ciagaé pewne wnioski co do cech powigzanych ze znaczeniem poszczegdlnych rze-
czownikéw. W przypadku analizy statystycznej przyjmujemy perspektywe globalna:
analizujemy poszczegdlne wystapienia lematéw z potencjalnie nizsza doktadnoscia
w zakresie rozpoznawania struktur jezykowych, w ktérych wystepuja, ale jednoczes-
nie zaktadamy, ze popetniane przy tym bledy zostang zniwelowane dzieki statystycz-
nej analizie zgromadzonego materiatu.

3.1. Opisy znaczen zawarte w tekscie

W tych gatunkach tekstu, w ktoérych najwazniejsza jest komunikacja informaciji,
wprowadzenie nowego terminu jest, a przynajmniej powinno by¢, skojarzone z jego
opisem. Opis taki moze przybierac¢ forme definicji wigzacej lemat reprezentujacy ter-
min definiowany z wyrazeniem definiujacym. Takie nieformalne definicje moga by¢
nawet bliskie wymogom stawianym definicji stownikowej (np. Grochowski, 1993;
Apresjan, 2000; Bafiko, 2001). W przypadkowo wybranym fragmencie polskiej Wi-
kipedii (Fundacja Wikimedia, 2009) (wybranej jako Zrédto w catkowicie zamierzony
spos6b) mozemy odnalezé rodzaj definicji odnoszacej sie do lematu lemat:

Formalnie jednak kazdy lemat jest petnoprawnym twierdzeniem, a zaklasyfiko-
wanie pewnego twierdzenia jako lematu wynika jedynie ze sposobu jego uzycia
w innym, obszerniejszym kontekscie.

Warto zauwazyé, ze powyzsza definicja odnosi si¢ do innej jednostki leksykalnej,
nazwijmyl4 ja lemat 2, reprezentowanej przez lemat lemat, niz jednostka najczes-
ciej reprezentowana przez lemat w tej pracy, nazwijmy ja lemat 1. Odpowiednio
lemat 2 odnosi si¢ do pojecia matematycznego, a lemat 1 do abstrakcyjnego
elementu struktury jezykowe;j.

Fragment tekstu uzyty powyzej jako przyktad pochodzi ze zrédia szczegblnego,
jednak Wikipedia, z racji swojej dostepnosci i wielkosci, jest czesto wykorzystywana
jako korpus tekstow. W ogdlnym korpusie tego typu konstrukcje jezykowe zblizone
do definicji beda jednak rzadkie. Znacznie czesciej mozna napotkaé wyrazenia wig-
zace pare lematéw w sposob sygnalizujacy wystepowanie okreSlonej semantycznej
relacji leksykalnej pomiedzy para jednostek leksykalnych reprezentowanych przez te
lematy, np. para: pracownia—miejsce powiazane relacja hiperonimii w przyktadzie
z Korpusu IPI PAN (Przepidrkowski, 2004):

Pracownia nie tylko bedzie stuzyla mlodej artystce, ale takze stanie si¢ miej-
scem warsztatdéw i spotkan artystycznych.

czynimy to z my$la o grupie jednostek leksykalnych reprezentowanych przez niego. Po drugie, lemat
nie ma bezposredniej reprezentacji w tekscie, a jedynie posrednia, poprzez wyrazy odpowiadajace
formom wyrazowym reprezentowanym przez dany lemat. Mowigc o wystgpieniu lematu, mamy na
mysli wystapienie jednej z form wyrazowych reprezentowanych przez niego.

14 Nie jest opisana jeszcze w Stowosieci.
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W wielu konstrukejach jezykowych zawierajacych pare lematéw, o ktérych wiado-
mo, ze sa powigzane pewng semantyczng relacja leksykalng, mozna zidentyfikowaé
fragmenty struktury leksykalno-sktadniowej, ktére sa charakterystyczne dla tego typu
konstrukgji. Takie charakterystyczne elementy sktadowe i zaleznosci w obrebie struk-
tury sktadniowej mozna opisac sformalizowanym wzorcem. Wzorzec taki definiuje ele-
menty leksykalno-strukturalne konstrukgeji jezykowej, po ktérej mozemy ja rozpoznad.
Dla podanego powyzej przykladu mozemy sformutowad nastepujacy prosty wzorzec
(abstrahujemy tu od konkretnego formalnego jezyka definicji wzorcéw):

NLeml . lemat=stac sig ... NLem?2

przypadek=mianownik ** przypadek=narzednik

Powyzszy wzorzec odpowiada nieskoficzonej liczbie zdad, w tym wielu takim,
w ktérych lematy identyfikowane na pozycjach NLem1 i NLem2 nie pozostajg z soba
w relacji hiperonimiil>. Mozna jednak uzyskaé wieksza doktadno$¢ przestanki,
zwiekszajac szczegdtowosé opisu konstrukeji jezykowej zawierajacej oba lematy. Aby
wykorzystaé w ramach przetwarzania automatycznego informacje wyrazana przez
tego typu konstrukcje jezykowe, niezbedne jest zastosowanie pewnych mechani-
zméw wydobywania tego typu zwiazkéw pomiedzy relacjg semantyczng a elemen-
tami struktury leksykalno-syntaktycznej oraz rozpoznawania tego typu struktur
w korpusie. Do zagadnienia tego wrécimy w sekcji 5.

3.2. Hipoteza dystrybucyjna

Struktura wyrazenia jezykowego jest w wiekszosci wypadkéw zdeterminowana wlasnos-
ciami jego sktadnik6éw. Kolokacje sensu stricto, ktore charakteryzuja sie brakiem kompozy-
cyjnoSci w warstwie sktadni badz semantyki i ktére wytamujg si¢ z powyzszej zaleznosci,
nie wydaja si¢ stanowi¢ znaczacej czeSci wystapien wyrazen jezykowych w tekscie.

Zalezno$¢ struktury catosci od sktadnikéw obejmuje réwniez zaleznos$é od wias-
no$ci semantycznych sktadnikéw, tzn. ztozone wyrazenia jezykowe w pewien spo-
s6b determinujg wlasnosci wyrazen sktadowych, z ktérych sg zbudowane. Analiza
wystarczajgco duzej liczby wystapienn wyrazen jezykowych powinna doprowadzié
do identyfikacji regularno$ci w uzyciu poszczegdlnych wyrazen jezykowych, ktdre
wynikaja z wlaciwosci semantycznych tych wyrazef. Ta ogdlna idea pojawita sie
w przynajmniej kilku lingwistycznych teoriach, jednak w wyrazny sposéb zostata
sformutowana przez Harrisa (1968) w postaci tzw. hipotezy dystrybucyjnej (za Sahl-
gren, 2001 — tlumaczenie wlasne):

Znaczenie bytow jezykowych i znaczenie relacji gramatycznych pomiedzy nimi
jest powiazane z ograniczeniami natlozonymi na kombinacje tych bytéw w rela-
cji do innych bytéw jezykowych.

Pojawiajace sie w hipotezie pojecie bytu jezykowego nie zostato precyzyjnie okre-
$lone. Bytem moze by¢ dowolny element wyrdézniany w opisie jezyka. Ze wzgledu

15 Elzbieta Hajnicz w swojej recenzji wstgpnej wersji tej pracy podpowiedziata doskonaly przyktad:
,,Miejsce to nie tylko bedzie stuzyto mtodej artystce, ale stanie si¢ pracownia i dla jej przyjaciot™.
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jednak na charakter metod omawianych w niniejszej pracy, w dalszych rozwazaniach
ograniczymy si¢ jedynie do odniesienia hipotezy do wyrazen jezykowych, czyli by-
tow jezykowych obserwowanych bezposrednio w tekscie. Biorac pod uwage ograni-
czenia w mozliwosci automatycznego wydobywania opiséw semantycznych wyra-
zen jezykowych, wspomniane w sekcji 2, zawezimy w dalszych rozwazaniach klase
rozpatrywanych wyrazef jezykowych jedynie do tych, ktdre reprezentujag w tekscie
wystapienia jedno- lub wielowyrazowych lematéw.

W wypadku analizy duzego korpusu na poziomie tekstu trudno jest znalezé nie-
trywialne ograniczenia na wystapienia poszczegolnych lematéw, ktdre bytyby zawsze
spetnione. Dlatego bardziej praktyczne jest postrzeganie ograniczenia z hipotezy dys-
trybucyjnej jako rodzaju preferencji o rdzne;j sile.

Przyjeto sie opisywac zbiér ograniczen natozonych na dystrybucje danego lematu
metodg nie wprost poprzez okreslenie kontekstow tekstowychlé (dalej kontekstow),
w jakich dany lemat moze wystapi¢ (por. Widdows, 2004). Konteksty sa opisywane
przez cechy odnoszace sie do wyrazen jezykowych i struktur jezykowych reprezen-
towanych przez poszczegdlne konteksty. Cechg moze byé wystapienie okreslonego
wyrazenia lub relacji strukturalnej (tj. syntaktycznej lub semantycznej) w danym kon-
tekécie, np. wystapienie w roli argumentu okres$lajacego instrument
w strukturze czasownika uderzy¢. Jednakze i w tym wypadku powinni$my
przypisaé do kazdej cechy site powigzania odzwierciedlajacg jak bardzo typowe jest
dla danego lematu wystepowanie w kontekstach charakteryzowanych przez dang ce-
che. Gdy jako ceche przyjmujemy nie tylko sam fakt wystapienia pewnego wyrazenia
jezykowego lub relacji w danym kontekscie, ale réwniez bierzemy pod uwage czestosé
tych wystapiei w danym kontekscie, to mozemy moéwié o parze cecha—warto$él,
a wtedy sile powigzania musimy odnosi¢ rowniez do pary cecha—wartosé.

Aby zastosowac hipoteze dystrybucyjng jako podstawe analizy znaczenia leksy-
kalnego, musimy odpowiedzie¢ na dwa pytania:

— Jakiego rodzaju cechy beda uzywane do opisu kontekstow?

— Czym jest kontekst oraz jak duzy wycinek tekstu obejmuje?
W przypadku pierwszego pytania istnieja trzy podstawowe sposoby zdefiniowa-

nia cechy:

1) samo wystapienie opisywanego lematu x w okreslonym kontekscie, np. w pewnym
dokumencie d, de facto konkretny kontekst staje si¢ cecha,

2) wspotwystgpienie x z okreSlong formg wyrazowa y (lub okreSlonym lematem)
w ramach tego samego kontekstu,

3) wystapienie x jako elementu sktadowego w ramach wystapienia okreslonej rela-
cji leksykalno-syntaktycznej — czyli x pojawia sie jako czes§é instancji (por. przy-
pis 11) danej relacji taczacej x z pewnymi wyrazeniami, calo$¢ instancji relacji

16 Uzywamy tu pojecia kontekst w bardzo waskim zakresie, stosowanym w leksykografii (por. Banko, 2001),
w ktorym kontekst to wyrazenia jezykowe lub cate zdania, ktére moga poprzedzaé lub nastepowaé po
wystgpieniu analizowanego lematu. W definicjach stownikowych tak rozumiany kontekst jest uzywany do
ujednoznacznienia jednostki leksykalnej, do ktorej w danym momencie si¢ odnosimy.

17 W najprostszym wypadku wartoScig jest czesto$¢ (tj. liczba) wystapiens wyrazenia lub relacji, do ktdre-

go odnosi si¢ cecha w danym kontekscie. Ta pierwotna warto$é moze by¢ jednak pdézniej poddawana
r6znorodnym przeksztalceniom, ktore beda omawiane w sekgji 6.
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musi zawiera¢ sie w danym kontekscie, np. wystapienie x jako argumentu okreslo-

nego wyrazenia predykatywnego z, w ktorym cze$¢ lub wszystkie pozostate argu-

menty sg ustalone na okre§lone wyrazenie jezykowe yq, ... y, (por. szczegdtowe

przyktady podane w sekgcji 6).

Rozmiar kontekstu moze by¢ utozsamiony z:

— rozmiarem calego tekstowego obiektu,

— oknem tekstowym — czyli wycinkiem tekstu obejmujacym wystapienie analizo-
wanego lematu i okre$long liczbe token6w18 w otoczeniu,

— lub okreslong konstrukeja sktadniowa, np. fraza lub zdaniem.

Obliczenie wartosci cech dla kontekstéw, w ktérych wystepuje dany lemat x oraz
ocena statystyczna sily powigzania wystapiefi x z wystapieniami poszczegdlnych par
cecha-warto$¢ skutkuje budowa statystycznego modelu dystrybucji x w korpusie.
Zgodnie z hipoteza dystrybucyjng poréwnanie dystrybucji dwoch lematéw pozwala
na ocene stopnia powigzania ich znaczen. Uproszczeniem bytoby méwié, ze poréw-
nanie dystrybucji daje w wyniku ocene podobiefistwa znaczen. Jak zobaczymy w sek-
cji 6, zwiazek pomiedzy miarg numeryczng wylaniajaca si¢ z poréwnania a natura
zwigzku semantycznego pomiedzy poréwnywanymi lematami zalezy od rodzaju zde-
finiowanych cech, a nawet samego sposobu poréwnywania dystrybucji lematéw.

4, Paradygmaty wydobywania relacji semantycznych

Prace nad automatycznym wydobywaniem semantycznych relacji leksykalnych z kor-
puséw prowadzone s3 juz od kilkunastu lat (np. Crouch i Yang, 1992; Hearst, 1992;
Grefenstette, 1993). Semantyczne relacje leksykalne moga by¢ obserwowane w korpu-
sie na podstawie obydwu typéw przestanek oméwionych w sekeji 3: definicji pojawia-
jacych sie w tekscie (por. sekcja 3.1) oraz powigzania znaczeniowego obserwowanego
na podstawie dystrybucji. W tym drugim wypadku mozna oczekiwaé, ze powigzane
znaczeniowo lematy reprezentuja jednostki leksykalne powigzane pewna relacja se-
mantyczng. W toku rozwoju metod wylonity sie dwa podstawowe paradygmaty:

— wzorcdw leksykalno-syntaktycznych — omawianych w sekeji 3,

— semantyk1 dystrybucy]ne] — omawianych w sekgji 6.

Mozna réwniez zaobserwowad stopniowe zacieranie si¢ roznicy pomiedzy staty-
styczng naturg metod opartych na dystrybucji i metod opartych na wzorcach iden-
tyfikujacych poszczegdlne wystapienia okreslonych struktur jezykowych (np. Pantel,
Pennacchiotti, 2006; Kurc, Piasecki, 2008), jak réwniez budowanie kompleksowych
metod taczacych w sobie wyniki algorytméw réznego typu (np. Piasecki i in., 2009d,
¢). Wybrane podejscia tego typu zostang omdwione w sekcji 7.

5. Metody oparte na wzorcach leksykalno-syntaktycznych

W tradycyjnym stowniku poszczegdlne hasta zawieraja definicje sformutowane w jezy-
ku naturalnym, a nie jezyku formalnym, co uniemozliwia bezposrednie odczytanie za-

18 Token w tym konteks$cie to podstawowy, niepodzielny segment (por. Przepidrkowski, 2004), ktory
jest wyr6zniany w tek$cie. Token moze by¢ wyrazem, ale réwniez liczba czy tez dowolnym symbolem
wyrazowym i niewyrazowym.
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wartej w nich wiedzy za pomoca metod automatycznych (por. sekcje 2). Jednak zwykle
definicje stownikowe posiadaja podobng strukture, sa napisane w podobny sposéb (co
redukuje zakres pojawiajacych sie konstrukeji sktadniowych) oraz wiaza definiowany
lemat z innymi lematami w sposéb sygnalizujacy okreslone relacje semantyczne, np.
relacje hiperonimii. Na tej podstawie rozwineto si¢ szereg metod wydobywania se-
mantycznych relacji leksykalnych ze stownikéw w wersji elektronicznej (ang. machine
readable dictionaries), opartych na recznie konstruowanych wzorcach w postaci wyra-
zen regularnych!?, pozwalajacych na zidentyfikowanie w tresci definicji stownikowych
wystapief lematéw powigzanych z lematem opisywanym za pomocg okreslonej relacji
semantycznej. Byly rowniez podejmowane proby zastosowania tego podejScia w od-
niesieniu do jezyka polskiego (np. Martinek, 1997; Ceglarek, Rutkowski, 2006).

W przeciwienistwie do definicji stownikowych zmiennos¢ struktur jezykowych jest
w korpusie nieograniczona. Miejsca wystapien fragmentéw tekstu zblizonych do de-
finicji musza by¢ najpierw wykryte, a ponadto w ogélnym przypadku nie nalezy spo-
dziewac sie¢ w korpusie wystapiefi poprawnych definicji znaczen leksykalnych. Jednak
Hearst (1992) pokazala, ze zastosowanie wzorcéw podobnych do tych uzytych do
przetwarzania stownikéw, czyli o sile ekspresji wyrazen regularnych, moze przynies$é
warto$ciowe rezultaty réwniez w odniesieniu do tekstu w korpusie, np.:

NPO .... such as {NP1l, NP2 . . . . (and | or ) NPn

Powyzszy wzorzec opisuje wystgpienie w tekscie kilku fraz nominalnych, w taki
sposdb, ze pierwsza NPO jest oddzielona wyrazeniem such as, a kolejne tworza fraze
zlozona wspoélrzednie. Zgodnie z interpretacjg przypisana do wzorca na podstawie
analizy przykladéw NPO reprezentuje hiperonim, natomiast NP1 — NPn jego hiponi-
my20, Opierajac sie na analizie zdaf z korpusu zawierajacych znane pary hiperonimicz-
ne, Hearst (1992, 1998) zaproponowatla pie¢ produktywnych wzorcéw o relatywnie
dobrej doktadnosci. Doktadno$é zostala okreslona jako stosunek liczby wydobytych
poprawnych par hiperonimicznych do liczby wszystkich wydobytych par. Dla zapre-
zentowanego powyzej wzorca 61 z 106 wydobytych par lematéw z Grolier Encyclo-
pedia wystepowalo w 6wczesnej wersji Princeton WordNetu (Hearst, 1992), co jest
wynikiem relatywnie dobrym, biorac pod uwage dodatkowo fakt, ze rozmiar 6wezes-
nej wersji Princeton WordNetu byl ograniczony. Warto jednak podkreslié, ze Hearst
(1992) wykorzystala ptytki parser?l, ktéry w przypadku wielu jezykéw, np. jezyka
polskiego, jest niedostepny lub nie zapewnia jeszcze takiego pokrycia przetwarzanych
konstrukcji jezykowych, jakie jest odpowiednie dla analizy duzego korpusu.

Przydatno$é wzorcéw w wydobywaniu semantycznych relacji leksykalnych opiera
sie na zalozeniu, ze mozliwe jest skonstruowanie wzorcéw dostatecznie precyzyjnych,

19 Wyrazenie regularne pod wzgledem sity ekspresji jest rOwnowazne gramatyce regularnej, ktéra do-
puszcza jedynie reguty o prostym schemacie dotgczania pojedynczych elementéw i ma bardzo ograni-
czong sile ekspresji.

20 Za pomocg wzorca wydobywana jest para lematéw (uzyskanych w wyniku sprowadzenia poszczegdl-
nych fraz nominalnych do lemat6w), natomiast relacja hiperonimii wigze pare jednostek leksykalnych
przez nie reprezentowanych.

21 Program do automatycznej analizy sktadni. Plytki parser nie buduje kompletnego opisu struktury
skfadniowej zdania, a jedynie wyznacza granice poszczegblnych elementéw sktadowych (por. Piase-
cki, 2008; Przepiorkowski, 2008).
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aby wyciagaé wnioski co do faktu powiazania okreSlonych jednostek leksykalnych na
podstawie pojedynczych przyktadéw ich wspotwystepowania w korpusie.

Mimo relatywnie wysokiej doktadnosci metody opartej na wzorcach pojawiaja sie
jednak problemy wynikajace z samej jej natury. Powaznym wyzwaniem jest odrdznie-
nie metaforycznych uzy¢ od literalnych, np. u Hearst (1992) aeroplane (samolot) zostal
zidentyfikowany jako hiponim target (cel) czy tez Washington jako hiponim nationalist
(nacjonalista). Rozwigzanie tego problemu wymagatoby glebokiej analizy semantycz-
nej i pragmatycznej. Kolejnym powaznym problemem jest bardzo ograniczona czesto$é
wystepowania wyrazen odpowiadajgcych wzorcom w korpusie, np. tylko 46 wyrazen
dopasowanych do prezentowanego wczesniej wzorca zostalo wydobytych z korpusu
»New York Times” liczacego 20 milionéw stéw (Hearst, 1992).

Préby rozszerzenia metody recznie konstruowanych wzorcoéw na semantyczne
relacje leksykalne inne niz hiperonimia nie powiodly si¢, np. Berland i Charniak
(1999) osiagneli duzo gorsze wyniki dla meronimii. Dalsza droga rozwoju wiodla
w kierunku metod pétautomatycznej konstrukeji wzorcéw (np. Jacquemin, 2001),
taczenia wzorcéw z maszynowym uczeniem si¢ (np. Girju i in., 2006) czy ostatecznie
rezygnacji z zasady wydobywania instancji relacji z pojedynczych wystapieii na rzecz
statystycznej analizy wystapiefi wielu bardziej ogblnych wzorcow w duzym korpusie
budowanym z zasobéw Internetu (Pantel, Pennacchiotti, 2006).

Wiekszo$¢ znanych metod wydobywania relacji semantycznych w oparciu o wzor-
ce zostala zastosowana do tekstéw w jezyku angielskim. W przypadku jezyka o stabo
ograniczonym szyku i bogatej fleksji ograniczona sita ekspresji wzorcow opartych na
wyrazeniach regularnych moze sprawiac problemy. Dlatego tez, na potrzeby pétau-
tomatycznej metody rozszerzania polskiego wordnetu, zastosowaliSmy wzorce wyra-
zone w jezyku definiowania ztozonych ograniczen morfo-syntaktycznych, nazwanym
JOSKIPT (Piasecki, 2006; Piasecki, Radziszewski, 2009), ktdry jest wykorzystywany
w tagerze morfo-syntaktycznym jezyka polskiego o nazwie TaKIPI (Piasecki, 2007;
Piasecki, 2008). JOSKIPI zapewnia miedzy innymi operatory umozliwiajace: spraw-
dzanie wlasnosci morfo-syntaktycznych poszczegdlnych wyrazéw, kompatybilnosci
morfo-syntaktycznej?2 poszczegblnych wyrazéw i sekwencji wyrazéw lub zastosowa-
nie zdefiniowanego zlozonego ograniczenia do calej sekwencji wyrazéw o nieustalo-
nej z gory diugosci (np. przeszukiwanie do spetnienia podanego ograniczenia lub gra-
nicy zdania). Skonstruowane zostato sze§é¢ produktywnych wzorcéw (por. Piasecki
iin., 2009c), schemat jednego z nich zostat zaprezentowany ponizej?3:

NP1 (Adjl|Adv|Noun]|,)*
(basee{i, oraz) (basee{inny, pozostaty, nmb=pl) (Adj|Adv)*
NP2 (cas=cas(NP1))

Powyzszy wzorzec identyfikuje lemat (potencjalnie wielowyrazowy) frazy NP1
jako hiponim lematu frazy NP2.

22 Wynikajacej zaréwno z uzgodnienia wartosci poszczegdlnych kategorii gramatycznych, jak i narzuce-
nia wymaganej wartosci.

23 Prezentowana postac to pojeciowy, uproszczony schemat, w ktorym wyrazenia JOSKIPI zostaty zasta-
pione etykietami opisujacymi poszczegdlne wyrazy i grupy wyrazéw. Szczegétowy opis przyktadowe-
go wzorca mozna znalezé w pracy Piasecki i in., 2009¢, 105.
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Skonstruowane zostaly jeszcze dwa inne wzorce o podobnej dokladnosci i cha-
rakterze rozpoznawanych zwigzkéw. Zostaly one oparte na wyznacznikach leksykal-
nych: taki jak i w tym. Wszystkie trzy wzorce byly stosowane jako jeden potaczony
wzorzec zlozony na zasadzie rozpoznania jednej z opisywanych konstrukeji. Ponizej
zostal zaprezentowany przyklad konstrukeji jezykowej zgodnej ze wzorcem opartym
na wyznaczniku leksykalnym taki jak:

Betondour doskonale nadaje si¢ do wykoficzania podtég w pomieszczeniach ta-
kich jak garaze, warsztaty samochodowe, magazyny, sklepy, pomieszczenia pro-
dukcyjne, piwnice czy wykonane z betonu schody.

Opisany powyzej wzorzec ztozony zostal zastosowany do wydobycia par hiperoni-
micznych z trzech korpuséw:

— Korpusu IPI PAN (zawierajacego okoto 254 milionéw tokenéw) (Przepidrkowski,
2004);

— korpusu elektronicznej edycji gazety ,,Rzeczpospolita” od stycznia 1993 do marca
2002 (okoto 113 milionéw tokendéw) (,,Rzeczpospolita”, 2008);

— oraz korpusu duzych plikéw tekstowych w jezyku polskim (okoto 214 milionéw
tokenéw) pobranych z Internetu; w korpusie znalazly si¢ tylko dokumenty za-
wierajagce maly procent wyrazéw nierozpoznanych przez analizator morfologicz-
ny Morfeusz (Wolifiski, 2006) (zastosowano réwniez dodatkowa kontrole reczna
tekstu dla przypadkdéw granicznych) i niepowielajace sie z dokumentami z zadne-
go z pozostatych dwdch korpuséw.

W dalszej czesci pracy, w przypadku tacznego uzycia wszystkich trzech korpu-
séw, bedziemy méwic o polaczonym korpusie. Aby zwickszy¢ doktadnosé dziatania
wzorcdw, ograniczyliSmy zastosowanie wzorca jedynie do tych przypadkéw, w kto-
rych obydwa lematy (potencjalnie wielowyrazowe24) z wydobywanej pary znajdowa-
ty sie na wczesniej zdefiniowanej liscie. Na liscie tej umiesciliSmy wszystkie lematy
przewidziane do umieszczenia w nowej, rozszerzonej wersji Stowosieci, tj. wersji 1.0
(Derwojedowa i in., 2009; Piasecki i in., 2009¢). W celu poprawy efektywnosci dzia-
tania programu wydobywajacego pary, wzorce byly stosowane jedynie do tych zdai
z polaczonego korpusu, w ktérych wystepowala przynajmniej jedna para lematéw
z zadanej listy.

Na przygotowanej liscie lematéw znalazto si¢ 13 285 nominalnych lematéw po-
chodzacych z: wczesnej wersji Stowosieci (tzw. jadra Stowosieci) (Derwojedowa i in.,
2008) — 5340, matego stlownika polsko-angielskiego (Piotrowski i Saloni, 1999),
ogdlnego stownika jezyka polskiego (PWN, 2007) — dwuwyrazowowe lematy oraz
Korpusu IPT PAN (Przepiérkowski, 2004) — tylko najczestsze lematy nominalne,
ktore dopelnily liste do zatozonego wstepnie rozmiaru.

Ocena doktadno$ci wydobywania par hiperonimicznych osiggnietej przy uzyciu
omawianego zlozonego wzorca zostala przedstawiona w tabeli 1. Natomiast w tabeli
2 zaprezentowane zostaly przyktady wydobytych par. Doktadno$¢ zostata oszacowa-
na na podstawie recznej oceny wylosowanych przez autora podzbioréw wszystkich

%4 Wystapienia wielowyrazowych lematéow byly rozpoznawane w korpusie za pomoca odpowiednio
napisanych wyrazen JOSKIPI, opisujacych strukture form wyrazowych odpowiadajacych danemu
lematowi. Wyrazenia te zostaly automatycznie wydobyte z polaczonego korpusu (por. Broda i in.,
2008a).
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par wydobytych z poszczegélnych korpusdéw. Wielko$é podzbiordéw zostata dobrana
tak, aby byly one statystycznie reprezentatywne dla catosci wydobytych danych (por.
Piasecki i in., 2009¢). Jako poprawnie wydobyte byly traktowane wszystkie pary po-
taczone relacja synonimii lub hiperonimii, nawet jezeli w Stowosieci lematy z danej
pary byly potaczone relacja hiperonimii jedynie posrednio, tzn. dla wydobytej pary
(x, y) istniata przynajmniej jedna jednostka leksykalna z wystepujaca w ciggu hipero-
nimicznym pomiedzy x i y. Przypadki, w ktérych x iy s synonimiczne w Stowosieci
(tzn. naleza do tego samego synsetu) byly traktowane réwniez jako poprawnie wydo-
byte. Ocena oparta byta na definicjach synonimii i hiperonimii przyjetych w ramach
projektu Stowosieci (Derwojedowa i in., 2007b).

Tabela 1. Rezultaty automatycznego wydobywania par hiperonimicznych
za pomocga wzorcéw leksykalno-morfo-syntaktycznych skonstruowanych
recznie (Dok. to dokfadnos$¢ oceniona recznie na podstawie reprezentatywnej
prébki wydobytych par wedtug zasad podanych w tej pracy)

Korp. IPI PAN Korp. z Internetu Korp.,Rzeczypospolitej” Potaczony korp.
Licz. par Dok. Licz. par Dok. Licz. par Dok. Licz. par Dok.
14611 30,06% 5983 32,52% 6682 33,16% 24437 30,69%

Wydobyta lista par nie nadaje si¢ do bezpoSredniego rozszerzania wordnetu lub
stownika — doktadno$¢ jest bowiem zbyt niska, aczkolwiek jest poréwnywalna z wy-
nikami prezentowanymi w literaturze dla jezyka angielskiego. Lista ta réwniez nie jest
dobrym narzedziem wspierajacym prace lingwisty, poniewaz poprawnych par jest duzo
mniej niz 50%, a potowa podpowiedzi trafnych wydaje sie by¢ granica, przy ktorej na-
rzedzie staje si¢ akceptowalne przez lingwiste (por. Piasecki i in., 2009¢).

Jezeli wyznaczymy zbiér takich par lematéw, ze kazda para wystepuje przynaj-
mniej w dwdch zbiorach z trzech: zbiorze par wydobytych za pomoca ztozonego
wzorca (omawianego powyzej) i dwdch zbioréw par wydobytych za pomoca pozo-
stalych dwoch zastosowanych wzorcow, to uzyskany w ten sposéb zbiér wykazuje
doktadnosé¢ 41,05% (Piasecki i in., 2009¢). Dokladno§¢ wzrasta za cene znacznie
mniejszej liczby wydobytych par. Jeszcze wicksza doktadno$é 74,03% mozna uzy-
ska¢, wyznaczajac cze$¢ wspdlnag wszystkich trzech zbioréw, ale wtedy liczba par
spada do 620 i niestety s3 to do$¢ trywialne przypadki.

Za pomocg re¢cznie skonstruowanych skomplikowanych wzorcéw leksykalno-syn-
taktycznych mozna wydoby¢ pary hiperonimiczne z relatywnie duza doktadnoscia,
ale kosztem ograniczonej liczby wydobytych par i znacznej ilosci czasu poswigconego
na konstrukcje wzorcéw i ich dopracowywanie w oparciu o analize ich dziatania na
korpusie. Z uwagi na swoja duza site ekspres;ji tak szczegdétowe wzorce s3 trudne do
automatycznego pozyskania z korpusu. Potencjalne metody automatyczne wymaga-
tyby zastosowania zaawansowanych technik maszynowego uczenia sie.

Pantel i Pennacchiotti (2006) zaprezentowali algorytm Espresso, ktéry pozyskuje
automatycznie z korpusu zbidr prostych, ogdlnych wzorcéw leksykalno-syntaktycz-
nych, a nastepnie stosuje go w celu wydobycia instancji relacji semantycznej zadane;j
na starcie algorytmu. Poszukiwana relacja jest okreslana za pomoca zbioru przykta-
dowych instancji. Zmodyfikowana wersje Espresso i zaadaptowana do cech jezyka
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polskiego przedstawili pod nazwa Estratto Kurc i Piasecki (2008). Dla relacji hipe-
ronimii uzyskano doktadnos§é wieksza niz za pomoca jakiegokolwiek pojedynczego
wzorca skonstruowanego recznie. Dodatkowo wydobyto kilka razy wigksza liczbe
par lematéw.

Tabela 2. Przyktady par lematéw wydobytych z potaczonego korpusu za
pomoca ztozonego wzorca taczacego wzorce leksykalno-morfo-syntaktyczne
oparte na wyznacznikach leksykalnych: i inny, taki jak oraz w tym

Instancje hiperonimii Niehiperonimiczne powigzania
koncesja decyzja przepis kwestia
kaptan cztowiek silnik jednostka

| maj okres cztowiek drzewo
kwestia problem program dziatanie
sowa ptak muzyka dzwiek
klient o0soba istota nic
pielegniarka o0soba wojsko organizagja
profesor cztowiek stowarzyszenie instytucja
galeria miejsce cien wrdg
matematyka przedmiot ksigzka materiat
matka kobieta storice czynnik
helikopter maszyna
droga szlak
zespot grupa
mecz spotkanie
restrukturyzagja Zmiana
konsument o0soba
tenis sport
festiwal impreza
dziennik dokument
medycyna nauka
aniot istota
spotka firma
szczur szkodnik
skorpion znak
rak choroba
nagroda wyrdznienie

Algorytmy Espresso i Estratto mogg zostaé zastosowane do wydobywania dowol-
nej relacji semantycznej, ktéra objawia si¢ w korpusie poprzez pewne wyznaczniki
leksykalno-syntaktyczne, np. Espresso byl z powodzeniem stosowany do wydoby-
wania hiperonimii, ale réwniez innych relacji, takich jak cafosé—czes<, reagowanie
(w sensie chemicznym) czy tez produkowanie (producent—produkt).

Obydwa algorytmy dzialajg wedtug tego samego ogdlnego schematu przedstawio-
nego ponizej.

1. Do algorytmu zostaje dostarczony zbiér przyktadowych instancji (par lematéw,
por. przypis 11) relacji, ktéra bedzie wydobywana przez algorytm.

2. Wszystkie bliskie wspotwystapienia lematéw nalezacych do jednej instancji (np.
wspotwystapienia w obrebie kilku stéw lub zdania) zostaja odnalezione w kor-
pusie i na ich podstawie generowane sa wzorce w formie uogdlnionych opiséw2>
sekwencji tokenéw wystepujacych pomiedzy parami lematdw.

25 Tzn. z zaobserwowanych w tekscie sekwencji tokendéw wyodrebniane sg elementy wspélne dla wielu
wystapien par.



Automatyczne wydobywanie wiedzy o semantyce jezyka naturalnego z korpusow tekstu 159

3. Dla kazdego wzorca zostaje obliczona ocena jakosci jego dziatania nazwana miarg
niezawodnoSci (ang. reliability). Miara ta jest obliczana na podstawie instancji re-
lacji wydobytych2¢ przez dany wzor oraz niezawodnosci tych instancji (niezawod-
no$¢ przyktadowych instancji jest ustawiona poczatkowo na 1).

4. Podzbiér wzorcéw o najwyzszej niezawodnoSci zostaje zachowany i nastepnie
zastosowany do wydobycia nowego zbioru instangji relacji, pozostate wzorce sa
usuwane.

5. Na koniec niezawodno$¢ wydobytych instancji zostaje obliczona w analogiczny
spos6b do niezawodnosci wzorco6w?7; podzbidr instancji o najwiekszej niezawod-
nosci zostaje zachowany i algorytm powraca do etapu 2, tylko tym razem z zacho-
wanym podzbiorem wydobytych i ocenionych instancji, a nie zadanym a priori
zbiorem przyktadowym.

Naprzemienne wydobywanie wzorcédw i instancji relacji jest w algorytmach Estrat-
to/Espresso powtarzane, az do uzyskania instancji o zalozonej z géry niezawodnosci
lub do osiagniecia okreslonej z gory liczby przebiegéw algorytmu.

W przypadku zaprezentowanej wcze$niej metody opartej na rozbudowanych
wzorcach konstruowanych recznie, kazda instancja relacji byta wydobywana na pod-
stawie jednego przyktadu z korpusu. W przypadku Espresso/Estratto niezawodno$é
kazdej instancji jest oceniana na podstawie wszystkich ogdlnych wzorcow, ktore ja
wydobyly z réznych przyktadéw. Miara niezawodnosci odwoluje si¢ do statystycznej
oceny sily powigzania pomiedzy wystapieniami w korpusie miejsc dopasowanych
do wzorca a wystapieniami konkretnej instancji relacji (okreslonej pary lematéw).
Czyli kazda instancja relacji jest wydobywana na podstawie wielu przestanek, tj. wie-
lu uzyé danej pary lematéw jako wyrazen powiazanych okre§lonymi konstrukcjami
jezykowymi w korpusie. Metoda tego typu laczy w sobie elementy statystycznej oce-
ny dystrybucji z automatyczna analiza sposobu powiazania wystapieii obu lematéw
w korpusie.

W przeprowadzonym eksperymencie algorytm Estratto zostal zainicjowany lista
par hiperonimicznych pobranych ze Stowosieci i zastosowany do Korpusu IPT PAN.
Wydobytych zostalo automatycznie 25 361 par hiperonimicznych z doktadnoscia
41%. Dokladnos¢ zostala oceniona w sposéb identyczny jak w przypadku wzorcow
recznych, tzn. zostala wylosowana reprezentatywna prébka i kazda para byta oce-
niona przez jednego z autoréw pracy (Kurc, Piasecki, 2008) pod katem reprezentacji
synonimii lub bliskiej hiperonimii zgodnie z zasadmi przyjetymi w projekcie Stowo-
sieci (Derwojedowa i in., 2007b). Uzyskany rezultat jest statystycznie znaczaco lepszy
niz rezultat uzyskany przez ztozony wzorzec reczny omdwiony wezesniej. Wstepne
rezultaty zastosowania Estratto do wydobywania par meronimicznych i przymiot-
nikowych par antonimicznych s3 obiecujace, mimo iz osiggnieta doktadnosé okoto
30% jest duzo gorsza od osiagnictej dla hiperonimii.

W tabeli 3 przedstawione zostaly przyktady par lematéw wydobytych za pomoca
Estratto z potaczonego korpusu. Algorytm zostal zainicjowany lista par hiperoni-

26 Instancje wydobywane przez dany wzorzec to te, ktdrych konteksty wystapien w tek$cie odpowiadaja
danemu wzorcowi.

27 Tzn. dla danej instancji brane sa pod uwage wszystkie wzorce, ktére ja wydobywaja z korpusu i ich
niezawodno$é.
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micznych pozyskanych z wczesniejszej wersji Stowosieci, tzw. jadra Stowosieci (Der-
wojedowa i in., 2007a).

Tabela 3. Przyktady par lematéw wydobytych z Korpusu IPI PAN za pomoca algorytmu Estratto

Instancje poczatkowe Instancje wydobyte
senator moéwca szkota instytucja
nazwa oznaczenie maszyna urzadzenie
Polska kraj wychowawca pracownik
Polska paristwo kombatant osoba
wynagrodzenie Swiadczenie bank instytucja
agengja jednostka pociag pojazd
akademia uczelnia telewizja medium
alkohol substancja prasa medium
pozar zdarzenie szpital placdwka
naleznos¢ zobowiazanie zynsz optata
protokét dokument grunt nieruchomos¢

Stabos$cig metod opartych na rozbudowanych, szczegétowych wzorcach (zwykle
konstruowanych recznie, ze wzgledu na stopieii ich skomplikowania) jest wydobywa-
nie instancji relacji z pojedynczych kontekstéw wspdlnych wystapienn danej pary le-
matéw w korpusie. Kazde takie wystapienie moze by¢ akcydentalne. Z drugiej strony
bogata sita ekspresji wzorcéw umozliwia pelniejsze wykorzystanie informacji zawar-
tej w strukturach jezykowych i dla pewnej klasy tekstéw, np. encyklopedii lub pod-
recznikéw, metoda taka moze przynie$¢ bardzo dobre rezultaty. Podejmowane proby
rozpoznawania w tekscie definicji terminéw i ich wydobywania byly jednak réwniez
oparte w duzej mierze na wzorcach konstruowanych recznie (por. Przepiérkowski
i in., 2007). Ponadto ta silna zalezno$¢ od kazdego wystapienia dopasowanego do
wzorca moze by¢ zaletg z punktu widzenia lingwisty. Mozemy bowiem dla kazdej
wydobytej pary jednoznacznie wskazaé konteksty w korpusie, ktore sa jej zrodlem, de
facto wzorce konstruowane recznie generujg rodzaj konkordancji w oparciu o jezyk
wyszukiwania o duzej sile ekspresji. Mozna stosowaé wzorce reczne do wyszukiwa-
nia i analizy kontekstowej par potencjalnie hiperonimicznych, ktére zostaly wydo-
byte z korpusu, a nie wystepujg w tezaurusie. W przypadku par lematéw wydobywa-
nych przez ogdlne wzorce pozyskiwane automatycznie sytuacja jest nieco odmien-
na. Wydobycie kazdej pary jest wynikiem analizy wielu kontekstow jej wystapienia,
gdzie kazdy z kontekstéw w réznym stopniu przyczynia si¢ do decyzji podjetej przez
algorytm. Mimo iz mozemy odnalezé wszystkie rozpatrywane konteksty w korpusie,
ich interpretacja nie jest juz tak bezposrednia dla cztowieka.

6. Semantyka dystrybucyjna

Zgodnie z interpretacja hipotezy dystrybucyjnej przedstawiong w sekgji 3.2, poréw-
nanie statystycznych modeli dystrybucji okres$lonych lematéw moze stanowié pod-
stawe do oceny tego, jak blisko s3 z sobg powigzane znaczenia obydwu lematéw.
W wiekszo$ci znanych metod semantyki dystrybucyjnej model dystrybucji jest bu-
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dowany dla lematu na podstawie wszystkich jego wystapied w korpusie (np. Wid-
dows, 2004). Nie sa wicc rozrézniane wystapienia odpowiadajace roznym jednost-
kom leksykalnym reprezentowanym przez lemat, ktory jest polisemiczny. Nie sa tez
rozrézniane homonimy, jezeli rozréznienie takie nie jest mozliwe na poziomie cha-
rakterystyki morfo-syntaktycznej. Model dystrybucji polisemicznego lematu jest wy-
padkowa wplywu znaczen poszczegdlnych jednostek leksykalnych. Niestety, wptyw
najczestszych jednostek w wiekszosci metod dystrybucyjnych jest dominujacy.

6.1. Miara semantycznego powigzania

Podstawowym rezultatem zastosowania metody dystrybucyjnej jest miara powigza-
nia znaczeniowego (dalej MPZ). MPZ jest funkcja, ktéra dla pary lematéw zwraca
liczbe opisujaca site zwiazku semantycznego pomiedzy nimi, tzn.:

MPZ:L xL - R,

gdzie L jest zbiorem lematéw, a R jest zbiorem liczb rzeczywistych.

MPZ jest czesto nazywana miarg podobiefistwa znaczeniowego, jednak pary le-
matdéw otrzymujace wysoka warto$§¢ miary w wickszosci metod nie zawsze sg bli-
sko siebie zlokalizowane w ramach hierarchii hiperonimii. Miara zwraca wysokie
warto$ci dla par lematéw powigzanych réznorodnymi relacjami semantycznymi. Na
przyktad, dla lematu komputer MPZ wygenerowana na podstawie polaczonego kor-
pusu (sekcja 5) i algorytmu GRWF (Broda i in., 2009; Piasecki i in., 2009¢) zwraca
jako lematy z wysoka warto$ciag miary miedzy innymi: drukarka (warto$é miary:
0,187) — powiazanie sytuacyjne, taczne uzycie, maszyna (0,177) — daleki hipero-
nim, procesor (0,167) — meronim czy tez terminal (0,142) — hiponim (por. Piasecki,
Broda, 2009). Majac na uwadze powyzsze, bardziej ogblne pojecie powigzania se-
mantycznego wydaje sie by¢ bardziej zasadne (por. Mohammad, Hirst, 2006).

Zaproponowano wiele metod wydobywania MPZ, jednak w wiekszo$¢ z nich moz-
na odnalez¢ mniej lub bardziej wyraznie wydzielone cztery podstawowe etapy:

1. Przetwarzanie wstepne korpusu — realizowane typowo na poziomie analizy mor-
fologicznej i plytkiej analizy sktadniowej (por. Piasecki, 2008).

2. Konstrukcja macierzy koincydencji — w ktdrej wiersze odpowiadajg opisywanym
lematom, a kolumny cechom (por. sekcja 3.2); kazda komérka Mlx;, ¢;] prze-
chowuje czgsto$¢ wystapiefi lematu x; w kontekscie opisywanym cecha ¢;28 (lub
konteks$cie opisywanym parg cecha—wartosc).

3. Transformacja macierzy — potencjalna redukcja rozmiaru macierzy2® i/lub kom-
binacja transformacji warto$ci komérek (tzw. wazenia wartosci cech wzgledem

2

3

Na przykiad w wyniku przetwarzania Korpusu IPI PAN, lemat x; =abonent wystapit w kontekscie
opisywanym cechg ¢;=modyfikowany przez telefoniczny Mlx;, ¢;]=85 razy. Czestos¢ wysta-
pien zostata ustalona na podstawie zastosowania skonstruowanego ograniczenia w jezyku JOSKI-
PI — ograniczenie to ma wysoka doktadno$¢ (por. Piasecki, Radziszewski, 2009), ale w niektorych
wypadkach rozpoznania sg bledne, pewna liczba wystapien przypadku modyfikacji moze tez by¢ po-
mini¢ta.

2

=1

Redukeji dokonuje si¢ za pomoca matematycznego przeksztalcenia zastepujacego dotychczasowe
cechy nowym zbiorem o mniejszej liczbie cech, ktére w pewien sposéb kondensujg informacje, np.
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lematéw, tak aby warto$¢ cechy odzwierciedlata jej istotno$é dla opisu danego

lematu) i selekcji30 cech.

4. Obliczenie semantycznego powigzania — opisy lematéw (wiersze transformowa-
nej macierzy) sa poréwnywane poprzez zastosowanie przyjetej miary podobien-
stwa wierszowych wektoréw.

Podczas etapu transformacji macierz koincydencji jest poddawana ré6znorodnym
przeksztalceniom matematycznym majacym na celu uwypuklié istotne prawidtowosci
w zgromadzonych danych, a zniwelowad szum przypadkowych czestosci. Stosowane
sa miary wywodzace sie ze statystyki, teorii informacji lub przeksztalcenia skonstru-
owane eksperymentalnie (por. Piasecki i in., 2009¢, rozdz. 3.3.4).

Celem realizowanym w ramach metod opartych na statystyce jest ocena tego, jak
silnie wystapienia cechy sa skorelowane z wystepowaniem poszczegdlnych lematow.
Ocena ta jest wyrazona warto$cia liczbowa dla danej cechy i danego lematu i zostaje
uzyta jako warto$¢ cechy zamiast pierwotnej czestoSci.

Z kolei w ramach metod opartych na teorii informacji wylicza si¢ nowa warto$§é
cechy jako warto$¢ liczbowa opisujaca, ile informacji o poszczegdlnych lematach
wnosi wystapienie cechy.

Wyliczona nowa warto$¢é cechy jest w wickszo$ci podej$¢ do transformacji zalezna
posrednio od czestosci wystepowania cechy i poszczegdlnych lematéw. Poziom war-
tosci pewnych cech moze by¢ dla niektorych lematéw sztucznie zawyzony poprzez
przypadkowo podwyzszone czestosci ich wspotwystepowania (np. poprzez czesto
powtarzang fraze w korpusie). Wady tej pozbawione jest podejscie do transformacji
nazwane uogélnionym wazeniem rangowym (ang. generalised rank based weighting)
(Broda i in., 2009; Piasecki i in., 2009¢) (dalej GRWF), w ktérym po zastosowaniu
dowolnej funkgcji transformacji wybiera sie dla danego lematu k najlepszych cech
(np. 1000) wedtug ich transformowanych warto$ci i nastepnie przypisuje si¢ im, jako
nowe wartosci, liczby naturalne odpowiadajace ich pozycjom w rankingu. Najlepsza
cecha otrzymuje warto§é réwna k, nastepna k — 1 itd. Przeksztalcenie to opiera si¢ na
zalozeniu, ze dla czlowieka przy poréwnywaniu dwéch lematéw pod wzgledem ich
znaczenia nie s3 istotne subtelne oceny wartosci cech, a jedynie lista cech charaktery-
stycznych dla obu lematéw, np. lista przymiotnikéw, ktérymi mozemy okreslaé dwa
rzeczownikowe lematy, lista uporzadkowana od najbardziej do najmniej charaktery-
stycznych. Proste przeksztalcenie GRWF przyniosto znaczaca poprawe jakosci wy-
dobywanych z jego pomocg MPZ (por. Broda i in., 2009; Piasecki i in., 2009¢).

W macierzy koincydencji dystrybucja kazdego lematu jest reprezentowana jako
wektor liczb (sekwencja liczb) w postaci wiersza macierzy. Do poréwnania dystrybu-
cji dwoch lematéw mozna zastosowaé dowolng miare podobieistwa wektoréw. Bar-
dzo czesto z dobrym skutkiem stosowana jest tzw. miara kosinusowa, ktéra polega
na obliczeniu kosinusa kata, jaki tworza dwa wektory, w tym przypadku wiersze ma-
cierzy odpowiadajace dwoém lematom, w wielowymiarowej przestrzeni (o liczbie wy-

metoda zastosowana w technice Latent Semantic Analysis (analizie semantyki ukrytej) (Landauer,
Dumais, 1997).

30 Selekcja polega na odrzuceniu cech, ktore nie wnoszg istotnej informacji o opisywanych lematach
lub na wyborze tych, ktére wnosza najwiecej informacji, np. lemat abonent w Korpusie IPI PAN byt
modyfikowany 128 razy przez przymiotnika nowy, ktéry wyst¢puje czgsto z tak wieloma lematami, ze
wnosi niewiele do ich opisu.
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miaréw okreslonej przez liczbe cech). Otrzymana w wyniku obliczenia warto$¢ jest
traktowana jako miara powigzania znaczeniowego miedzy oboma lematami.

Mohammad i Hirst (2006) zauwazyli, ze w zalezno$ci od typu uzytych cech mo-
zemy otrzymac¢ miare zblizong do podobiefistwa semantycznego lub wskazujaca na
bardziej ogélne powigzania semantyczne. Semantyczne powigzanie otrzymuje sie
w oparciu o cechy definiowane jako wystapienie lematu w okreslonym dokumencie
(typ 1 na stronie 152) lub wspotwystapienie opisywanego lematu z innym lematem
w okres$lonym fragmencie tekstu (typ 2 na stronie 152).

Mozemy zaobserwowaé w dziataniu miary tendencj¢ do wyrazania podobiefistwa
semantycznego wtedy, gdy uzyjemy cech typu 3 ze strony 152, tzn. cech zdefinio-
wanych w oparciu o leksykalno-syntaktyczne relacje wewnatrz kontekstu, np.:

x wystepuje jako podmiot (okreslony czasownik)
lub x jest modyfikowany przez(okreslony przymiotnik).

W naszych eksperymentach przeprowadzonych na Korpusie IPI PAN (por. Piase-
cki, Broda, 2007) mozna bylo zaobserwowad, ze semantyczne powiazanie obejmuje
szeroki zakres zwigzkdéw semantycznych pomiedzy lematami wynikajacych czesto ze
wspotwystepowania obu lematéw w opisie tej samej sytuacji. Zgodnie z badaniami
Mohammada i Hirsta (2006) pary lematéw otrzymujacych wysokie warto$ci miary
podobiefistwa semantycznego powinny reprezentowaé instancje jednej z semantycz-
nych relacji leksykalnych opisywanych w tezaurusach, np. synonimii, hiperonimii lub
meronimii. Automatyczne wydobycie miary podobieistwa semantycznego z korpusu
jest jednak bardzo trudne, jezeli w ogdle mozliwe, i we wszystkich przypadkach zna-
nych z literatury mamy do czynienia z formami posrednimi miar, tzn. dla podanego
lematu najwyzsze warto$ci miary uzyskuja zaréwno lematy powiagzane leksykalnymi
relacjami semantycznymi, jak i lematy powigzane w bardziej ogdlny, mniej regularny
sposdb. Ponadto, w kazdej MPZ pomiedzy lematami o najwyzszej warto$ci miary dla
danego lematu mozna odnalezé lematy powigzane jedng z semantycznych relacji lek-
sykalnych. Na charakter miary mozna wplywad, dobierajac odpowiedni zestaw cech,
tj. aczac cechy oparte na wspotwystepowaniu lematéw w szerszym kontekscie (typy 1
i 2 na stronie 152) z cechami wykorzystujacymi relacje leksykalno-syntaktyczne.

Miara semantycznego powigzania moze by¢ wykorzystana do grupowania lema-
tow w pola semantyczne, aby przej$¢ od semantycznego powigzania do automatycz-
nej identyfikacji synonimii, a nawet hiperonimii (por. Broda i in., 2008b).

6.2. Eksperymenty i rezultaty

W tabeli 4 zaprezentowany zostat przyktad trzech list 20 lematéw najbardziej seman-
tycznie powigzanych z zadanym lematem (wytluszczonym w tabeli). Wyniki uzyskane
dla kilkunastu tysiecy lematéw sa dostepne na stronie WWW http://plwordnet.pwr.
wroc.pl/browser/automatic.jsp (Piasecki, Broda, 2009). Listy zostaly wygenerowane
przez MPZ oparta na algorytmie transformacji GRWF (omdéwionym w poprzedniej
sekcji) i opisujacg 13 285 nominalnych lematéw ze zbioru utworzonego na potrzeby
eksperymentéw z recznymi wzorcami leksykalno-morfo-syntaktycznymi (por. sek-
cja 5) (zbidr ten byl podstawa do poétautomatycznego rozszerzania wstepnej wersji
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Stowosieci). Zastosowana MPZ zostata wydobyta z polaczonego korpusu (por. sekcja
5) za pomoca nastepujacego zestawu cech opartych na relacjach leksykalno-morfo-
syntaktycznych:

— modyfikacja opisywanego lematu x przez okreslony przymiotnik lub okreslony
imieslow przymiotnikowy (41 619 cech, wartoscig cechy jest liczba odnalezionych
przypadkéw modyfikaciji),

— koordynacja (wspétrzedne ztozenie) x z okreslonym rzeczownikiem (115 604 cech,
wartosci jw.),

— modyfikacja x przez okreslony rzeczownik w przypadku dopelniacza (115 604),

— wystapienie okreslonego czasownika, dla ktérego opisywany lemat moze petnié
role podmiotu w danym kontekscie zdaniowym (19 665).

Tabela 4. Lista 20 najbardziej semantycznie powigzanych lematéw z wyréznionym lematem
wedtug miary powigzania znaczeniowego opartej na algorytmie GRWF (por. Piasecki i in., 2009¢).

gaz ziemny samochdd rozwaga
gaz 0,258 pojazd 0,368 rozsadek 0,253
wegiel kamienny 0,207 auto 0,350 roztropnos¢ 0,222
wegiel brunatny 0,197 ciezaréwka 0,297 ostroznos¢ 0,212
ropa 0,193 woz 0,290 umiar 0,197
olej opatowy 0,164 autobus 0,262 cierpliwos¢ 0,191
paliwo 0,161 furgonetka 0,230 whikliwos¢ 0,186
wodor 0,160 limuzyna 0,220 starannos¢ 0,175
kopalina 0,160 taksowka 0,218 odwaga 0,168
wegiel 0,143 autokar 0,216 wrazliwos¢ 0,167
olej napedowy 0,140 motocykl 0,206 powsciggliwos¢ 0,166
gaz ptynny 0,140 radiowdz 0,203 wyczucie 0,166
koks 0,127 ciagnik 0,196 dyskrecja 0,163
ofow 0,119 pociag 0,191 obiektywizm 0,162
azot 0,119 karetka 0,185 wytrwatos¢ 0,161
tlen 0,116 tir 0,185 pieczotowitos¢ 0,158
uran 0,116 samolot 0,184 pracowitos¢ 0,157
biokomponent 0,115 pétciezardwka 0,175 stanowczos¢ 0,157
cynk 0,114 mikrobus 0,175 madro$¢ 0,154
tupek palny 0,113 rower 0,172 uczciwosc 0,153
benzyna 0,110 opel 0,170 umiarkowanie 0,153

Podane powyzej liczby odnosza sie do cech potencjalnie istniejacych, tzn. opisuja
liczbe lematéw okreSlonej klasy, ktore mogly wystapic jako elementy zleksykalizowa-
nej cechy. Jako ze nie zaobserwowano wystapiefi wielu potencjalnie mozliwych zwiaz-
kow, jedynie 167 834 aktywnych cech zostato wykorzystanych do opisu lematéw no-
minalnych3l. Podana liczba opisuje ponadto stan po transformacji warto$ci cech i na-

31 Cze$¢ potencjalnych cech mogta tez nie zostaé automatycznie zaobserwowana, poniewaz ogranicze-
nia morfo-syntaktyczne zastosowane do zdefiniowania cech byly napisane z mysla o maksymalizacji
doktadnosci rozpoznania, kosztem nawet zmniejszonej kompletnosci, rozumianej jako stosunek liczby
odnalezionych wystgpiefi cech do wszystkich rzeczywiscie istniejacych w korpusie.
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stepujacej pozniej ich selekcji — cze$é cech pominieto ze wzgledu na zbyt malg liczbe
wystapien w korpusie, a co za tym idzie, zbyt malg wiarygodnos¢ statystyczna.

Analizujac liste wygenerowana dla lematu gaz ziemny przedstawiona w tabeli 4,
mozemy zauwazyé, ze zawiera ona jego hiperonimy, np. gaz i kopalina; kohiponimy,
np. wegiel kamienny i ropa; luzno p0w1qzanych »kuzyndéw” z szerzej rozpatrywa-
nej hiperonimicznej struktury zawierajacej gaz ziemny, np. azot i cynk oraz réwniez
lematy podobne do rozwazanego ze wzgledu na podobiefistwo zastosowania odpo-
wiednich substancji, np. biokomponent (jako dodatek do paliwa samochodowego),
podczas gdy gaz ziemny moze byé samodzielnie uzyty jako paliwo.

6.3. Problem oceny

Ocena jakosci wydobytej MPZ jest notorycznym problem dla wszystkich istniejacych
podejs$¢ do jej wydobywania. Manualna ocena moze by¢ bardzo zwodnicza, ponie-
waz zawsze mozna znalez¢ dobre i zte przyktady na liScie lematéw najbardziej powia-
zanych znaczeniowo z danym. Co gorsza, proste obliczenie pewnego rodzaju doktad-
no$ci na podstawie analizy lematéw pojawiajacych si¢ na takiej liScie pod katem re-
prezentowania leksykalnych relacji semantycznych daje tylko czeSciowy obraz. MPZ
jest funkcja przypisujaca site semantycznego powigzania do kazdej pary lematdw.
Przypisanie wyzszych warto$ci do par reprezentujacych pewne relacje semantyczne
jest oczekiwane, ale nie wyczerpuje potencjalu MPZ. Reczna ocena wartosci przypi-
sywanych przez MPZ w praktyce nie jest mozliwa do przeprowadzenia. Cztowiek nie
jest w stanie rozstrzygnad czy dana warto$¢ powinna by¢ jedna setna mniejsza czy tez
wigksza. Nie istnieja recznie zbudowane zasoby jezykowe (zbiory danych), z ktérymi
mozna by byto poréwnaé MPZ.

Sposrdd kilku potencjalnych metod oceny MPZ (por. Zesch, Gurevych, 2006;
Piasecki i in., 2007) zastosowanie MPZ jako Zrédla wiedzy przy automatycznym
rozwigzywaniu testu synonimii przyniosto warto$ciowe rezultaty w szeregu ekspe-
rymentOw. Test synonimii jest rodzajem testu znajomosci znaczefi leksykalnych ory-
ginalnie uzywanym w odniesieniu do ludzi uczacych si¢ jezyka obcego. Przyktadem
moze by¢ jedno z zadaii w obrebie testu Test of English as a Foreign Language (dalej
TOEFL), stosowanego do oceny znajomosci jezyka angielskiego. W tego typu zada-
niu osoba rozwigzujaca test ma rozpoznaé wérdd czterech stow odpowiedzi te, ktdre
jest synonimiczne z podanym stowem problemowym. TOEFL zostal wykorzystany
po raz pierwszy przez Landauer i Dumais (1997) do oceny MPZ wygenerowanej za
pomocg zaproponowanego przez nich algorytmu Latent Semantic Analysis (pol. ana-
lizy semantyki ukrytej) (dalej LSA, MPZ wygenerowana za pomoca LSA bedziemy
oznaczaé MPZ; ¢ ). MPZ; ¢, zostala zastosowana do okreslenia sity powiagzania
pomiedzy stowem problemowym a kazda z czterech mozliwych odpowiedzi. Jako
wla$ciwa wybierana byla ta, dla ktérej MPZ; g zwracata najwyzsza warto$é. TO-
EFL zawiera ograniczong liczbe pytai i zostal juz praktycznie rozwiagzany metodami
automatycznymi, np. Turney i in. (2003) osiagneli doktadnos§é 97,5%, budujac MPZ
w oparciu o duza ilo§¢ danych tekstowych zebranych z Internetu. Jednak Freitag
iin. (2005) zaproponowali nowa wersj¢ testu synonimii generowanego automatycz-
nie na wz6ér TOEFL, na podstawie Princeton WordNetu. W teScie tym nazwanym
WordNet-Based Synonymy Test (test synonimii oparty na wordnecie) stowa prob-
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lemowe wybierane sg z wordnetu, prawidlowe odpowiedzi ze zbioréw synoniméw
(tzw. synsetéw), do ktorych nalezg stowa problemowe, a odpowiedzi niepoprawne sa
wybierane losowo spoza zbioréw synoniméw stowa problemowego. Test generowany
automatycznie moze sktadaé sie¢ nawet z kilkunastu tysiecy pytan i jest o wiele trud-
niejszy niz TOEFL, np. najlepszy wynik osiagniety przez MPZ dla lematéw nominal-
nych w pracy Freitag i in. (2005) to 75,8%.

Rodzina testéw synonimii wzorowanych na pracy Freitag i in. (2005) dla jezyka
polskiego, generowanych w oparciu o Stowosieé, zostala zaprezentowana miedzy in-
nymi w pracach Piaseckiego, Szpakowicza i Brody (2007; 2009¢). Przyktadowe py-
tania wygenerowane ze Stowosieci 1.0 w podstawowym wariancie testu zaprezento-
wane s3 ponizej:

— stowo problemowe: diabel

odpowiedzi: biolog, geganie, szatan, wydech
— stowo problemowe: pojazd kosmiczny

odpowiedzi: galaz, prom kosmiczny, regulamin, znak rozpoznawczy

Omawiana wczeSniej MPZ, oparta na algorytmie GRWEF, wygenerowana na
podstawie polaczonego korpusu, osiagneta dokladnosé 88,14% dla nominalnych
lematéw. Test zawieral 9486 pytafi. Ta sama MPZ testowana jedynie dla lematéw
pojawiajacych si¢ czedciej niz 1000 razy w polaczonym korpusie osiagneta doktad-
no$¢ 92,28% (por. Piasecki i in., 2009¢). Bardzo zblizony test (wygenerowany na
podstawie starszej wersji Stowosieci, dla wszystkich lematéw, nie tylko czestych)
zostal zastosowany w eksperymencie z udzialem grupy 29 studentéw informatyki.
Ich zadaniem bylo wskazanie wérdd stéw odpowiedzi stowa najbardziej zblizonego
znaczeniowo do stowa problemowego. Badani osiagneli $rednia doktadnosé 86,64%
(maksymalna 96,24%). Oznacza to, ze MPZgrwr Wygenerowana na podstawie
wielkiego korpusu tekstowego wykazuje zdolno$é do odrézniania bliskich i dalekich
powigzan semantycznych pomiedzy lematami na poziomie cztowieka, ktéry nie ma
wyksztalcenia w dziedzinie lingwistyki.

7. Metody wielokryterialne wydobywania relacji

Metody oparte na wzorcach oraz semantyce dystrybucyjnej sa zasadniczo odmienne
w przestankach, na ktérych si¢ opieraja, jak i w charakterze wydobywanych powig-
zan. Zadna z metod nie zapewnia réwniez doktadnosci zblizonej do 100%. Réznica
co do charakteru wykorzystywanych przestanek stwarza szanse, ze btedy popelniane
przez metody réznych typow nie beda sie powielal. Z kolei réznica w charakterze
wydobywanych danych daje szanse na opis relacji pomiedzy tymi samymi lemata-
mi z roznych perspektyw. Zarysowana powyzej idea taczenia metod o ré6znym cha-
rakterze, szeroko rozpowszechniona w sztucznej inteligencji, zostala zrealizowana
w przynajmniej kilku podej$ciach do wydobywania relacji semantycznych. Mozemy
je podzieli¢ na dwie gléwne grupy:
— metody klasyfikacji par lematéw (np. Snowi in., 2005; Piasecki i in., 2008),
— wielokryterialne metody rozszerzania wordnetu (np. Caraballo, 1999; Snow i in.,
2006; Piasecki i in., 2009d, b).
W przypadku metod pierwszej grupy celem jest skonstruowanie algorytmu, na-
zywanego klasyfikatorem, ktéry dla podanej pary lematéw na wejsciu rozstrzygnie,
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czy reprezentuje ona instancje jednej z okreSlonych wczesniej semantycznych relacji
leksykalnych. Decyzje podejmowane przez algorytm dzielg zbiér par lematéw po-
dawanych na wejsciu na dwie klasy (podzbiory): instancji interesujacych nas relacji
i pozostatych par.

Snow, Jurafsky i Ng (2005) do konstrukeji klasyfikatora par lematéw dzielacego
je na bliskie hiperonimy i pozostate zastosowali metode maszynowego uczenia si¢ na
podstawie znanych przyktadéw par bliskich hiperoniméw. Przyktady zostaty pobra-
ne automatycznie z Princeton WordNetu. Wygenerowano tez przyktady negatyw-
ne par lematéw, ktore nie sa potaczone relacjg bliskiej hiperonimii. Korpus tekstéw
w jezyku angielskim zostal przetworzony relatywnie prostym parserem zalezno$cio-
wym MiniPar (Lin, 1993). Nastepnie zidentyfikowane zostaly wszystkie wystapienia
par przyktadowych (zaréwno pozytywnych, jak i negatywnych), w ktérych elementy
pary sa powiazane $ciezkg zaleznosci syntaktycznych. Zbiory wydobytych $ciezek za-
leznosci dla przyktadéw pozytywnych i negatywnych zostaty dostarczone do algoryt-
mu maszynowego uczenia sie, ktéry wygenerowal probabilistyczne reguly sterujace
pracg klasyfikatora.

Podejécie z pracy Snowa, Jurafsky’ego i Ng (2005) jest bliskie w swojej istocie
algorytmowi Estratto (por. sekcja §) — wzorce leksykalno-syntaktyczne opisujace
konteksty wspétwystepowania par hiperonimicznych i niehiperonimicznych sa ta-
czone z informacja statystyczna, aby utworzy¢ reguly wyznaczajace zbiér par hipe-
ronimicznych.

W podejsciu zaprezentowanym w pracy Piaseckiego, Szpakowicza, Marcificzuka
i Brody (2008), podobnie jak u Snowa, Jurafsky’ego i Ng (2005), przyktadowe pary
zostaly pobrane z wordnetu, tym razem ze Stowosieci. Ze wzgledu na planowane za-
stosowanie klasyfikatora w ramach procesu rozszerzania Stowosieci, do klasy pozy-
tywnych przyktadéw zostalty wiaczone zaréwno przypadki bliskiej hiperonimii i sy-
nonimii, jak i przypadki bezposredniej meronimii. W rezultacie klasa pozytywnych
przyktadow obejmowata semantyczne relacje leksykalne wyznaczajace bezposrednio
pozycje jednostki leksykalnej w ramach nominalnej czeSci wordnetu. Do klasy nega-
tywnych przyktadéw wiaczone zostaly zaréwno pary niepowiazane zadna relacja,
jak i pary powigzane daleka hiperonimia. W odréznieniu od Snowa, Jurafsky’ego
i Ng (2005) wykorzystano 17 réznorodnych cech do opisu przyktadéw uczacych na
potrzeby maszynowego uczenia si¢ klasyfikatora. Zbiér cech obejmowat np. warto$é
MPZ pomiedzy lematami pary, czesto$§¢ powiazafi obu lematéw za pomocy syntak-
tycznej koordynacji i modyfikacji dopetniaczowej, zdolno$¢ do opisu jednego lematu
poprzez cechy leksykalno-syntaktyczne opisujace lemat drugi (z rozbiciem na typy
cech), liczbe przymiotnikéw powigzanych w sposéb istotnie statystyczny z jednym
i drugim lematem oraz wspotwystepowanie obu lematéw w szerszym oknie teksto-
wym. Zastosowanych zostato kilka algorytméw maszynowego uczenia sig, uzyskujac
zblizone rezultaty (por. Piasecki i in., 2008; Piasecki i in., 2009¢).

Eksperymenty zostaly przeprowadzone dla tej samej listy 13 285 nominalnych
lematéw, ktdéra byta podstawa do eksperymentéw z recznie konstruowanymi wzor-
cami (por. sekcja 5). Przyktady pozytywne i negatywne generowane byly na podsta-
wie tzw. jadra Stowosieci, czyli wstepnej wersji z czerwca 2008 roku. Warto$ci 17
cech opisujacych przyktady uczace byly wydobywane z polaczonego korpusu (por.
sekcja §). Poczatkowo przyjety zostal stosunek liczby przyktadéw pozytywnych do
negatywnych 1:1. Przy takim doborze danych uczacych osiagniete zostaty bardzo do-
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bre wyniki dziatania klasyfikatora w testach na wybranej losowo czesci przyktadow,
ktore nie byty wykorzystane w trakcie uczenia. Dla najlepszego klasyfikatora doktad-
no$é32 wyniosta 81,7%, natomiast kompletno$é33 78,4%. Poniewaz przyktady testo-
we, rdzne od treningowych, pochodzity ze Stowosieci, to ocena byta przeprowadzana
w odniesieniu do opisu relacji zawartego w niej. Niestety, tak dobre wyniki testowe
nie przektadaly sie w petni na praktyczne dzialanie klasyfikatora. W praktyce mamy
zawsze o wiele wiecej par negatywnych niz pozytywnych, np. jezeli stosujemy klasy-
fikator do par lematéw osiagajacych wysokie warto$ci MPZ w celu wydzielenia tych,
ktére pozostajag w jednej z wordnetowych relacji semantycznych. Klasyfikator treno-
wany na danych testowych o podziale 1:1 wykazywat w praktyce silng tendencje¢ do
klasyfikacji pozytywnych par lematéw. Dlatego tez powtdérzono eksperymenty z po-
dziatem danych uczacych 1:10 na korzysé przyktadéw negatywnych. Osiagnieta do-
ktadnosé 60,7% oraz kompletno$é 39,9% byta duzo gorsza niz w przypadku podziatu
1:1, ale analiza dziatania klasyfikatora w praktyce pokazala, ze tym razem jego ocena
testowa byta blizsza rzeczywistej jakoS$ci w praktycznym dziataniu. Klasyfikator taki
nie rozwiagzuje problemu wydzielenia z par lematéw o wysokiej warto$ci MPZ tych,
ktore sg instancjami relacji wordnetowej, ale mimo to dostarcza cennej informaciji,
wydzielajac cze§é par jako bedace prawdopodobnie w relacji. Jak zobaczymy dalej,
wiedza dostarczona przez taki klasyfikator jest bardzo pomocna do budowy wielo-
kryterialnego algorytmu rozszerzania istniejacego wordnetu.

Przyktady par lematéw zaklasyfikowanych przez klasyfikator jako pozytywne i ne-
gatywne sa przedstawione ponizej (wszystkie pary pochodza z danych testowych
wygenerowanych na podstawie Stowosieci):

— pary, ktére zostaly poprawnie34 zaklasyfikowane jako instancje bliskiej hiperonimii
lub synonimii: akt—ustawa, bank—firma, emocja—smutek, intelekt—przymiot, licen-
cja—zezwolenie, pragnienie—ochota, terytorium—kolonia, warzywo—kartofel,

— pary, ktore zostaly niepoprawnie zaklasyfikowane jako instancje bliskiej hiperoni-
mii lub synonimii: celnik—policja, czynsz—oprocentowanie, dochéd—dotacja, non-
szalancja—rozrzutnosé, odpad—produkt, problem—rodzina, temat—dostarczyciel,
zachwyt-zdumienie,

— pary, ktore zostaly prawidtowo odrzucone jako nienalezace do rozpatrywanych
relacji: czlowieczenstwo—prorok, licencja—zarzgdzenie, opis—hipoteza, slub—kocha-
nek, tempo-sport, trybunal-sejm,

— pary, ktdre zostaly nieprawidfowo odrzucone jako nienalezace do rozpatrywanych
relacji: linia—ogonek, konstrukcja—twierdza, nieprzychylnosé—emocja (w sensie
uczucia), podpora—kula, zakochanie—emocja.

Poza podej$ciami opartymi na konstrukcji klasyfikatora zbiory réznorodnych prze-
stanek (kryteriéw) sa wykorzystywane w programach rozszerzajacych automatycznie
istniejacy wordnet. Czytelnym przykladem takich rozwigzan jest praca Caraballo
(1999). Autorka najpierw zbudowata za pomoca automatycznej metody grupowania

32 Doktadnos¢ to stosunek liczby par poprawnie zaklasyfikowanych jako pozytywne do liczby wszyst-
kich decyzji na tak.

33 Kompletno$é to stosunek liczb par zaklasyfikowanych jako pozytywne do wszystkich par pozytyw-
nych wystepujacych w danych testowych.

34 Poprawnie w stosunku do stanu, jaki jest w Stowosieci, tzn. kazda taka para jest albo bezposrednio
parg synonimiczng lub hiperonimiczng, albo wystepuja tylko 1-2 jednostki leksykalne posredniczace
w laficuchu hiperonimicznym je taczacym.
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hierarchie¢ grup lematéw w oparciu o skonstruowang wcze$niej MPZ. Grupy zawie-
rajace lematy o bardziej szczegdtowym zakresie znalazly sie na dole hierarchii, nato-
miast grupy bardziej ogdlne w wyzszych obszarach hierarchii. Grupy otrzymywane
w sposOb automatyczny bardzo czesto nie zapewniajg czytelnego, z punktu widzenia
cztowieka, kryterium przynaleznosci do grupy ani zaleznosci pomiedzy grupami.
Dlatego Caraballo poddata uzyskana hierarchie¢ grup dalszej interpretacji w oparciu
o pary lematéw wydobyte za pomoca wzorcéw leksykalno-syntaktycznych Hearst
(1992), ukierunkowanych na wydobycie par hiperonimicznych (por. sekcja 5). Na
podstawie informacji uzyskanej ze wzorcéw i struktury hierarchii grup zidentyfiko-
wane zostaly pary hiperonimicznych lematéw. Reczna ocena uzyskanych wynikéw
dla niewielkiej probki pokazata doktadno§é wyznaczenia par hiperonimicznych na
poziomie 33%, co jest wynikiem poréwnywalnym z uzyskanym przez nas za pomo-
cg wzorcow (por. sekcja 5). Caraballo jednak akceptowata podczas oceny jedynie
blizsze powiazania hiperonimiczne. Wada podejscia Caraballo jest silna zaleznosé
od doktadno$ci wyznaczenia par hiperonimicznych za pomocg wzorcéw. Te z kolei
wymagaja zastosowania dobrej jako$ci parsera.

Snow, Jurafsky i Ng (2006) potaczyli dwa rézne zZrédta wiedzy o charakterze pro-
babilistycznym, opisujace prawdopodobiefistwo wystgpienia okreslonych relacji po-
miedzy parg lematéw:

— swdj wlasny algorytm klasyfikacji (Snow i in., 2005), generujacy decyzje w postaci
prawdopodobiefistwa pozostawania w relacji hiperonimii przez pare lematéw (po-
dejscie to zostato oméwione wcezes$niej w tej sekeji),

— oraz nowo skonstruowany algorytm, okreslajacy dla pary lematéw prawdopodo-
biefistwo pozostawania w relacji kohiponimii w okreslonej odlegtosci od wspdlne-
go przodka hiperonimicznego.

Probabilistyczne przestanki generowane przez obydwa algorytmy zostaty polaczo-
ne w jeden faczny model wyznaczajacy najbardziej prawdopodobny ksztatt nowego
wordnetu rozszerzonego o nowe lematy. Doktadno$¢ dzialania algorytmu zostata
oceniona recznie przez kilka oséb oceniajacych, ale na bardzo matej prébce 100 par
lematéw jako instancji hiperonimii. Dopuszczano réwniez dalekie powigzania hipe-
ronimiczne. Uzyskano 84% doktadnos$ci przy 10 000 dodanych do wordnetu par.
Niezaleznie od pewnych stabo$ci procesu oceniania jest to wynik bardzo dobry.

Podejécie z pracy Snowa, Jurafsky’ego i Ng (2006) jest ograniczone jedynie do
przestanek o charakterze probabilistycznym, wydobytych z bardzo duzej ilosci da-
nych. W ramach tego podejscia nie ma, np. mozliwosci wykorzystania informacji
uzyskiwanej przez zastosowanie recznie konstruowanych wzorcéw leksykalno-syn-
taktycznych (por. sekcja 5). Wady tej pozbawiony jest algorytm dotaczania poprzez
regiony aktywacji (dalej DRA) oraz oparty na nim system wspomagajacy rozszerza-
nie wordnetu o nazwie WordNet Weaver, przedstawione w pracach Piaseckiego i in.
(2009d, b, ¢). W budowie algorytmu DRA przyjeto podstawowe zatozenie, ze kazda
z metod wydobywania popelnia bledy i moze powigza¢ dany lemat nominalny z nie-
wladciwym miejscem w strukturze hiperonimii. Jednak btedne powigzania wypa-
dajace blisko punktu optymalnego sa bardziej prawdopodobne niz umiejscowiane
w wickszej odleglosci. Zatozenie to oparte jest na analizie doktadnos$ci poszczegdl-
nych metod i na rodzajach popetnianych btedéw, a szczegdlnie na braku zdolnosci
wszystkich metod do rozréznienia bezposredniego powigzania hiperonimicznego od
hiperonimii bliskiej, ale nie bezpo$redniej.



170 Maciej Piasecki

Struktura hiperonimiczna faczy w Stowosieci (analogicznie jak w innych wordne-
tach) zbiory synonimoéw, tzw. synsety3>. W algorytmie DRA rozpoznanie potencjal-
nych miejsc dotgczenia nowego lematu x jest realizowane w czterech etapach:

1. Okreslane jest dopasowanie semantyczne x do kazdego lematu y obecnego juz
w wordnecie.

2. Na podstawie dopasowania x do poszczegdlnych lematéw ustalane jest dopasowa-
nie x do kazdego synsetu y:

— brane jest pod uwage dopasowanie x do lematéw zawartych3¢ w synsecie y,

— oraz dopasowanie x do synsetéw powiazanych z y relacja hiperonimii lub hipo-
nimii (w ramach pewnej odlegtosci liczonej jako liczba posredniczacych powia-
zan hiperonimicznych),

— dopasowanie do synsetéw w hiperonimicznym otoczeniu y zostaje uwzgled-
nione z pewng waga (mniejsza niz 1) w wyliczeniu tacznego dopasowania do y
(waga ta zmniejsza si¢ proporcjonalnie wraz z odlegloscia liczona po hiperoni-
micznych powigzaniach).

3. Na podstawie wyliczonego dopasowania do poszczegdlnych synsetéw odnajdywa-
ne s3 w strukturze hiperonimii obszary (podgrafy), nazywane obszarami aktywa-
cji, takie, ze wszystkie synsety zawarte w danym obszarze sg dopasowane do x. Dla
kazdego obszaru aktywacji zapami¢tywana jest jako miara jego oceny maksymal-
na miara jako$ci dopasowania x do synsetéw danego obszaru.

4. Zapamigtane oceny obszaréw aktywacji dla danego nowego lematu x wykorzysty-
wane s3 nastepnie do wybrania kilku takich obszaréw, ktore zostaja zaprezento-
wane lingwiScie w ramach systemu WordNet Weaver jako proponowane miejsca
dotaczenia x. Regiony te beda dalej nazywane regionami dolgczania3”.
Dopasowanie semantyczne lematu do lematu (etap 1) jest wyznaczane na podsta-

wie wszystkich dostepnych kryteriéw, zgodnie z czesto stosowanym w sztucznej in-

teligencji schematem glosowania wazonego. Z kazdym rodzajem przestanki wigzany
jest glos o okreslonej liczbowo sile. Dla kazdej pary nowy lemat x i lemat y ze struk-
tury wordnetu sumowane s3 glosy wynikajace z poszczegdlnych przestanek. Jako
przestanki wykorzystane zostaly wyniki dziatania wszystkich metod automatyczne-
go wydobywania relacji oméwione wcze$niej w tej pracy, tj. MPZgrw g, Wzorce
konstruowane recznie, klasyfikator par lematéw oraz wyniki dzialania Estratto. Jezeli
sumaryczna liczba gtoséw przekroczy pewien zalozony prog, to zostaje stwierdzony
fakt istnienia dopasowania. Dodatkowo dopasowania podzielone sg na silne — wyni-
kajace z wiecej niz jednej przestanki oraz stabe — wynikajace jedynie z duzej wartosci
MPZ dla danej pary lematéw. Szczegblowo algorytm wyliczenia dopasowania oraz
caly algorytm DRA zostal oméwiony w pracy Piaseckiego i in., (2009¢, rozdz. 4.5.3—

35 Synset moze by¢ réwniez zbiorem jednoelementowym, co sie czesto zdarza (por. Piasecki i in., 2009c).
Relacja hiperonimii pomiedzy synsetami jest wywiedziona z relacji hiperonimii taczacej jednostki
leksykalne nalezace do poszczegdlnych synsetdw, tzn. jezeli dwa synsety sa potaczone hiperonimia
(na poziomie calych synsetéw), to réwniez ich elementy sa odpowiednio parami w relacji hiperoni-
mii.

36 Stosujemy tu dla uproszczenia opisu pewien skrét mysSlowy: do synsetu nalezy oczywiScie okreslona
jednostka leksykalna, ktdra jest reprezentowana przez okreslony lemat.

37 Regiony dotgczania mozna interpretowac jako przyblizony opis jednostek leksykalnych, ktére zostaty

zaproponowane automatycznie dla nowego lematu x. Kazdy region przybliza w pewien sposob wlas-
no$ci semantyczne proponowanej jednostki leksykalne;j.
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4.5.4)Wyniki dziatania algorytmu DRA prezentowane s3 lingwiScie w ramach systemu
WordNet Weaver (Piasecki i in., 2009b, ¢), ktéry stanowi rozszerzenie wcze$niejszego
edytora wordnetu (Piasecki i in., 2009¢, rozdz. 2.4). Kazdy sugerowany region dota-
czania jest prezentowany lingwiscie w postaci osobnego podgrafu. Przyktad takiego
podgrafu zostal przedstawiony na rysunku 1. Na jednej ze podstron (Piasecki i in.,
2009a) strony WWW projektu budowy Stowosieci mozna odnalezé bogata liste 3709
dalszych przykladéw z wezesnego etapu rozszerzania Stowosieci (mozna tam tez zo-
baczy¢ kolorowa wersje prezentowanego tu przyktadu). Owalny ksztalt reprezentuje
nowy lemat, natomiast prostokaty i oSmiokaty to wezty grafu hiperonimii, ktére repre-
zentuja synsety. Polgczenia pomiedzy synsetami reprezentujg instancje hiperonimii (hi-
peronim wskazuje strzatka). Polaczenia pomiedzy nowym lematem (owal) a synsetami
wskazuja na centralne synsety (0 najwyzszym dopasowaniu) poszczegdlnych regionéw
dotaczania. Dodatkowo kazdy synset centralny jest wyrdzniony pogrubiong niebieska
ramka (tu szarg). Poczatkowo pokazane s3 tylko elementy regionéw dolaczania — dal-
sze elementy struktury hiperonimii moga zostaé rozwiniete/zwiniete poprzez przyciski
ze znakiem trdjkata. Ksztalt wezla wskazuje na rodzaj dopasowania nowego lematu
do niego: o§miokat oznacza dopasowanie silne, prostokat stabe. Dodatkowo kolor we-
zla reprezentuje liczbowa miare oceny dopasowania: najnizsze wartoSci to jasny szary,
wyzsze — ciemny z6lty do czerwonego i fioletu (tu od jasnej szarosci do ciemne;j).

~

./ ‘ ~
narzedzie 1 [wytw], przyrzad 1% Smigto 1* [wytw] wirnik 1% [wytw]
1,52 (0,141) 1,00 (0,121) 1,00 (0,107)
mitotek1* [wytw] pita 1* [wytw] klucz 5* [wytw] obcegi 1* [wytw]
1,50 (0,187) 0,75 (0,146) 0,80 (0,121) 0,75(0,131)

Rysunek 1. Regiony dotaczenia nowego lematu fopata sugerowane przez system
WordNet Weaver wzgledem wersji Stowosieci z czerwca 2008 roku

Lingwista moze zatwierdzié¢ proponowane dolaczenie, klikajagc w synset centralny
i wybierajac rodzaj relacji: synonimia, hiperonimia lub hiponimia, ale moze wybraé
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tez dowolny inny synset, przechodzac swobodnie po strukturze. Dodatkowo moze
przetaczy¢ sie do innych ekranéw edytora wordnetu, dotaczajac nowy synset w do-
wolne miejsce za pomoca dowolnej relacji. Ponadto lingwiSci oznaczali wszystkie
btedne sugestie algorytmu. Pozwolito to na zebranie wyczerpujacych danych o jako-
$ci sugestii prezentowanych w postaci regionéw dotaczania generowanych przez algo-
rytm DRA. Szczegbétowe wyniki oceny zostaly przedstawione w pracach Piaseckiego
iin. (2009b, ¢), tutaj ograniczymy sie jedynie do zbiorczego podsumowania calego
wielomiesiecznego procesu rozszerzania Stowosieci przy zastosowaniu algorytmu
DRA i systemu WordNet Weaver.

Doktadnos¢ algorytmu DRA zostata zmierzona wzgledem decyzji podjetych przez
lingwistow w ciagu calego procesu rozszerzania jadra Stowosieci do Stowosieci
w wersji 1.0 (charakterystyka iloSciowa tego procesu zostala przedstawiona w na-
stepnej sekcji). W najbardziej ogdlnym ujeciu zliczyliSmy procent nowych lematéw,
dla ktérych chociaz jedna z sugestii byla przydatna lingwiscie, tzn. przynajmniej
w przypadku jednego sugerowanego regionu dofaczania nowa jednostka leksykalna
dla rozpatrywanego nowego lematu zostata dodana w obrebie tego regionu. Przy tak
zdefiniowanej doktadno$ci otrzymaliSmy nastepujace wyniki:

— 63,76% — dla wszystkich nowych lematéw nominalnych,

— 61,43% — dla nowych lematéw opisanych jako odstowniki (gerundia) lub niejed-
noznacznych pomigdzy odstownikami i rzeczownikami,

— 64,129% — dla nowych lematéw, ktore zostaly rozpoznane jednoznacznie przez
analizator morfologiczny Morfeusz (Wolifiski, 2006) jako rzeczowniki.

Zbiorcze rezultaty calo$ci procesu pétautomatycznego rozszerzania sg znacznie
nizsze niz analogiczne rezultaty dla duzej préby testowej, tj. 80,36% (por. Piasecki
i in., 2009b). Przyczyng jest wystapienie w toku prac nad rozszerzaniem znaczniej
wigkszej liczby mniej czestych lematéw niz to miato miejsce na poczatku prac, kiedy
byla losowana préba testowa. Automatyczny opis tego typu lematéw zwykle jest gor-
szy pod wzgledem doktadnosci. Algorytm DRA wykazuje nizszg doktadnosé dla od-
stownikéw, chociaz powyzej réznica nie jest znaczaca. Spowodowane jest to wieksza
$rednio liczba sugestii, ktére sa generowane dla odstownikéw niz dla rzeczownikéw.
Niemniej, warto$ciowe sugestie, tzn. takie, ktore zostaly wykorzystane przez lingwi-
stow, zostaly wygenerowane dla wiekszoSci nowych lematéw, wiaczajac w to nawet
te relatywnie rzadkie.

8. Wydobywanie opisu semantycznego struktur

Jak juz wspominaliémy, automatyczne wydobywanie z korpusu semantycznej re-
prezentacji poszczegblnych zdaf, a tym bardziej calego tekstu, jest bardzo trudne.
Wiekszo$¢ metod automatycznych dziatajacych na poziomie struktur semantycznych
koncentruje si¢ na wydobyciu semantycznego opisu podstawowych struktur argu-
mentowo-predykatowych. Predykatem jest w tym ujeciu kazdy element struktury
jezykowej, ktoremu mozemy przypisaé wymaganie wystgpienia okreslonej liczby ar-
gumentéw. Pod wzgledem sktadniowym wymagane pozycje argumentowe moga by¢
scharakteryzowane poprzez podanie ich czg¢$ci mowy i wymaganych warto$ci wy-
branych kategorii gramatycznych (gtéwnie przypadka). Na poziomie semantycznym
czegsto mozna okresli¢ dla kazdej pozycji argumentowej zbiér kategorii semantycz-
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nych, do ktérych nalezg wyrazenia pojawiajace si¢ na niej najczesciej. Ze wzgledu
na malo wyrazne rozgraniczenie pomiedzy réznymi jednostkami leksykalnymi oraz
ze wzgledu na uzycia metaforyczne, bardzo trudno bytoby sformutowaé precyzyjne
listy kategorii semantycznych wyrazen, ktére moga pojawic si¢ na poszczeg6lnych
pozycjach argumentowych. Dlatego tez wygodniej jest méwié o kategoriach prefe-
rowanych dla danej pozycji, inaczej o preferencjach selektywnych (ang. selectional
preferences) (por. Manning, Schiitze, 2001) lub rolach semantycznych (por. Hajnicz,
2007). Zbidr kategorii semantycznych jest definiowany w relacji do pewnego zasobu
zbudowanego recznie. Kategorie semantyczne wyrazen argumentowych moga odpo-
wiadaé kodom semantycznym przypisywanym jednostkom leksykalnym w stowni-
kach (np. Bullon i in., 2003) lub tez moga by¢é wyznaczone na podstawie struktury
istniejacego zasobu opisujacego semantyke leksykalna, np. na podstawie hierarchii
hiperonimii Princeton WordNet (Fellbaum, 1998; Miller i in., 2006) lub Stowosieci
(Derwojedowa i in., 2008; Piasecki i in., 2009¢) (por. Hajnicz, 2007). W tym drugim
przypadku wybrane ogdlne hiperonimy traktowane sa jako wyznaczniki kategorii
semantycznych, do ktérych nalezg wszystkie ich bezposrednie i posrednie hiponimy.
W pracach Hajnicz i Wiecha (2008) oraz Hajnicz (2009a) wykorzystany zostal we-
wnetrzny, organizacyjny podzial nominalnych jednostek leksykalnych Stowosieci na
grupy tematyczne do wyznaczenia kategorii najwyzszego poziomu. Podejscie takie
byto uzasadnione duzym rozcztonkowaniem hiperonimii w éwczesnej ograniczonej
wersji Stowosieci. Warto jednak zauwazy¢, ze grupy tematyczne nie sg czeScig struk-
tury Stowosieci, a jedynie narzedziem do podziatu pracy pomiedzy lingwistéw. Przy-
dziat do grup zostat zdefiniowany recznie na samym poczatku pracy nad Stowosiecia
i jest w duzym stopniu nieadekwatny do poprawnego opisu jednostek leksykalnych.
W przypadku petnej wersji Stowosieci, tj. 1.0, struktura relacji jest jedynym narze-
dziem opisu semantycznego jednostek leksykalnych. PodejScie przedstawione w pra-
cy Hajnicz (2009b) opiera sie juz bezposrednio na strukturze Stowosieci w opisie
semantycznym pozycji argumentowych.

Proces wydobywania kategorii preferowanych rozpoczyna sie zwykle od okresle-
nia dla kazdego wystapienia wyrazenia predykatywnego w tek$cie ramy subkatego-
ryzacji syntaktycznej, ktdra jest reprezentowana przez to wystapienie (czyli liczby
i charakterystyki argumentéw wymaganych pod wzgledem syntaktycznym). Jest to
dos¢ ztozony problem, poniewaz wymaga przeprowadzenia automatycznej analizy
struktury syntaktycznej tekstu. Eksperymenty przeprowadzone dla jezyka polskiego
zostaly przedstawione migdzy innymi w pracy Przepiérkowskiego (2009). Nastepnie
okreslane sa kategorie semantyczne, ktére sa w danym konteks$cie reprezentowane
przez rozpoznane argumenty. Napotykamy tu dwa problemy:

— argument jest czesto wyrazeniem ztozonym, gdy tymczasem kategorie semantycz-
ne sg w zasobach jezykowych przypisywane do jednostek leksykalnych,
— bardzo czesto réwniez argumenty sa niejednoznaczne pod wzgledem semantycznym.

W pierwszym przypadku najczesciej przyjmuje sie uproszczenie, w wyniku ktdre-
go za zbidr kategorii calego argumentu przyjmuje sie zbiér kategorii jego gléwnego
elementu (ang. head). Problem drugi mozna rozwiaza¢ na dwa sposoby. Po pierw-
sze mozna zastosowaé wczeSniej jeden z algorytméw ujednoznacznia semantycznego
(czesto okreslany jako algorytm ujednoznacznia senséw stéw, ang. word sense disam-
biguation) (por. Agirre, Edmonds, 2006), w wyniku czego kazdemu wystapieniu nie-
jednoznacznego lematu zostanie przypisana pewna jednostka leksykalna. Niestety,
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wszystkie znane algorytmy ujednoznaczniania semantycznego wykazuja istotny po-
ziom bledu w rozstrzyganiu niejednoznaczno$ci oraz implementacje tych algorytméw
sa zwykle ograniczone do pewnego podzbioru jednostek leksykalnych (zwigzane jest
to z zastosowanym w ich konstrukeji procesem maszynowego uczenia sig).

Mozna jednak prébowac uniknaé koniecznosci jednoznacznego przypisania jed-
nostki leksykalnej do wystapienia lematu, przyjmujac dla kazdego wystapienia zbior
wszystkich jednostek odpowiadajacych danemu lematowi jako mozliwych. Przypi-
sanie zbioru jednostek pociaga za soba przypisanie zbioru kategorii semantycznych.
Rozwazmy to na przyktadzie lematu komunikacja, ktoéry reprezentuje trzy jednostki
leksykalne: komunikacja 1 (proces porozumiewania sie), komunikacja 2 (kon-
strukcja, np. cze$¢ budynku) oraz komunikacja 3 (dziedzina gospodarki). Kazda
z trzech jednostek nalezy do innej dziedziny semantycznej, ktéra mozna wyznaczyé
na podstawie hierarchii hiperonimii Stowosieci, np. jako nazwy dziedzin mozna
przyjac jednostki leksykalne, ktére sa zlokalizowane na gérnych poziomach hipero-
nimii, odpowiednio: porozumiewanie sie 1, konstrukcja 4 oraz komuni-
kacja 338,

Przypisanie zbioru kategorii semantycznych do wystapienia lematu skutkuje
wprowadzeniem pewnego rodzaju szumu informacyjnego, gdyz czesto$¢ wystepowa-
nia wielu kategorii semantycznych moze by¢ zawyzona w wyniku przypisania catych
zbioréw kategorii zamiast wylacznie wlasciwych. W podejsciach takich zaktada sie
jednak, ze nastepujacy po6zniej etap wyznaczenia statystycznie istotnych zalezno$ci
pomiedzy kategoriami a pozycjami argumentowymi ram poszczegélnych wyrazei
predykatywnych wyeliminuje przypadkowe powiazania.

Po identyfikacji ram subkategoryzacji oraz kategorii lub zbioréw kategorii dla po-
szczegdlnych pozycji argumentowych, zlicza sie dla catego korpusu dystrybucje kate-
gorii. Budowana jest statystyka czesto$ci wystapiei poszczegdlnych kategorii seman-
tycznych na poszczegdlnych pozycjach argumentowych w obrebie konkretnych ram
konkretnych lematéw. Inaczej ujmujac, celem jest okreslenie zbioréw kategorii prefe-
rowanych na poszczeg6lnych pozycjach argumentowych dla kazdego lematu predyka-
tywnego i kazdej jego ramy. Po zebraniu czestosci stosuje sie roznorodne miary oceny
statystycznej sily powigzania kategoria semantyczna—pozycja argumentowa zleksykali-
zowanej ramy subkategoryzacji (por. Manning, Schiitze, Hajnicz, 2007).

9. Zastosowania metod automatycznych

Jak juz bylo wspomniane, mechanizm wzorcéw leksykalno-syntaktycznych (por.
sekcja 5) moze by¢ postrzegany jako rozszerzony sposob generowania konkordancji
w oparciu o zlozony jezyk opisu kontekstéw uzyé wydobytych par lematéw. Wzorce
stosowane w ramach rozszerzania istniejacego tezaurusa mozna tatwo potaczy¢ ze
$§ledzeniem miejsc dopasowanych do wzorca.

Ogodlne wzorce pozyskiwane automatycznie (por. sekcja 5), poza automatycznym
wydobywaniem hiperonimii, mozna stosowac z powodzeniem do wydobywania bar-
dzo specjalizowanych relacji o charakterze ontologicznym.

38 Jednostka komunikacja 3 nie ma juz hiperonimu w Stowosieci 1.0 jako jednostka do§¢ ogélna zna-
czeniowo. Nie jest wykluczone, ze hiperonim pojawi si¢ w kolejnej wersji Stowosieci 2.0 budowanej
w ramach projektu N N516 068637.
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Miara powigzania znaczeniowego (dalej MPZ) jest narzedziem stosowanym juz
od dtuzszego czasu w psycholingwistyce, w tym réowniez w odniesieniu do jezyka
polskiego (np. Kruszyfiski, Raczaszek-Leonardi, 2006).

Za pomoca wyznaczenia listy lematéw najbardziej powiazanych semantycznie ze
wskazanym lub grupowania lematéw silnie powigzanych semantycznie z soba na-
wzajem mozna wygenerowac na podstawie MPZ pola semantyczne réznego rodzaju.
Pola takie s3 wyznaczone na podstawie okreSlonego korpusu obiektywna metoda
opierajaca sie na §cisle zdefiniowanych metodach analizy tekstu.

Wydobyte automatycznie pola semantyczne dajg wglad w rozktad znaczefi w ra-
mach okre$lonego korpusu oraz pozwalaja na wykrycie nietypowych powiazafi zna-
czeniowych, np. bardzo specyficznych dla danej dziedziny. Umozliwiaja zobrazowa-
nie powiazan znaczeniowych obecnych w pewnej zbiorowosci, ktéra wytworzyta kor-
pus oraz pozwalajg na §ledzenie zmian zachodzacych w czasie w przypadku korpusu
chronologicznego. Zapewniaja réwniez wsparcie dla analizy poréwnawczej réznych
korpuséw tekstu pod wzgledem struktury w obszarze semantyki leksykalne;j.

Metody automatycznego wydobywania relacji semantycznych moga by¢ cennym
narzedziem przyspieszajacym prace nad konstrukcja tezauruséw. W odniesieniu do
jezyka polskiego algorytm rozszerzania poprzez regiony aktywacji i oparte na nim
narzedzie lingwisty o nazwie WordNet Weaver (Piasecki i in., 2009b, ¢) zostaly z po-
wodzeniem zastosowane do pélautomatycznego rozszerzania Stowosieci ze stanu
tzw. jadra do pelnej wersji 1.0. Proces rozszerzania przebiegal w przedstawionych
ponizej gtéwnych etapach:

1. Zgromadzony zostal duzy korpus tekstu (okreslany jako potaczony korpus w sekcji
5), ktory zostal nastepnie przetworzony na poziomie morfo-syntaktycznym.

2. Z korpusu zostaly wydobyte zbiory par powigzanych semantycznie lematéw z za-
stosowaniem wszystkich oméwionych metod wydobywania: recznych wzorcow
leksykalno-syntaktycznych (sekcja 5), wzorcéw wydobytych algorytmem Estratto
(sekcja 5) oraz MPZ wygenerowanej z zastosowaniem uogdlnionego algorytmu
wazenia rangowego (por. Piasecki i in., 2009¢; Broda i in., 2009).

3. Klasyfikator oznaczajacy pary lematdéw jako instancje semantycznych relacji leksy-
kalnych (por. sekcja 7) zostal wytrenowany w oparciu o pary lematéw z dwczesnej
wersji Stowosieci i dane pozyskane w etapie poprzednim.

4. Nowe lematy (tj. nieopisane jeszcze w Stowosieci) zostaly pogrupowane na podsta-
wie warto$ci MPZ z wykorzystaniem gotowego programu do grupowania danych
o nazwie Cluto (Karypis, 2002).

5. Wybrane grupy nowych lematéw byly tadowane do systemu WordNet Weaver,
a algorytm rozszerzania poprzez regiony aktywacji byl nastepnie uruchamiany
w celu wygenerowania sugerowanych miejsc dotaczenia nowych lematéw.

6. Lingwi$ci mogli pracowaé swobodnie na wprowadzonych grupach lematéw — mogli
przegladaé propozycje w dowolnej kolejnosci i edytowaé strukture wordnetu.

7. W dowolnym momencie lingwista méglt uruchomié ponownie algorytm generu-
jacy sugestie, aby potencjalnie otrzymacé lepsze wyniki dla tych nowych lematéw,
ktore jeszcze nie zostaly poddane edycji.

8. Po ukoiiczeniu edycji okreslonych grup lingwisci informowali koordynatora, kt6-
ry mogt przeanalizowad i skorygowaé rezultaty, uzywajac doktadnie tego samego
sytemu WordNet Weaver. System zapewnia swobodny dostep wszystkim czton-
kom zespotu poprzez Internet.
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Proces rozszerzania Slowosieci, ocena dziatania poszczegélnych narzedzi oraz
osiaggniete wyniki zostaly szczegbélowo przedstawione w pracy Piaseckiego i in.
(2009c¢). Tutaj warto jednak odnotowaé, ze w rezultacie Stowosieé zostala rozszerzo-
na o 8316 nowych lematéw, 10 537 nowych jednostek leksykalnych, 8729 synsetéw
(tj. zbioré6w synoniméw — podstawowych elementéw struktury wordnetu) i 11 063
instancji leksykalnych relacji semantycznych. Caly proces zostat zrealizowany w 3-4
osobomiesigce pracy lingwistow. Jako efekt uboczny wykryto szereg bledéw w struk-
turze jadra Stowosieci, ktore zostaly nastepnie poprawione w toku rozszerzania. Za-
stosowanie narzedzi automatycznych przyniosto znaczace, szacowane na 5-6-krotne,
skrdcenie czasu pracy. Niestety, nie zostala przeprowadzona wnikliwa analiza po-
réwnawcza z zastosowaniem metody wylacznie recznej3?. Konieczne sg dalsze ekspe-
rymenty i wnikliwa analiza, ale kierunek jest bardzo obiecujacy.

Fleksyjny i niepozycyjny charakter jezyka polskiego sprawiaja, ze nie jest mozliwe
bezposrednie zastosowanie wielu metod opracowanych dla jezyka angielskiego. Stan
ten zmienia sie i jest juz dostepny pakiet narzedzi SuperMatrix (Broda, Piasecki,
2008) pozwalajacy na przeprowadzenie réznorodnych eksperymentéw z metodami
statystycznymi dla jezyka polskiego.
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