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Rezumat

Dezambiguizarea semantica automata (DSA) reprezinta un subdomeniu al
Prelucrarii Automate a Limbajului Natural (PLN) si se refera la identificarea
algoritmica a intelesului unui cuvant intr-un context dat. Problema DSA a
aparut ca o necesitate imediata a cercetarilor de traducere automata care
au evidentiat faptul ca intelesurile cuvintelor nu se traduc uniform pentru
ca la intelesuri diferite corespund traduceri diferite. Astfel, pentru a selecta
traducerea corecta a unui cuvant, trebuie sa existe o metoda de a alege acea
traducere care conserva intelesul cuvantului.

Adnotarea cu intelesuri a devenit utila gi pentru alte aplicatii ale PLN.
Dintre acestea, putem mentiona aplicatiile de intelegere a limbajului natural:
generarea automata a raspunsurilor la intrebari, sisteme de recunoastere a
comenzilor in limbaj natural, etc. sau algoritmii de transcriere a vorbirii
(pentru o lista mai cuprinzatoare se poate consulta [37]).

Problema DSA este recunoscuta ca fiind una [A-completa. Ea nu poate
fi rezolvata fara a rezolva in prealabil celelalte probleme complexe ale In-
teligentei Artificiale (IA) printre care pe primul loc se afla Reprezentarea
Cunostintelor (RC) cu un accent special pe reprezentarea cunostintelor im-
plicite (aga numitele cunogtinte “de bun-simt”). De aceea metodele de DSA
existente aproximeaza capacitatea umana de a atribui intelesuri cuvintelor
modeland algoritmi evidentiabili experiemental prin care se presupune ca
fiintele umane inteleg limbajul natural. Cel mai important dintre acestia
este exemplificat de axioma potrivit careia intelesul unui cuvant este deter-
minat de contextul de aparitie al acestuia! ([126, 26]).

Determinarea contextului de aparitie a unui cuvant si reprezentarea lui
constituie principala dificultate in proiectarea de algoritmi de DSA. Exista
metode care reprezinta contextul ca pe o multime de cuvinte care apar in ve-
cinatatea cuvantului studiat (tinta). Altele impun restrictii pe aceste multimi
cum ar fi ordinea in care apar cuvintele sau gradele de relevanta a cuvintelor
din multime asupra intelesului cuvantului tinta. Pe langa acestea, metodele
de DSA pe texte paralele beneficiaza de un avantaj: campul semantic al
cuvantului tinta se restrange? prin traducerea lui intr-o alta limba.

1126, pag. 117]: “43. Pentru o clasi largd de cazuri de folosire a cuvantului
“semnificatie” ...semnificatia unui cuvant este folosirea lui in limbaj”. Aici termenul
“semnificatie” este sinonim cu “Inteles”.

2Avem in vedere faptul ci traducerea conserva intelesul cuvantului sursi si ca, in
general, la traduceri diferite, corespund intelesuri diferite.



Lucrarea de fata isi propune sa studieze problema DSA atat pe texte
simple cat gi pe texte paralele. Din perspectiva monolingva ne intereseaza
modelele sintactice ale contextului iar din cea multilingva, traducerile ca si
cuantificari ale contextului.

Ideea de reprezentare sintactica a contextului de aparitie a unui cuvant
nu este noua in peisajul cercetarilor de DSA (vezi de exemplu [97, 53, 98,
51]). In general, modelele sintactice ale contextelor au folosit gramaticile
de constituenti pentru a evidentia corespondentele dintre cuvinte. Prin
insasi natura lor, gramaticile de constituenti sunt gramatici generative care
incearcd, in ultima instantd, si explice realizarea formelor de suprafata® a
propozitiilor limbii fara a se preocupa de corespondenta analizei sintactice cu
cea a analizei semantice?. In contrast, formalismul sintactic al structurilor
de dependenta din [61] este conceput ca o etapa in reprezentarea semantica
a propozitiei. Mel’cuk observa faptul ca ordinea cuvintelor este un mijloc
expresiv universal al oricarei limbi gi care, tocmai din acest motiv, nu poate
fi inclusa Intr-un formalism sintactic care ar trebui sa fie independent de
limba?®.

Structura sintactica de dependente a unei propozitii va fi aproximata de
modele de atractie lexicala ([131]) care sunt modele statistice ale structurii
de dependenta a unei propozitii. Aceasta structura simplifica definitia din
[61] prin eliminarea orientarii arcelor si a identificarii lor cu numele relatiilor
sintactice din limba. Din punctul de vedere al dezambiguizarii semantice
automate, simplificarea nu reduce complexitatea algoritmului de DSA dar,
pe de alta parte, generarea grafului bazat pe modelul de atractie lexicala are
propriile avantaje care nu pot fi neglijate.

In ce priveste DSA pe texte paralele, se va prezenta un algoritm care
utilizeaza traducerea cuvantului tinta ca reprezentare a contextului acestuia.
Intelesurile diferite ale unui cuvant se traduc de reguld diferit intr-o alt limbi
iar acest fapt se datoreaza cunostintelor pe care traducatorul le-a inglobat
in traducerea cuvantului tinta prin eraminarea contextului acestuia. Daca
existd inventare de ntelesuri compatibile® pentru cele doua limbi, atunci prin
intersectia multimilor de intelesuri ale cuvantului tinta si traducerii acestuia,
obtinem o multime de intelesuri redusa si comuna ambelor cuvinte.

3Forma observabila a propozitiei. Gramaticile generative contin reguli de productie din
a caror aplicare ar trebui sa rezulte propozitii gramatical corecte.

4Pentru care nu existd inca formaliziri general acceptate.

Lucru care nu se intAmpl# cu gramaticile generative. Pentru o corespondenta formala,
vezi [69].

6Prin inventare de intelesuri compatibile pentru dous limbi, intelegem inventare de
intelesuri intre care intelesurile unuia sunt echivalate la nivel sinonimic cu intelesurile
celui de-al doilea.
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Capitolul 1

Introducere

Dezambiguizarea Semanticd Automata! (o vom abrevia DSA de aici nainte)
reprezinta un subdomeniu al Prelucrarii Automate a Limbajului Natural
(PLN) care sgi-a castigat recunoasterea inca de la inceputurile cercetarilor
preocupate de procesarea limbajului natural. De exemplu, in traducerea au-
tomata, pentru a reda cu o cat mai mare acuratete traducerea unui cuvant
din limba sursa, sensul acestuia trebuia cunoscut pentru a se putea alege
acea lexicalizare care 1l conserva in limba tinta?2.

Un al doilea exemplu in sprijinul utilitatii unui proces de DSA ar fi acela
in care se ia in considerare selectarea documentelor in care numai un anume
sens al cuvantului cheie este ciutat. In prezent, motoarele de cautare exis-
tente pe Internet nu fac distinctia de sensuri® pentru cheile cautate si astfel,
interogarea se soldeaza cu afisarea documentelor care contin cuvintele cheie
fara nici o alta procesare.

In [37], Ide si Véronis dau o serie de alte argumente practice in favoarea

DSA:

e insertia de diacritice intr-un cuvant. De exemplu cuvantul “fata” ar fi

! Acronimul din limba englezi pentru aceasta problem# este WSD insemnand “Word
Sense Disambiguation”. Dezambiguizarea semantica se refera astfel la distinctia de sens.

2Unele ambiguitéti de sens se pastreaza cu traducerea cum este exemplul englezi-
romand country-tard in care ambiguitatea de sens teritoriu/natiune capita lexicaliziri
identice 1n cele doua limbi. Astfel, sistemul de traducere automata trebuie s faca de fapt
numai acele distinctii relevante pentru traducere.

3Nu se tine de asemnea cont de categoriile gramaticale ale cuvintelor cheie. O cautare
dupa “book” va returna documente care contin atat verbul cat si substantivul “book” chiar
daca suntem interesati numai de documentele care se referd la carti. In plus, cuvintele
functionale sunt eliminate pentru cd sunt prea frecvente si deci fara relevanta pentru
cautare. Totusi, pentru o cerere de tipul “books about Peter Pan”, o simpla preprocesare
la nivel morfosintactic a frazei de interogare ne-ar putea indica faptul ca “books” este
substantiv.



putut proveni din “fatad”, persoana tanara de sex feminin, “fata” sau

“fata”, chip, figura, sau din “fata”, “fata”, proces prin care un mamifer

da nastere puilor sai;

e atasarea grupurilor prepozitionale in analiza sintactica. In
[[John]xp [[ate]y [the cake|xp [with a spoon]pp|ve]s

grupul prepozitional “with a spoon” se atageaza verbului “ate” pentru
ca, de obicei, o prajitura se mananca cu lingurita®.

e transcrierea automata a vorbirii gi segmentarea cuvintelor intr-o sec-
venta vorbita;

e clasificarea tematica a documentelor.

In [48], Kilgarriff studiaza aplicabilitatea DSA in urmatoarele 4 domenii
ale PLN:

1. extragerea informatiilor®;

2. traducerea automata;

3. analiza sintactica;

4. intelegerea limbajului natural®.

Meritul DSA in traducerea automata este recunoscut si aga cum am afirmat
mai sus un algoritm de DSA lucrand pentru un sistem de traducere automata,
trebuie sa identifice numai acele distinctii de sens care sunt relevante pentru
traducere. In ce priveste analiza sintactica, Kilgarriff observa ca nu exista
studii care sa indice clar daca DSA ar imbunatati performantele unui analizor
sintactic. Argumentul sau care sugereaza ca DSA nu ar fi necesara analizei
sintactice se bazeaza pe pe urmatorul exemplu:

(1.1) I love baking cakes with friends.

(1.2) Ilove baking cakes with butter icing.

4Asta nu inseamna c& analiza [[John|xp [[ate]y [the cake [with a spoon]pp]xp]ve]s nu
este posibila. Este probabil mai putin plauzibila decat cealalta.

5In englezi, “Information Retrieval (IR)".

6In englez, “Natural Language Understanding (NLU)”.



unde 1n 1.1 grupul prepozitional “with friends” se ataseaza verbului “baking”
iar in 1.2 grupul prepozitional “with butter icing” se atageaza substantivului
“cakes”. Motivatia atagamentului corect se afla in informatia lexicala de
combinare disponibild analizorului si pentru ca centrul” grupului nominal
“friends” apartine clasei semantice a oamenilor iar centrul grupului nominal
“butter icing” apartine clasei semantice a ingredientelor pentru prajituri, nu
exista nici o ambiguitate semantica care sa impiedice atagamentul corect.
Putem raspunde acestui argument cu un alt exemplu:

(1.3) Am cumparat un plic pentru copii.

Propozitia 1.3 are doua interpretari: fie plicul a fost cumparat pentru un
grup de copii (lema “copil”) care probabil ca au cerut acest lucru (grupul
prepozitional se atageaza la verb), fie s-a cumparat un plic special conceput
pentru c6pii presupunand ca exista un astfel de plic (lema “copie”, grupul
prepozitional se atageaza la substantiv). Putem observa de asemenea ca un
analizor sintactic care se bazeaza pe cadrele de valenta ale verbului si nu
pe informatia de coocurenta, are nevoie de determinarea claselor semantice
ale argumentelor sale iar aceasta problema este echivalenta cu problema de
DSA cu un inventar de sensuri in care acestea sunt grupate in astfel de clase
semantice (sensul unui cuvant devine astfel egal cu clasa semantica)®.

In ce priveste aplicatiile de intelegere a limbajului natural, Kilgarrift con-
chide ca DSA are o aplicabilitate limitata in acest domeniu pentru ca, in ge-
neral, aceste aplicatii sunt proiectate pentru domenii relativ restranse unde
ambiguitatea de sens nu exista (sau nu intereseaza). In plus, conceptele onto-
logiilor implicate au corespondente stabilite prin metode ad-hoc cu domeniul
de discurs iar DSA nu ar ajuta la stabilirea acestor corespondente. Totusi
se accepta ideea evolutiei acestor sisteme in directia depasirii barierelor de
domeniu, caz in care DSA devine necesara.

Dincolo de toate aplicatiile imediate ale dezambiguizarii semantice, cre-
dem ca DSA este un domeniu al PLN care pune bazele celei mai importante
cercetari a PLN: intelegerea limbajului natural. Cu siguranta ca cercetarile
in DSA vor conduce la crearea de resurse lingvistice computationale foarte
complexe construite special pentru a veni in ajutorul procesului. WordNet
([25]) este un prim exemplu (desi aceasta retea semantica nu a fost construita
special pentru DSA ea este responsabila de aparitia unui numar foarte mare
de algoritmi de DSA care 1i exploateaza direct structura in procesul de de-
zambiguizare).

"In englez&, “head (of a phrase)”.

8Suntem de pérere ca cele dous procese, analiza sintactica si DSA, sunt interdepen-
dente. DSA are de beneficiat de pe urma procesului de analiza sintactica aga cum se arata
in [33, 53, 97].



1.1 O clasificare a metodelor de DSA

Rezolvarile problemei de DSA au urmat cai diferite dand astfel nastere mai
multor tipuri de rezolvari posibile. Distinctia cea mai importanta care s-a
facut intre tipurile de rezolvari a fost cea de metoda asistata® fata de metoda
neasistatd'®. Metodele de DSA asistatd (vezi de exemplu [33, 29, 19, 97]) fo-
losesc in general texte in care fiecare cuvant de interes!! este adnotat la nivel
de sens, pentru a se “antrena” in recunoasterea sensurilor acestor cuvinte.
Antrenarea presupune constructia unui clasificator pentru fiecare cuvant ad-
notat din textul de antrenament care va fi folosit apoi pentru a clasifica
ocurentele cuvantului dintr-un nou text (numit “de test”) intr-una din cla-
sele “invatate”. Un impediment real in folosirea acestei metode de DSA este
costul mare de timp pentru a produce texte adnotate cu sensuri. In general,
intr-un text oarecare nu toate sensurile unui cuvant din inventarul de sensuri
sunt reprezentate in text. De aceea, un text de antrenare care sa furnizeze un
numar suficient de exemple pentru fiecare sens al fiecarui cuvant din inven-
tarul de sensuri considerat este aproape imposibil de realizat “manual”. O
metoda de DSA asistata are nevoie de un astfel de text de antrenare pentru
a putea fi aplicata, iar la randul lui textul de antrenare ar putea beneficia de
o metoda de DSA pentru a se usura crearea sa. Acest fenomen este cunoscut
sub denumirea de “knowledge acquisition bottleneck”'? si el a generat aparitia
metodelor DSA intermediare de “bootstrapping”. “bootstrapping” inseamna
in contextul DSA, adnotarea manuala a unor ocurente ale cuvantului tinta
in textul de antrenare si aplicarea DSA asistate pentru restul de ocurente ale
cuvantului. Exemple in acest sens sunt [33, 93].

Metodele de DSA neasistata sunt toate cele care nu sunt asistate (nu au
nevoie de texte de antrenament). In mod traditional, aceste metode grupeaza
ocurentele cuvantului tinta (de dezambiguizat) in clase de echivalenta in
care ocurentele cuvantului dintr-o clasa au acelasi sens (vezi de exemplu
[93, 130, 94]). Identitatea sensurilor intr-o clasa de echivalenta este justificata
de modul de constructie al clasei si anume, clasa contine acele ocurente ale
cuvantului tinta care apar in contexte similare. Similaritatea contextelor este
dependenta de metoda dar de obicei, un context este dat de o fereastra de
cuvinte centratd in cuvantul tinta's.

b2

9n englezd, “supervised (WSD method)

10T englezd, “unsupervised (WSD method)”.

1 Cuvintele vizate in DSA sunt asa-numitele cuvinte continut, adici substantivele, ver-
bele, adjectivele si adverbele.

121y 1A “knowledge acquisition bottleneck” se referd la imposibilitatea de a descrie si
stoca cunostinte cu caracter enciclopedic.

3Formalizare a contextului cunoscuts sub numele de “bag of words”.



O alta clasificare a metodelor de DSA considera sursele de informatii
folosite de algoritm. La o extrema se afla algoritmul lui Lesk ([52]) care
foloseste textul de dezambiguizat (fara vreo adnotare prealabila) si inventarul
de sensuri care este o simpla lista de definitii pentru fiecare sens. La cealalta
extrema se afla algoritmul lui Stevenson gi Wilks ([98]) care utilizeaza diverse
adnotari ale textului de dezambiguizat gi un inventar de sensuri structurat.
In general, un algoritm care foloseste fie adnotari suplimentare ale textului
de dezambiguizat cum ar fi de exemplu analiza sintactica, fie inventare de
sensuri structurate (WordNet este un exemplu in acest sens) si/sau ontologii
(vezi SUMO, [75]) este un algoritm de DSA cu surse externe de informatie
(SET).

Daca judecam solutiile problemei de DSA dupa acuratetea pe care al-
goritmii de DSA o obtin, putem afirma ca cele mai bune metode de DSA
sunt cele hibride. Metodele hibride de DSA folosesc de obicei in procesul de
dezambiguizare orice sursa de informatie la care au acces si pe langa acest
lucru, se folosesc de procesarile metodelor de DSA neasistata pentru a gasi
clasele de echivalenta ca un pas foarte util in activitatea de dezambiguizare.
Hinrich Schiitze afirma in [94] ca DSA este procesul de atribuire a etichetelor
semantice ocurentelor unui cuvant ambiguu iar aceasta problema poate fi
impartita in doua subprobleme:

e sense discrimination: gruparea ocurentelor cuvantului ambiguu in cla-
se de ocurente in care toate ocurentele au acelasi sens;

e sense labeling: identificarea sensurilor (etichetelor semantice) aplicabile
claselor de ocurente.

Este un mod de a privi DSA ca pe un proces compus in care intai se aplica
o metoda de DSA neasistata pentru a se stabili clasele de echivalenta ale
sensurilor cuvantului tinta dupa care intervine procedura de atribuire a unei
etichete de sens unei clase de echivalenta si deci implicit fiecarei ocurente a
cuvantului din clasa.

In figura 1.1 se afli o reprezentare ierarhici a metodelor de DSA in viziu-
nea autorului. Metodele care folosesc inventare de sensuri structurate sunt
considerate cu surse externe de informatie (4+ SEI). Algoritmii pe care 1i vom
prezenta in aceasta lucrare implementeaza urmatoarele tipuri de metode de
DSA dupa aceasta clasificare:

e WSDTool este o metoda de DSA multilingva, neasistata cu surse ex-
terne de informatie;

41y engleza, “knowledge-based WSD”.



DSA

/\

Monolingva Multilingva
Asistata Neasistata Neasistata
+ SEI —SEI + SEI — SEI + SEI — SEI

Figura 1.1: O clasificare a metodelor de DSA.

e SynWSD este o metoda de DSA monolingva, neasistata cu surse ex-
terne de informatie.

1.2 Despre sensuri si intelesuri

1.2.1 Sens si denotatie. Analiza limbajului

In incercarea sa de a descrie o teorie completd a intelesului, Frege (vezi [15])
face o distinctie clara intre sensul unui cuvant si referinta'® (sau denotatia)
sa. In conceptia fregeana, sensul unui cuvant precizeaza referinta cuvantului
intr-un context dat!. Astfel, dous expresii pot avea aceeasi referinta dar
doua sensuri diferite:

(1.4) The Morning Star is The Evening Star.

15Un corespondent in logica predicatelor de ordinul I pentru referints ar fi extensiunea
data unui predicat de modelul de interpretare.

16San sensul este acea componenta semanticad a unui cuvant cu ajutorul cireia putem
preciza referinta cuvantului intr-un context. In logica predicatelor de ordinul I, predicatele
ar putea fi concepute ca sensuri.



(1.5) The Morning Star is The Morning Star.

In timp ce 1.5 este o relatie de indentitate tautologica de tipul a = a'7 fara
continut informativ, 1.4 este o relatie care ne informeaza despre o identi-
tate de tipul @ = a in care fiecare a a fost obtinut altfel. Aceasta modali-
tate de denotare este numita de Frege “sens”. Prin conectarea notiunilor de
“Informatie” (deci “cunoagtere”) si “sens”, Frege isi justificd punctul de ve-
dere conform caruia sensul este o componenta a intelesului unui cuvant unde
intelesul unui cuvant este “ceea ce cunoaste/stie cineva atunci cand intelege
un cuvant”.

Pentru Frege, componentele intelesului unui cuvant sunt: tonul (sau
conotatia), forta (cum este definita de teoria actelor de vorbire) si sensul
cuvantului. Referinta cuvantului nu intra deloc in aceasta descriere si la
prima vedere, ea nu joaca nici un rol in determinarea intelesului cuvantului.
Dar pentru ca sensul cuvantului 1i precizeaza referinta si pentru ca sensul este
componenta semantica a intelesului care ajuta la stabilirea valorii de adevar
a propozitiei, concluzionam ca, desi referinta nu este mentionata explicit in
schema de inteles a unui cuvant, ea este prezenta totusi in determinarea
intelesului lui.

Frege a fost interesat de rolul semantic al expresiilor in compunerea
intelesului si de clasificarea lor in acest scop. Despre intelesurile expresiilor,
Frege formuleaza doua principii, principii care reflecta conceptia sa asupra
analizei limbajului:

e sensul unei expresii se compune din sensurile expresiilor constituente'®;

e referinta unei expresii se construieste din referintele expresiilor compo-
nente®?.

O prima distinctie care se face intre expresii este aceea de expresii complete
si expresii incomplete. Expresiile complete sunt de doua tipuri: nume proprii
i enunturi. Expresiile incomplete sunt definite pe baza celor complete (de
nivel 0) prin intermediul celor incomplete de nivel imediat inferior dupa cum
urmeaza;:

e Expresii incomplete de nivelul 1 (sunt expresii din care se elimina ex-
presii de nivel 0):

— Conectorii logici unari i binari: =, V, A, —, <=;

"Daci a este un designator rigid (a este o constanta ciireia i se atribuie acelasi obiect
din domeniul de discurs indiferent de modelul de interpretare ales).

18Expresia minimala, céreia i se poate atribui sens este cuvantul.

19Mai exact, referinta intregului este denotata de sensul compus.
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— Predicate unare?® obtinute din eliminarea unui nume propriu din-
tr-un enunt: din “John loves Mary” obtinem “z loves Mary” sau
din “Brutus killed Caesar”, “z killed Caesar”;

— Predicate n-are?! care se obtin din eliminarea a n nume proprii

dintr-un enunt: din “Brutus killed Caesar” rezulta predicatul bi-
nar “z killed y”;

— Descriptii definite din care se elimina unul sau doua nume proprii:
“the father of John and Mary” genereaza “the father of x and y”.

e Expresii incomplete de nivelul 2 (sunt expresii din care se elimina ex-
presii de nivel 1):

— Cuantificatorii logici: de exemplu un cuantificator impreuna cu un
predicat unar formeaza un enunt, deci o expresie completa. Altfel
spus, din Va si P(z) obtinem VzP(x) care are valoare de adevar
si este deci un enunt;

— Operatorul de descriere: “the z [such that] ¢(z)” unde ¢(z) este
o variabila care ia valori in multimea predicatelor unare.

1.2.2 DSA si notiunea de sens

Daca acceptam definitia lui Frege a intelesului, putem afirma ca DSA se
refera la selectarea algoritmica a infelesului (nu a sensului) unui cuvant in
contextul sau de aparitie. In lucrarea de fata vom folosi totusi termenii
de “sens” si “Inteles” ca fiind sinonimi?? si vom considera c& problema de
DSA este definita in raport cu un inventar de sensuri?® care este disponibil
algoritmului de dezambiguizare si despre care se presupune ca face acele
distinctii de sensuri relevante pentru textul procesat®*. Notiunea de sens al
unui cuvant a fost folosita in aceasta imprejurare pentru a individualiza acea
componenta semantica a cuvantului de care depinde o viitoare procesare a
lui sau a contextului de aparitie a lui. De exemplu, in traducerea automata
intereseaza lexicalizarile diferite ale intelesurilor cuvantului sursa. Notiunea

20Denumite si proprietati.

21 Denumite si relatii.

22Unde nu sunt, se va sublinia diferenta dintre ei (vezi sectiunea 2.3).

23Un sens este privit aici ca o definitie de dictionar si din acest motiv punem sem-
nul (aproximativ) egal intre “sens” si “Inteles” (vezi sectiunea 2.3 pentru detalii asupra
egalitdtii dintre “sens” si “inteles”).

24Tn aceastd lucrare nu vom considera problemele care apar in legaturs cu incompleti-
tudinea inventarului de sensuri.



de sens al unui cuvant a suferit astfel modificarile cerute de aplicatia de
procesare a limbajului natural care foloseste DSA.

Sensul unui cuvant este un concept neclar din punctul de vedere al repre-
zentarii pe care o capata pentru fiecare vorbitor. Neclaritatea este accentuata
de opiniile diferite pe care le au diversele dictionare in legatura cu sensurile
unui cuvant dat gi chiar s-a afirmat ca sensurile exista in cadrul unui do-
meniu de aplicatie (vezi [48]). In plus, “problema” creativititii limbajului
natural este invocata in defavoarea considerarii dictionarelor ca inventare de
sensuri pentru metodele de dezambiguizare semantica automata. Un cuvant
poate fi folosit practic in orice context, cu orice categorie gramaticala, pen-
tru a satisface nevoile de comunicare ale vorbitorului. Din acest punct de
vedere, putem fi siguri ca orice inventar de sensuri nu va fi niciodata sufi-
cient de bogat pentru a acoperi descriptiv intreg fondul lexical la care un
om are acces. Totusi, formularea problemei dezambiguizarii semantice auto-
mate este clara: gasirea acelui sens al cuvantului cu care acesta este folosit
in contextul sau de aparitie, sens extras din inventarul de sensuri care este
disponibil algoritmului. De aceea, din punctul de vedere al problemei, faptul
ca un inventar de sensuri este incomplet, nu este relevant. In cazul cuvinte-
lor /sensurilor necunoscute, un algoritm de DSA ar trebui sa indice ca ele nu
sunt cunoscute?.

Dezambiguizarea semantica automata a fost considerata ca fiind o proce-
sare utila altora. De aceea, datele de intrare (inventarul de sensuri, modul
de adnotare) au fost modificate astfel incat rezultatul dezambiguizarii sa fie
util procesarilor ulterioare. Printre acestea, aplicatiile de intelegere a limba-
jului natural sunt cele mai in masura sa ceara serviciile oferite de un modul
de DSA pentru ca, in conformitate cu postulatul de compozitionalitate a
intelesului, intelesurile partilor trebuie cunoscute pentru a se putea compune
din ele intelesul intregului. O intrebare naturala care se poate pune in acest
punct este daca pentru a reusi dezambiguizarea semantica, este necesara con-
struirea intelesului propozitiei pe care vrem sa o dezambiguizam. Rezolvarile
propuse pana acum raspund negativ.

25 Acest lucru nu se intAmpld in prezent. Lucrarile despre dezambiguizarea semantica
automatd nu precizeaza care/cate cuvinte/sensuri nu au fost recunoscute pentru ca nu erau
prezente in lexicon. In cele mai multe cazuri, algoritmii de DSA se concentreaza pe multimi
reduse de cuvinte de dezambiguizat pentru care se testeaza acuratetea dezambiguizarii
pentru un numar determinat de sensuri care se afla in lexicon.



Capitolul 2

Preprocesarea textelor.
Resurse lingvistice
computationale

1 cuvintelor unui text. Pentru a realiza

Algoritmii de DSA atribuie sensuri
acest lucru, ei au nevoie si identifice in text cuvintele? iar in functie de
dictionarul folosit, au de asemenea nevoie sa cunoasca categoriile gramati-
cale? si lemele? cuvintelor. In consecinta, pentru a putea face DSA pe un
text acesta are nevoie de cateva procesari prealabile, procesari care se fac de

obicei pe niveluri (fiecare nivel depinzand de cel anterior):

1. segmentare la nivel de fraz&: cei mai multi algoritmi de DSA
folosesc contexte care nu sunt egale cu fraza. Dar pentru cei care
folosesc fraza ca limita a contextului, aceasta operatie este necesara.
Operatia de identificare a unei fraze poate intampina dificultati atunci
cand aceasta contine abrevieri de exemplu. In acest caz, punctul final
al unei abrevieri poate sau nu sa fie gi marcator de sfarsit de fraza (vezi

[31]).

2. segmentare la nivel de cuvant®: acest proces este absolut necesar

L Aceste “sensuri” sunt de fapt niste etichete care identifici intelesuri anume ale cuvin-
telor aga cum sunt ele date de un dictionar.

2Identificarea unui cuvant poate si para o operatie foarte simpld care nu merita
mentionatd dar existd ambiguititi in segmentarea la nivel de cuvant (vezi de exemplu
31)).

3Este vorba despre categoriile morfosintactice (sau partile de vorbire) cum ar fi sub-
stantiv, adjectiv, verb, adverb.

4Vezi nota de subsol 8 din capitolul 4.

5In engleza, “sentence splitting”.

6In englezd, “tokenizing”.
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fiecarui algoritm de DSA. Pentru a putea atribui un sens unui cuvant,
algoritmul trebuie sa obtina intai o lista a cuvintelor de dezambiguizat.

3. adnotare cu etichete morfosintactice”: existd lucrari de DSA (vezi
[98]) in care se considera ca ambiguitatea de categorie gramaticala
este de asemenea gi ambiguitate semantica. De aceea, performanta
adnotarii cu categorii gramaticale este creditata ca performanta a ad-
notarii semantice in cazul in care pentru o anumita categorie grama-
ticala, cuvantul are un singur sens in dictionar. Cunoastem totusi
faptul ca algoritmii de adnotare cu etichete morfosintactice ajung la
ora actuald la performante in intervalul de precizie 96% — 98% (vezi
[100, 101, 7, 88]) iar in acest caz, “dezambiguizarea” cuvintelor cu un
singur sens pe categorie gramaticala nu mai reprezinta o problema pen-
tru ca aici meritul este al algoritmului de adnotare cu etichete morfosin-
tactice. In practicile curente de DSA, acest proces de dezambiguizare
morfosintactica este considerat ca o etapa standard premergatoare de-
zambiguizarii semantice.

4. lematizare: operatie de asemenea obligatorie pentru DSA. Asigura re-
ducerea formelor flexionare ale cuvintelor la formele standard care sunt
inventariate de dictionare. Trebuie sa observam ca aceasta operatie este
dependenta de adnotarea cu etichete morfosintactice pentru ca pentru
o forma flexionara a unui cuvant lema acestuia depinde de categoria
gramaticala a cuvantului. De exemplu, “haina” poate sa fie adjectiv
feminin, singular, articulat cu lema “hain” sau substantiv comun, fe-
minin, singular, articulat cu lema “haina”.

Pe langa informatia necesara pentru dezambiguizare prezentata mai sus,
un algoritm de DSA mai are nevoie si de un inventar de sensuri® din care
sa aleaga sensul unui cuvant dintr-un context dat. Aceste inventare de sen-
suri fac parte din categoria resurselor lingvistice computationale (alaturi de
corpusuri, lexiconuri, gramatici, g.a.) si sunt indispensabile dezambiguizarii
semantice. De ele depinde intr-o oarecare masura chiar proiectarea algorit-
milor de DSA. De exemplu, in [1], reteaua semantica Princeton WordNet 2.0
(PWN2.0) a limbii engleze ([25, 24]) este folosita pentru a calcula o densi-
tate conceptuala intre intelesurile cuvantului tinta si intelesurile cuvintelor
din context de aceeasi categorie gramaticala iar aceasta densitate este folosita
apoi pentru a selecta intelesul cuvantului tinta.

"In engleza, “part-of-speech tagging”. Vezi gi nota de subsol 9 din capitolul 4.
8Sau dictionar intr-o acceptiune larga a termenului. Acest dictionar trebuie s# existe
in format electronic astfel incat sa poata fi interogat de un algoritm de DSA.
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In acest capitol vom prezenta un modul de preprocesare a textelor care
efectueaza toate operatiile mentionate anterior, vom continua cu o prezentare
a unui corpus paralel englez-roman in care partea engleza este adnotata cu
etichete de sens din PWN2.0 gi care constituie un corpus de referinta in
cercetarile de DSA ([67]). Odata cu traducerea in limba romana a acestui
corpus am reusit sa transferam adnotarile de sens din engleza in romana
folosind reteaua semantica a limbii roméane (Romanian WordNet sau pe scurt,
ROWN2.0, [105, 106]) care este aliniata (vezi sectiunea 2.3 pentru definitia
acestei operatii) la PWN2.0.

2.1 Modulul de preprocesare a textelor TTL

TTL? este un modul Perl ([125]) care a fost dezvoltat din dorinta de a dis-
pune de un singur program care sa produca niste adnotari care altfel ar fi
trebuie obtinute separat prin invocarea mai multor programe. O problema
suplimentara care apare din folosirea mai multor programe care nu sunt com-
patibile din punctul de vedere al formatelor datelor de intrare gi iegire este
conversia intre aceste formate. De asemenea se dorea o interfata programa-
bila!l? cu acest modul, anume posibilitatea de a incorpora diverse proceduri
de adnotare 1n alte programe.

TTL este capabil in versiunea sa curenta (6.7) sa produca independent
de limba!! urmatoarele adnotari:

e recunoasterea entititilor denumite'?: in general acest proces se
refera la adnotarea numelor proprii de persoane, orase, tari, institutii,
etc. dintr-un text dar si la depistarea unor entitati cum ar fi datele,
numerele (intregi, reale), s.a.m.d. (vezi de exemplu [6] pentru o introdu-
cere). In majoritatea limbilor aceste entitati au o grafie proprie diferita
de cea a cuvintelor comune iar acest aspect este folosit in principal la
identificarea lor. De exemplu, in romana ca si in engleza substanti-
vele proprii se scriu cu majuscula. TTL foloseste o lista de expresii
regulate pentru fiecare entitate pe care o recunoate iar pentru fiecare
expresie regulata exista o eticheta care-i specifica tipul (data, numar
real, etc.). Urmeaza sa descriem ce dificultati exista la acest nivel si
cum procedeaza exact TTL pentru a identifica entitatile.

9n engleza, ” Tokenizing, Tagging and Lemmatizing free running texts”.

0 Termen cunoscut in engleza ca API (Application Programming Interface).

11Cu exceptia resurselor de care are nevoie si care sunt evident folositoare unei limbi
anume.

122 Named Entity Recognition (NER)” in engleza.
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e segmentare la nivel de fraza: se folosesc o serie de sabloane pentru
identificarea sfargitului de fraza si de asemenea o lista de abrevieri
frecvente pentru o limba data pentru a putea judeca natura punctului
final al unei fraze.

e segmentare la nivel de cuvant: a fost inspirata de segmentatorul
MtSeg ([2]) si foloseste liste de expresii pe care le recunoaste in text
si liste de prefixe si sufixe care daca fac parte dintr-un cuvant, sunt
despartite de acesta din motive care vor deveni clare in cele ce urmeaza.

e adnotare cu etichete morfosintactice: implementeaza adnotatorul
TnT ([7]) pe care il imbunatateste cu cateva euristici noi.

e lematizare: functia de lematizare foloseste un model de leme extras
automat dintr-un lexicon care contine pentru fiecare forma ocurenta a
unui cuvant, lema si eticheta morfosintactica a ei.

2.1.1 Recunoasterea entitatilor denumite

Aceasta problema a fost rezolvata prin diverse metode (pentru exemple vezi
[6, 16]) insa o etapa care apare de obicei este etapa antrenarii clasificatorului
pe un corpus in care entititile sunt deja recunoscute!® (invitare asistata!4).

Pentru a rezolva problema entitatilor denumite, TTL apeleaza la expre-
siile regulate ca la o metoda facila, ugsor de implementat si care nu necesita
antrenare. Astfel, un expert codifica intr-o gramatica nerecursiva care su-
portd operatorii de repetitie Kleene {*,+, 7} cate o reguld pentru fiecare
tip de entitate care trebuie sa fie recunoscuta. Regulile gramaticii sunt apoi
traduse automat prin expandarea lor'® in expresii regulate Perl. Ordinea
in care aplicarea lor este verificata este data de un figier de control care
se numeste filtru si care specifica prioritatea fiecarei productii de start din
gramatica cat si faptul daca productia se ia in calcul sau nu in procesul de
recunoastere. Prioritatea de aplicare este necesara pentru ca o entitate poate
sa fie un subsir de caractere al altei entitati iar daca subsirul este recunoscut
primul, entitatea mai cuprinzatoare ramane astfel nerecunoscuta. Din acest
motiv, expresiile regulate care recunosc siruri mai lungi de caractere primesc
prioritate mai mare decat restul expresiilor regulate.

13 Adnotate ca atare de un expert.

147y engleza, “supervised training” .

B+ = aax, a? = (ela).

16Din acest motiv gramatica nu trebuie sa fie recursivé pentru ci, in caz contrar, ex-
pandarea ar dura la nesfarsit.
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LMarker -> ( 2 (CINsINCINDINCIN"INZ T, ING 05 INZIND) 2 )
RMarker => ( 2 ($I\sI\)INTINFIN"INZ L, ING T L5 IN?IND) 7 )
Abbrev > ( ’(7:[A-Z]\.){1,4}’ )

AbbrevS -> LMarker ’(° Abbrev ’)°’ RMarker

Figura 2.1: Gramatica pentru recunoasterea unei abrevieri

apply AbbrevS priority 100 ctag Y msd Yn emsd Ed

Figura 2.2: Filtru pentru gramatica din figura 2.1

Un prim dezavantaj al recunoasterii entitatilor denumite cu expresii re-
gulate este acela ca daca exista doua entitati de tipuri diferite care sunt
recunoscute de o aceeasi regula de start a gramaticii avem un conflict de
tipuri. In acest caz nu avem nicio metods de a selecta un singur tip pentru
entitatea respectiva si din acest motiv suntem obligati fie sa generalizam ti-
pul entitatii, fie sa ajustam regulile gramaticii astfel incat acest lucru sa nu
se Intample.

Pentru exemplificare, fie gramatica din figura 2.1, filtrul din figura 2.2 si
fraza (formata dintr-o singura propozitie) din 2.1.

(2.1) Serviciul Roman de Informatii (S.R.I.) este o institutie similara cu

C.IA.

Sirurile de caractere aflate intre apostrofuri reprezinta simboluri terminale ale
gramaticii (sunt simboluri ale expresiilor regulate Perl) iar simbolul de start al
gramaticii este AbbrevS. Prin expandarea productiei AbbrevS, vom obtine o
expresie regulata Perl care va putea fi verificata pentru aplicare pe propozitia
2.1. Ea recunoaste sirurile de caractere “S.R.I1.” gi “C.I.A.” ca fiind abrevieri
pentru ca filtrul permite recunoasterea abrevierilor (apply). Tipul entitatii
este dat de mai multe etichete morfosintactice aflate in corespondenta (vezi
prezentarea adnotarii cu etichete morfosintactice pentru detalii). Dupa ad-
notare, propozitia data va contine informatia din figura 2.3.

2.1.2 Segmentarea la nivel de fraza

Problema identificarii sfarsitului unei fraze se reduce la a dezambiguiza pun-
ctuatia finala. Daca semnul intrebarii (’?’) sau semnul exclamarii ('!") nu
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Serviciul Roman de Informatii (

<entity nerss="AbbrevS" ctag="Y" ana="Yn" eana="Ed">S.R.I.</entity>
) este o institutie similara cu

<entity nerss="AbbrevS" ctag="Y" ana="Yn" eana="Ed">C.I.A.</entity>

Figura 2.3: Rezultatul operatiei de recunoastere a entitatilor

i.e.n. ABBREVIATION Iinaintea_erei_noastre
g.a.m.d. ABBREVIATION gi_asa mai departe
g.a. ABBREVIATION si_altele

Figura 2.4: Cateva abrevieri uzuale in romana

sunt aproape niciodata ambigue (ele termina fraze in marea majoritate a ca-
zurilor), interpretarea punctului (*.”) este ambigua intre marcajul de final de
fraza sau finalul unei abrevieri (sau poate primi ambele interpretari simultan,
vezi de asemenea [31]). Exista cazuri in care punctul apare si in componenta
unor entitati cum ar fi in engleza numerele reale: 1,234.543 de exemplu.

Ca si recunoasterea entitatilor denumite, identificarea sfargitului unei
fraze este o problema care a fost studiata si pentru care exista de aseme-
nea algoritmi care invata din corpusuri adnotate ([89]). Abordarea noastra
este iarasi una mai simpla si anume aceea bazata pe reguli: mai exact, aceste
reguli definesc de fapt sabloanele sfarsitului de fraza.

Segmentarea la nivel de fraza se desfasoara dupa analiza precedenta din
cauza ca entitatile pot contine simboluri de sfarsit de fraza. Odata cu re-
cunoasterea entitatilor, se elimina cazul in care se putea segmenta textul in
interiorul unei entitati. Ramane de rezolvat problema judecarii semnificatiei
punctului. TTL foloseste o lista de abrevieri uzuale pentru fiecare limba
pentru a putea identifica abrevierile. Punctul final dupa un cuvant care se
afla in aceasta lista reprezina finalul unei abrevieri. Daca dupa abreviere se
intalneste un cuvant care incepe cu majuscula, punctul este de asemenea si
final de fraza. Cazul ramas (punct dupa un cuvant care nu este in lista de
abrevieri) este considerat ca fiind sfarsit de fraza.

Pentru limba romana lista de abrevieri pe care o utilizeaza TTL contine
731 de abrevieri (vezi figura 2.4 pentru formatul listei de abrevieri) iar pentru
engleza, 186 de abrevieri (figura 2.5).

Sabloanele de sfargit de fraza rezolva problemele care apar atunci cand
fraza se incheie cu punctuatie pereche aga cum sunt parantezele (deschise
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m.p.h. ABBREVIATION miles_per_hour

vs. ABBREVIATION versus
i.e. ABBREVIATION id_est
a.m. ABBREVIATION ante_meridiem
p.m. ABBREVIATION post_meridiem

Figura 2.5: Cateva abrevieri uzuale in engleza

(,(,{,[siinchise |, },),)), ghilimelele (deschise “ i inchise ) sau apostrofurile
(deschis * i inchis ’). Daca dupa punctuatia de final de fraza (., 7", 1",
0,77 sau ')..) apare de exemplu o paranteza inchisa, atunci ea trebuie
pastrata in fraza curenta. In schimb, o paranteza deschisa nu trebuie pastrata
daca apare dupa punctuatia de final.

2.1.3 Segmentarea la nivel de cuvant

Se face in mod necesar dupa segmentarea la nivel de fraza din acelagi motive
mentionate mai sus: entitatile pot contine punctuatie care nu trebuie seg-
mentata iar abrevierile contin la randul lor punctuatie finala care iarasi nu
trebuie separata. La acest nivel trebuie sa avem deci garantia ca entitatile
cat gi abrevierile sunt marcate in stilul prezentat in figura 2.3.

Daca la segmentarea frazelor punctul nu era intotdeauna marcaj de sfarsit
de fraza, aici putem afirma ca spatiul nu este intodeauna marcaj de sfarsit
de cuvant. Mai mult, marcajul de sfarsit de cuvant poate fi chiar sirul vid
(e)!

In orice limbj existd expresii idiomatice al caror inteles este nedecompo-
zabil'” si din acest motiv ele trebuie considerate ca unitati lexicale de sine
statdtoare!®. Chiar daca intelesul unei secvente de cuvinte poate fi construit
din Intelesurile cuvintelor care o compun'?, exista diverse motive pentru care
putem totusi considera secventa ca fiind o expresie: expresia se afla intr-
un dictionar, expresia este identificatd ca o colocatie?® (pentru depistarea

"De exemplu “a arunca o vorb#”, “a-si arunca ochii”, in romans sau “to take a look”,
“to catch one’s breath” in engleza

18Spatiul nu este delimitator de cuvant in acest caz.

19 “Fcuatie diferentiald” de exemplu.

20Manning si Schiitze, [57]: o colocatie este o secventd de doud sau mai multe cuvinte
folosita in mod uzual pentru a exprima ceva.
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mai_cu_seama COMPOUND

peste_poate COMPOUND
peste_tot COMPOUND
praf_de_pugca COMPOUND

punct_de_vedere COMPOUND
punctul_de_vedere COMPOUND

Figura 2.6: Compusi romanesti ca unitati lexicale

intr- LEFTSPLIT  prepozitie
le- LEFTSPLIT  pronume
ne- LEFTSPLIT  pronume
-ti RIGHTSPLIT pronume
-si RIGHTSPLIT pronume
-0 RIGHTSPLIT pronume

Figura 2.7: Prefixe (LEFTSPLIT) si sufixe (RIGHTSPLIT) care trebuie

separate in romana.

colocatiilor intr-un corpus, vezi [57, pag. 151]). Din pacate®!; o secventa de
cuvinte poate sa constituie o expresie intr-un context iar in altul nu (vezi
exemplele 2.2 gi 2.3 cat si [91]).

(2.2) Au venit cu_-miile in piata.
(2.3) Negocierea se face cu miile de euro.

Din acest motiv, TTL foloseste o lista de secvente de cuvinte?? care indiferent
de context constituie expresii si care astfel pot fi recunoscute ca atare intr-o
fraza®® (vezi figura 2.6).

O alta problema cu care se confrunta segmentarea la nivel de cuvant este
aceea ca exista situatii in care dintr-o secventa de caractere care nu contine
spatiu pot fi extrase doua sau mai multe cuvinte?*. Asta inseamna ca sirul
vid este separator de cuvinte. Dar pentru ca sirul vid apare intre fiecare doua

21Pentru prelucrarea automati a limbajului natural.

22Gau cuvinte compuse sau compusi.

ZTTL nu rezolva deci problema dezambiguizarii intelesului expresiei in context ca unic
mijloc de a identifica expresia.

24De exemplu, in englezi, “cannot” se separd in “can” si “not”.
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caractere consecutive ale unei secvente de caractere, nu putem sa separam
pur si simplu secventa dupa sirul vid. Din acest motiv, TTL pastreaza o lista
de prefixe si sufixe care trebuie separate daca sunt identificate intr-un sir de
caractere care nu contine spatiul. Aceasta lista precizeaza astfel pozitiile in
care girul vid este separator de cuvant (figura 2.7).

La acest nivel de segmentare facem uz de expresii regulate (ca gi Kart-
tunen in [47]) pentru a separa punctuatia de la stanga si de la dreapta
unui cuvant. Sumar, algoritmul de segmentare la nivel de cuvant parcurge
urmatorii pasi pentru a obtine o lista de cuvinte dintr-o fraza S (ca gir de
caractare cu spatii):

1. fiecare adnotare de tipul <entity ...>...</entity> devine un cuvant
in lista finala de cuvinte; se prelucreaza S astfel incat segmentarea dupa
spatiu sa nu distruga aceste adnotari;

2. se segmenteaza fraza S dupa spatiu si se obtine astfel o prima lista
tentativa de cuvinte Lq;

3. pentru fiecare cuvant w; din L;, se elimina punctuatia de la inceputul
si de la sfarsitul lui w; si se construiegte astfel o noua lista Ly in care
punctuatia are intrari separate aflate pe porzitiile corespunzatoare (fie
inaintea sau dupa w;);

4. pentru fiecare cuvant w; din Lo se elimina prefixe si sufixe daca w; le
contine, extrase dintr-o lista ca cea din figura 2.7 construindu-se astfel
o noua lista L3 in care prefixele si sufixele eliminate apar pe pozitiile
lor corespunzatoare (fie inaintea sau dupa w;);

5. se construieste lista finala de cuvinte L4 in care fiecare secventa de N
cuvinte consecutive®® devine o singura unitate lexicala daca secventa
se afla intr-o lista similara cu cea din figura2.6.

2.1.4 Adnotarea cu etichete morfosintactice

Adnotarea cu etichete morfosintactice este o problema a Prelucrarii Auto-
mate a Limbajului Natural care s-a bucurat de o mare atentie din partea
comunitatii stiintifice?®. La ora actuala existd diverse metode de a rezolva
aceasta problema printre care amintim cateva: Modelele Markov Ascunse

25Unde N reprezinta numarul maxim de cuvinte care pot sa apars intr-o expresie. Acest
numar este calculat din lista de expresii.

26Vezi articolul despre “Part of Speech Tagging” de la adresa Internet
http://en.wikipedia.org/wiki/Part-of-speech_tagging.
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([7]), Principiul Entropiei Maxime ([88]) sau Retelele Neurale ([92]). Nivelul
de performanta actual al algoritmilor de adnotare cu etichete morfosintac-
tice se incadreaza in intervalul 96% — 98% ceea ce Inseamna ca dintr-un text
oarecare primit la intrare, cel putin 96% din unitatile lexicale care-1 compun
vor primi automat eticheta morfosintactica corecta in context. Cu un aseme-
nea nivel de incredere in performantelele algoritmului, adnotarea cu etichete
morfosintactice a devenit o procesare standard in aproape orice prelucrare
automata de text.

O eticheta morfosintactica?” este o codificare a unei parti de vorbire
impreuna cu valori ale variabilelor morfosintactice aplicabile ei. De exemplu,
in romana, substantivul are asociate urmatoarele variabile morfosintactice:

e tipul, valori: propriu, comun;

e genul, valori: masculin, feminin;

e numarul, valori: singular, plural;

e cazul, valori: nominativ, acuzativ, genitiv, dativ, vocativ;
e articolul, valori: articulat, nearticulat.

Daca ar fi sa construim multimea de etichete morfosintactice pentru substan-
tiv in romana am avea 2 X 2 X 2 X 5 x 2 = 80 de etichete morfosintactice
numai pentru substantiv.

Adnotarea cu etichete morfosintactice implica existenta unei multimi de
etichete morfosintactice®® pentru o limba data. Acest inventar de etichete
este In general proiectat astfel incat sa se obtina un maxim de performanta
in adnotare relativ la cantitatea de informatie continuta in fiecare eticheta din
inventar ([109], vezi de asemenea [110] pentru un experiment in proiectarea
automata de inventare de etichete morfosintactice).

Pentru limba romana cat si pentru engleza au fost proiectate? cate dous
inventare de etichete morfosintactice aflate in corespondenta (vezi si tehnica
adnotarii stratificate, [100, 110] si anexa A): primul inventar de etichete
respecta specificatiile MULTEXT-East (23], similare cu exemplul pe care
l-am dat mai sus) iar cel de-al doilea este derivat din primul eliminandu-se
din fiecare eticheta morfosintactica variabilele morfosintactice care nu sunt

2TVezi si nota de subsol 9 din capitolul 4.
28In engleza, “tagset”.
In cadrul proiectului MULTEXT-East, [21].
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dependente de context®. Astfel, pentru o etichetd morfosintactica din primul
inventar avem o singura eticheta din al doilea iar unei etichete morfosintactice
din al doilea inventar ii corespund una sau mai multe etichete din primul.
O eticheta morfosintactica compatibila MULTEXT-East se numeste MSD
(din engleza, “Morpho-Syntactic Descriptor”) iar o eticheta derivata CTAG
(“Corpus TAG”).

TTL implementeaza adnotatorul cu etichete morfosintactice TnT ([7])
care este un adnotator probabilistic bazat pe Modele Markov Ascunse (MMA
“Hidden Markov Models” in engleza, vezi [87, 57]). Foloseste un corpus ad-
notat pentru a-si estima probabilitatile de tranzitie iar starile automatului
sunt trigrame de etichete morfosintactice CTAG. Pentru a evita probabi-
litatile de tranzitie nule dintr-o stare in alta care nu a fost gasita la antrena-
ment, probabilitatea tranzitiei in orice stare este data de interpolarea liniara
Jelinek-Mercer:

Pltrsa|te—1,tk) = M p(tes1) + Ao p(teralte) + A3 p(Eksr|te—1, L)
)\1 + )\2 + )\3 == 1

Probabilitatile de emisie sunt de asemenea estimate din corpusul de antre-
nare la care se adauga un lexicon care contine forme ocurente ale cuvintelor
impreuna cu etichetele morfosintactice corespunzatoare®!. In cazul in care
adnotatorul gaseste un cuvant pe care nu l-a intalnit la antrenare, euristi-
cile de ghicire a etichetei intra in functiune iar in acest punct implementarea
noastra difera de descrierea originala prin:

e analiza de sufix (adica atribuirea unei etichete morfosintactice ¢ unui
cuvant pe baza analizei ultimelor m caractere din cele n ale cuvantului:

1=0,....m—1,

P(tlly—icts - L)+ 6; P\l ... L,
P(t‘lnfz?klw"aln) = ( ‘ + 1)+9 ( | )7

- f(tv ln—i—l—h ey ln) -
P\l v, 1) = CP(t) = P(b),
(i i) = S = P() = P(1)

_ 1 1 &L _
P:*ZP(%’),9i=jZ(P(tj)—P)2

553 s ot

30De exemplu, pentru substantiv, intre gen si numar, genul poate fi eliminat pentru
ca in afara de cazul in care determina acordul cu un adjectiv, genul substantivului nu
mai determina nicio alta eticheta spre deosebire de numar care apare atat la acordul cu
adjectivul cat gi la acordul cu un verb in situatia de subiect-predicat.

31Pentru romans acest lexicon contine aproximativ 570000 de intrari iar pentru engleza,
126000. Pentru un exemplu, vezi figura 2.9.
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unde s este numarul de CTAG-uri, P este probabilitate estimata din
corpusul de antrenare, f este functie de frecventa iar 6; sunt parametrii
de ajustare a probabilitatii finale, vezi [7] pentru detalii) se face doar
pentru etichetele morfosintactice apartinand claselor deschise: substan-
tive, adjective, verbe si adverbe pentru ca cel putin pentru romana si
engleza credem ca am epuizat lista cuvintelor functionale astfel incat
marea majoritate a lor se afla in lexicoanele noastre;

e daca cuvantul este necunoscut dar incepe cu litera mare gi nu se afla
la inceput de fraza, adnotatorul are optiunea de a-l eticheta ca fiind
substantiv propriu, o eticheta generica care se potriveste pentru orice
tip de entitate. Aceasta euristica este un parametru configurabil si
functioneaza in cazul in care textul abunda in denumiri;

e in cazul in care recunoasterea entitatilor denumite a fost rulata inaintea
adnotarii cu etichete morfosintactice, entitatile au deja eticheta morfo-
sintactica asociata (vezi figura 2.2; daca se aplica o regula, entitatea va
putea fi adnotata cu MSD-ul, CTAG-ul sau EMSD-ul®*? corespunzator:
toate cele trei etichete sunt in corespondenta) ceea ce este un castig
atat pentru decodorul Viterbi [123] (unele puncte sunt prestabilite in
calea optima) cat gi pentru analiza de sufix pentru ca aceasta greseste
mai mult in cazul entitatilor (nu au terminatii regulate).

Tehnica adnotarii stratificate ([100, 110]) se bazeaza pe faptul ca adno-
tatoarele probabilistice dau rezultate foarte bune cu multimea CTAG?? si
ca functia de recuperare a unui MSD dintr-un CTAG impreuna cu forma
ocurenta a cuvantului adnotat este determinista in cazul in care cuvantul
adnotat apare in lexicon impreuna cu MSD-ul corespunzator. TTL imple-
menteaza de asemenea aceasta tehnica a adnotarii stratificate cu care poate
s& readnoteze cu etichete MSD un text adnotat cu etichete CTAG . In cazul
in care exista ambiguitati la operatia de recuperare, TTL foloseste o lista de
reguli pentru a elimina ambiguitatea. De exemplu in figura 2.8, in engleza
avem o regula care precizeaza ca ambiguitatea de MSD Di.../Pi... se re-
zolva astfel: se alege Di... daca la pozitia +1 in text®* apare un substantiv
comun care se acorda cu determinatorul dupa numar (pozitia marcata cu #
desemneaza acord) sau daca la pozitia +1 se afla un substantiv propriu sau
daca la pozitia +1 se afla un adjectiv (A), adverb (R) sau numeral (M) si la

32Etichetele EMSD sunt extensii ale etichetelor MSD si au fost introduse de autor pentru
a descrie entitatile recunoscute de TTL (vezi anexa A).

33Care are o cardinalitate cu mult redusi fatd de multimea MSD.

34Fatd de pozitia ambigud. In aceastd fazi, textul este o listd de perechi unitate lexicali,
MSD sau unitate lexicala, MSD-uri daca avem ambiguitate.
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choose “Di..#$ if

+1 Nc.# or

+1 “Np or

+1 “[ARM] and +2 Nc.# or

+1 “[ARM] and +2 “Np or

+1 “[ARM] and +2 “[ARM] and +3 Nc.#
end

Figura 2.8: Regula pentru a rezolva ambiguitatea de MSD Di.../Pi. ...

pozitia +2 se afla un substantiv comun care se acorda cu determinatorul dupa
numar, etc.

Daca un cuvant nu se afla in lexicon, TTL incearca sa 1i ghiceasca MSD-
ul construind un model de sufixe similar cu cel descris mai sus implementat
de TnT. O metoda mai adecvata care utilizeaza Principiul Entropiei Ma-
xime atat pentru a asigura MSD-urile cuvintelor necunoscute cat si pentru
a rezolva ambiguitatile de MSD-uri, este descrisa in [14].

2.1.5 Lematizarea

Lematizarea® este o operatie de normalizare a formei ocurente a unui cuvant,
normalizare care elimina orice tip de flexiune din forma ocurenta a cuvantu-
lui. Este operatia care transforma orice forma ocurenta a unui cuvant intr-o
forma standard care de obicei este adoptata de dictionare. Lematizarea nu
trebuie confundata cu indentificarea radacinii cuvantului®® (vezi de exemplu
algoritmul din [85]) pentru ca de exemplu “connecting” are lema “connect”
dar “connections” are lema “connection” si nu “connect” care este radacina
cuvantului.

In literatura de specialitate lematizarea se face folosind reguli de eliminare
a flexiunilor achizitionate automat ([84, 68]) sau nu ([81]) care transforma
forma ocurentd a unui cuvant in lems. In [68], regulile de lematizare sunt
vazute ca niste clase In care toate formele ocurente care se lematizeaza cu
regula respectiva se incadreaza. Totusi in lucrarea mentionata nu se tine cont
de eticheta morfosintactica a cuvantului dar in schimb, contexul cuvantului,
o fereastra de 7 cuvinte centrata in cuvantul de lematizat, se ia in conside-

5 . . A o
35 “Lemmatization” in engleza.
36Qperatie care in englezi se numeste “stemming”.
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rare pentru operatia de lematizare, lucru menit sa suplineasca partial lipsa
etichetei morfosintactice.

Operatia de lematizare urmeaza adnotarea cu etichete morfosintactice
pentru ca lema unui cuvant depinde de categoria gramaticala a acestuia
iar categoria gramaticala a unui cuvant depinde la randul ei de contextul
de aparitie a cuvantului. TTL se bazeaza pe un model de lematizare ex-
tras automat dintr-un lexicon care contine pentru fiecare forma ocurenta a
unui cuvant, lema gi MSD-ul acestuia (care prin corespondenta descrisa in
sectiunea anterioara poate fi transformat in CTAG-ul corespunzator, vezi
figura 2.9). Acest model contine pentru fiecare eticheta CTAG ¢; (din multi-
mea de etichete care apartin clasei partilor de vorbire care flexioneaza) doua
componente:

e o multime de reguli care daca sunt aplicate pe o forma ocurenta a unui
cuvant produc lema acestuia. Aceste reguli sunt extrase automat astfel:
pentru fiecare triplu forma ocurentd, lema, eticheta CTAG, (w;, l;,t;),
se determina secventa LCS (“Longest Common Subsequence”, vezi
[36]) intre w; si [;. Daca LCS are lungimea mai mare sau egala cu
juméatatea lungimii lui w;3" atunci aceasta se inlocuieste cu sirul de
caractere “{LCS}” atat in w; cat si in [; rezultand regula

P {LC S} s, — p1,{ LCS}sy,

Aceasta regula precizeaza ca daca din forma ocurenta (care a fost adno-
tata cu eticheta morfosintactica t;) se elimina prefixul p,,, si/sau sufixul
Sw; §1 se adauga la sirul de caractere ramas prefixul p;, si/sau sufixul
51,%® se obtine o lem& posibild a formei ocurente (vezi figura 2.10).

i

e un model Markov (vezi [57, pag. 317]) antrenat pe lemele formelor
ocurente cu eticheta morfosintactica t;. Starile automatului sunt date
de secvente de 4 caractere iar probabilitatile de tranzitie se calculeaza
cu relatia de interpolare liniara Jelinek-Mercer (pentru calculul para-
metrilor ;i € {1,2,3,4}, vezi [7]). Acest model va fi folosit pentru a
ordona lemele candidate ale unei forme ocurente.

Algoritmul de lematizare asteapta la intrare o lista de cuvinte, fiecare
cuvant avand asociat CTAG-ul corespunzator. Daca S este o lista de perechi
forma ocurenta, CTAG (w;, t;), algoritmul de lematizare urmeaza pasii:

37Dac# nu se intampli acest lucru, lematizarea nu se poate face printr-o reguli si acest
caz reprezinta deci o exceptie. De exemplu in engleza avem plurale neregulate cum ar fi
”goose” singular, ”geese” plural. Intre cele doui forme LCS este “se” care nu este ridicina
cuvantului. Aceasta conditie incearca sa garanteze ca atunci cand se gaseste LCS aceasta
contine radacina cuvantului.

38Q0ricare din py,, Sw,, D1, S, poate fi egal cu sgirul vid.
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Forma ocurenta Lema MSD CTAG

arama aramd Ncfsrn NSRN
arama arama Ncfsry NSRY
arame arama Ncfp-n NPN

arame arama Ncfson NSON
aramei arama Ncfsoy NSOY
aramele arama Ncfpry NPRY
aramelor arama Ncfpoy NPOY

Figura 2.9: Formele flexionare ale substantivului “arama”.

1. daca forma ocurenta a cuvantului w; este intalnita in lexicon extrage
lema din intrarea respectiva folosind cheia (w;, t;); daca lema nu este
unica, alege cea mai frecventa lema dintr-o lista de frecvente pentru

leme??.

2. aplica toate regulile de lematizare specifice etichetei t; si obtine o lista
de leme candidate. Ordoneaza descrescator aceasta lista dupa probabi-
litatile furnizate de modelul Markov pentru eticheta t; si extrage lema
din capul listei. De exemplu, pentru perechea “cartea/NSRY” lemele
candidate date de regulile din figura 2.10 (in ordinea din figura de sus
in jos) sunt: (“-”, “carted”, “carte”, “cartee”). Ne agteptam ca
pozitiile 2 si 4 din lista anterioara sa fie foarte putin probabile pentru
limba romana pentru ca secventele de 4 caractere “teda<” gi “tee<”
la sfargit de lema sunt practic inexistente in modelul Markov pentru
CTAG-ul “NSRY” (“<” indica sfarsit de lema si este un caracter de con-

trol inserat).

La selectia lemei canditate in pasul 2 de mai sus, modelul Markov tinde
sa aleaga lema cu lungimea cea mai mica pentru ca pentru o lema [ cu n
caractere, probabilitatea furnizata de model este:
n+1
p(l) =pler,ca,. . y0n) = H pleileios, cima, cinn)
i=1
unde c_s,c_1,¢o §i €41 sSunt caractere inserate (nu fac parte din lema) care
marcheaza inceputul respectiv sfarsitul lemei. Se observa ca cu cat n este

39Dac# lema nu este unicé ca in cazul “copii” cu lemele “copil” si “copie” atunci pentru
a extrage lema potrivitd avem nevoie de DSA iar pentru a putea face DSA avem nevoie
de lema. Aceasta dependenta mutuala este rezolvatd la nivelul lematizarii.
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CTAG Regula Frecventa Exemplu

NSRY  {LCS}ul->{LCS} 6732 baiatul — baiat
NSRY  {LCS}a->{LCS}a 4307 magina — magind
NSRY  {LCS}a->{LCS} 3525 cartea — carte
NSRY  {LCS}a->{LCS}e 1540 colectia — colectie

Figura 2.10: Reguli de lematizare pentru un substantiv singular, articulat,
nominativ/acuzativ.

mai mare, p(l) este mai mica pentru ca avem un produs de numere subuni-
tare. Pentru a atenua aceasta tendinta am introdus in procesul de selectie
si frecventa regulii care a produs lema candidata (vezi figura 2.10) si in
consecinta, am decis sa introducem urmatoarea combinatie de euristici in
locul punctului 2 de mai sus:

1. genereaza doua leme: una cu modelul Markov (pasul 2 de mai sus),
Iprr st cea de-a doua prin aplicarea celei mai frecvente reguli pentru
eticheta t;, lpro; daca Iy = lprg = [, alege lema [.

2. la antrenare, pentru fiecare eticheta t; pentru care se construieste mo-
delul de lematizare, evalueaza precizia euristicilor MM si FR(Q separat
si impreuna pe N tripluri (w;,l;,¢;). Fie ¢ numarul de cazuri in care
MM si FRQ au dat aceeasi lema corecta, a numarul de cazuri in care
MM a dat lema corecta gi b numarul de cazuri in care FRQ a dat lema
corecta. Atunci, x = a — ¢ este numarul de cazuri in care MM a dat
lema corecta iar FRQ nu si y = b — ¢ este numarul de cazuri in care
FRQ a dat lema corecta iar MM nu.

3. fie probabilitatile:

e probabilitatea ca MM sa furnizeze lema corecta daca FRQ nu a

dat-o (Inrnr # lrrg): p(MM[=FRQ) = | e/N _ _ =z

N—-b)/N N—c—y
e probabilitatea ca MM sa furnizeze lema gregita daca FRQ a dat

lema corecta (Iya # lrrg): P(FMM|FRQ) = % =25

4. daca p(MM|-FRQ) > p(—~M M|F RQ) alege lema ly;)s; in caz contrar
alege lrro.

Acest mecanism asigura selectia automata a euristicii optime pentru fiecare

CTAG.
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In tabelul 2.1 se afli rezultatele lematizirii statistice a cate 1000 (romana)
respectiv 200 (engleza) de forme ocurente care au un CTAG inclus in mo-
delul de lematizare. Notam ca rezultatele date sunt lematizari ale unor cu-
vinte necunoscute (care nu se afla in lexicon?). Preciziile de 100% apar din
cauza ca exemplele sunt putine (pana in 10) si se rezolva toate cu aceeasi
regula. De asemenea performanta slaba a algoritmului de lematizare in en-
gleza pentru verbele la participiu trecut (PPAS) poate fi explicata prin faptul
ca multimea de test a continut si verbe neregulate pentru care lematizarea
pe baza de prefixe si sufixe este practic inaplicabila. Un rezultat surprinzator
se Inregistreaza la lematizarea participiilor prezente (PPRE) in engleza unde
majoriatea erorilor se datoreaza faptului ca regula cea mai frecventa in acest
caz este inlaturarea sufixului “ing” in detrimentul celei care pe langa aceasta
operatie mai adauga sufixul “e”. Astfel verbe ca “breathing”, “seizing” sunt
lematizate incorect ca “breath” sau “seiz” in loc de “breathe” si “seize”.

In romand remarcim un prim rezultat slab in dreptul adjectivelor sin-
gulare, nearticulate (ASN) care poate fi explicat prin faptul ca in lexiconul
romanesc adjectivele sunt lematizate intotdeauna la forma de masculin, sin-
gular, nearticulat. Deci “frumoasa” are lema “frumos” iar aceasta transfor-
mare nu este atat de regulata pe cat ne-am fi agteptat. Alte rezultate slabe
apar in dreptul substantivelor comune, plural (NPN, NPQY, NPRY) in care re-
gula cea mai frecventa furnizeaza leme incorecte cu lungime mai mica, leme
care sunt agreate si de modelul Markov conform observatiilor pe care le-am
facut mai sus.

2.2 SemCor2.0: O versiune adnotata in limba
romana

SemCor ([67]) este un corpus de limba engleza (americana) adnotat cu eti-
chete de sens din WordNet 1.6 ([66]). Corpusul care a fost adnotat este
corpusul Brown ([50]), un corpus balansat care contine articole din presa,
literatura, texte stiintifice si religioase. Este un corpus de mici dimensiuni
(1014312 de cuvinte, [28]) dupa standardele actuale dar care este foarte im-
portant pentru cercetarile de DSA pentru ca este practic singurul corpus
disponibil pentru antrenarea algoritmilor de DSA asistata si pentru testarea
oricarui tip de algoritm de DSA. Exista numeroase lucrari de DSA care fie
raporteaza rezultate de precizie calculate pe acest corpus, fie 1l folosesc la
antrenare (de exemplu, [74, 97, 19, 63, 65]).

40De fapt am antrenat modelele de lematizare pe lexicoanele existente din care am extras
in prealabil datele de test.
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Romana Engleza

CTAG Precizie CTAG Precizie
APN 93.4% NNS 83.5%
APOY 96.5% PAST 71.5%
APRY 96% PAST1 100%
ASN 50.2% PAST?2 100%
ASON 93.6% PAST3 75%
ASOY 97.8% PPAS 65.5%
ASRY 95.8% PPRE 66.5%
ASVN 100% VERB3 89%
ASVY 99% Media 81.375%
NPN 56.5%

NPOY 52.9%

NPRY 56.3%

NPVY 100%

NSON 88.5%
NSOY 80.2%
NSRY 75.8%

NSVN 50%
NSVY 82.9%
Vi1 90.4%
V2 82.6%
V3 75.8%
VG 84.8%
VPPF 88%

VPPM 89.5%
VPSF 86.2%
VPSM 91.9%
Media 82.869%

Tabela 2.1: Rezultatele lematizarii pentru romana si engleza.
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Aga cum este descris in [67], SemCor a fost adnotat cu etichete morfo-
sintactice cu adnotatorul Brill ([8]) iar adnotarea semantica a fost realizata
urmand metoda secventiala: cuvant cu cuvant, fraza cu fraza in ordinea
aparitiei in corpus. Lexicografii au folosit o interfata grafica (ConText) dez-
voltata special pentru activitatea de adnotare semantica. Aceasta interfa-
ta afiseazd pentru fiecare cuvant continut*', sensurile din WordNet*? cores-
punzatoare partii sale de vorbire in context. Rezultatul adnotarii il reprezinta
pointerul catre sensul din WordNet care se potriveste in context.

Traducerea in limba romana ([55, 60]) a SemCor-ului a fost realizata ast-
fel incat sa se obtina o exprimare cursiva in limba romana respectandu-se
pe cat posibil ordinea cuvintelor din engleza. Acest lucru a fost impus tra-
ducatorilor pentru a facilita o aliniere lexicala cat mai buna intre engleza
si romana. Corpusul a fost aliniat la nivel de cuvant cu aliniatorul lexical
YAWA (pentru o descriere a lui vezi capitolul 3 gi [118]) pentru a se pu-
tea trece la transferul adnotarilor de sens din engleza in romana. Pasii de
prelucrare a corpusului paralel englez-roman sunt urmatorii:

e adnotarea morfosintactica si lematizarea ambelor parti cu T'TL intrucat
YAWA functioneaza pe texte paralele adnotatate morfosintactic (cu
etichete compatibile MULTEXT-East) si lematizate.

e alinierea lexicala cu YAWA in vederea transferului de sensuri.

e transferul de sensuri folosind alinierea lexicala si corespondenta din-
tre reteaua semantica a limbii engleze PWN2.0 si cea a limbii romane

ROWNZ2.0.

2.2.1 Adnotarea textului englezesc din SemCor2.0

Aga cum am afirmat, partea engleza a corpusului a fost adnotata initial cu
adnotatorul morfosintactic al lui Brill insa la o prima inspectie a acestei ad-
notari s-au observat multe greseli de adnotare (vezi [83] pentru observatii
similare). De exemplu, in primul figier al corpusului, br-a01, in propozitia
numarul 2, intalnim adnotarile din figura 2.11. Totusi, asa cum se rapor-
teaza i in [83], erorile cele mai frecvente sunt observate la nivelul cuvintelor
functionale®® lucru care este explicabil prin faptul ca adnotarea cu sensuri s-a
facut la nivelul cuvintelor continut ale caror etichete morfosintactice au fost

4Substantiv, adjectiv, verb sau adverb.

42Ge afigeazd sinseturile in care cuvantul este un literal impreuns cu glosele asociate.
Vezi sectiunea urmatoare pentru definitiile acestor termeni.

43Un cuvant care nu este cuvant continut, adica substantiv, adjectiv, verb sau adverb.
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<wf cmd=ignore pos=IN>for</wf>
<wf cmd=ignore pos=DT>the</wf>
<wf cmd=done pos=NN lemma=manner
wnsn=1 lexsn=1:07:02::>manner</wf>
-> <wf cmd=done pos=RB ot=notag>in</wf>
-> <wf cmd=done pos=RB ot=notag>which</wf>
<wf cmd=ignore pos=DT>the</wf>
<wf cmd=done pos=NN lemma=election
wnsn=1 lexsn=1:04:01::>election</wf>
<wf cmd=done pos=VBD ot=notag>was</wf>
<wf cmd=done pos=VB lemma=conduct
wnsn=1 lexsn=2:41:00::>conducted</wf>
<punc>.</punc>

Figura 2.11: “in” este adnotat ca adverb (RB) cand ar fi trebuit sa fie
prepozitie (IN); “which” este adverb (!) cand aceastda parte de vorbire nici
nu se afla in clasa sa de ambiguitate. Aici ar fi trebuit sa fie pronume relativ
(WP).

probabil corectate acolo unde a fost nevoie pentru a se putea atribui corect
sensul.

O a doua problema cu privire la partea de limba engleza a corpusului a
constituit-o formarea expresiilor. Sunt trei tipuri de expresii in engleza: unele
care exista in PWN2.0 si sunt recunoscute corect in contextul lor de aparitie,
altele care exista in PWN2.0 dar care nu formeaza expresii in contextul dat
si expresii care desi sunt marcate ca atare in text, nu exista in PWN2.0. In
total, in engleza exista 14561 de expresii unice recunoscute (marcate cu “_”).
In tabelul 2.2 sunt expuse primele 62 de expresii din engleza dupa rangul
de frecventa. Dintre acestea, de exemplu, “of this”, “in_which”, “of_it”
corespunzatoare exemplelor

(2.4) ... the size of this city ...
(2.5) ... a resonant circuit in_which the capacitor ...
(2.6) The name of_it (RB!) is Gore_Court, ...

nu exista in PWN2.0. Putem gasi o justificare la nivel sintactic pentru
“of this” ca fiind un determinator cu cazul marcat de prepozitie (s-ar tra-
duce in romana cu “acestui/acestei”) si pentru “of_it” ca fiind un de-
terminator posesiv (in romana “lui/ei”) dar care este adnotat ca adverb.
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Oricum pentru ca etichetele morfosintactice ale acestor expresii sunt in marea
majoritate a cazurilor gresite si pentru ca aceste echivalente sunt lasate spre
rezolvare aliniatorului lexical, am decis sa eliminam toate expresiile care nu se
regasesc iIn PWN2.0 exceptand acele expresii care erau adnotate ca entitati:
grup, locatie, persoana (de exemplu “du_Pont” care are eticheta de sens
“group(1)”, adica “any number of entities (members) considered as
a unit” — definitie din PWN2.0).

Tot in tabelul 2.2 remarcam expresia “in_this” al carei unic sens de
adverb in PWN2.0 este

therein, in_this, in that -- ((formal) in or into that thing or place;
"they can read therein what our plans are")

dar care in exemple de tipul

(2.7) ... I ever saw in_this county ...

(2.8) ... which is so vividly real in_this play.

nu reprezinta expresia cu sensul citat ci succesiunea de prepozitie, determi-
nator demonstrativ. Pe parcursul a doua luni, autorul a verificat toate “ex-
presiile” suspecte de a nu fi expresii in contextul lor care aveau o frecventa de
aparitie de cel putin 10. Candidatii s-au selectat din expresii care contineau
cel putin un cuvant functional (prepozitie, determinator, etc.).

Dupa ce etapa de corectare a expresiilor s-a incheiat, s-a trecut la ad-
notarea morfosintactica si lematizarea textului. Adnotatorul morfosintactic
din TTL s-a antrenat pe fractiunea in limba engleza a corpusului multilingv
1984 ([100]). In plus, toate cuvintele necunoscute din SemCor2.0 (care nu
apar in 1984) au fost adaugate la lexionul de engleza (extras initial din 1984)
fiecare impreuna cu lema si MSD-ul asociat. Informatia de lema este data
de PWN2.0 iar MSD-ul este derivat cu ajutorul unui analizor morfologic ru-
dimentar cu expresii regulate care asociaza terminatiile formelor ocurente
cu MSD-urile corespunzatoare. De exemplu daca “booking” nu apare in
lexicon, PWN2.0 ne da doua leme: “booking” ca substantiv si “book” ca
verb. Pentru ca substantivul nu se termina in “s|es”, avem MSD-ul “Ncns”
(singular, neutru) iar verbul, pentru ca se termina in “ing” primeste MSD-
ul “Vmg” (gerunziu). Cu aceste adaugiri, lexiconul de engleza s-a marit cu
aproximativ 64000 de forme ocurente necunoscute si a fost si el inclus in
antrenarea adnotatorului morfosintactic si a lematizorului.

Adnotarea morfosintactica pe partea de engleza a corpusului SemCor2.0
(s o denumim SemCor2.0-en) a fost apoi corectata de autor pe parcursul
a aproximativ 4 saptamani** folosind tehnica antrenarii pe datele de test*

44SemCor2.0-en are 778400 de unititi lexicale incluzand aici si punctuatia.
451n engleza, “biased evaluation”.
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Frecventa Expresie | | Frecventa Expresie

229 United_States 64 had_to
217 a few 63 many_of
210 of this 59 that_is
201 more_than 59 as_well_as
194 at_least 58 think_of
168 New_York 58 In_addition
163 in_this 56 Of_course
156 of_course 95 fiscal_year
151 going to 53 up-to
147 a_little 52 too_much
134 not_only 92 in_order
128 as_well 49 President_Kennedy
126 such_as 47 thought _of
126 per_cent 47 of _that
126 in_which 47 in_front
117 U._S. 47 a_couple_of
115 at_all 46 sort_of
114 the_most 44 of _which
110 and_then 44 in_terms_of
99 all_of 44 United_Nations
98 most_of 43 set_up
96 so_that 43 du_Pont
96 rather_than 42 all right
86 Rhode_Island 42 a_bit
78 for_example 41 at_the_same time
77 have_to 41 all_over
76 of it 40 so_much
76 kind_of 40 old_man
74 no_longer 40 high school
67 in_fact 40 find_out
64 less_than 40 at_once

Tabela 2.2: Primele 62 de expresii ca rang de frecventa din SemCor-ul en-
glezesc.
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([121]). In final precizia adnotatorului morfosintactic antrenat si testat pe
SemCor2.0-en a fost de aproximativ 99%. Concomitent cu corectiile de eti-
chete morfosintactice s-au corectat si lemele formelor ocurente care aveau
eticheta morfosintactica gresita.

2.2.2 Adnotarea textului romanesc din SemCor2.0

Au fost traduse 81 de figiere din SemCor2.0 din totalul de 352 dupa cum
urmeaza:

br-a01, br-a02, br-all pana la br-a15 inclusiv,
br-b13, br-b20,

br-c01, br-c02, br-c04,

br-d01 pana la br-d04 inclusiv,

br-e01, br-e02, br-e04, br-e21, br-e24, br-e29,
br-£03, br-£10, br-£19, br-£43,

br-g01, br-gll, br-gib,

br-ho01,

br-jO01 pana la br-j20 inclusiv, br-j23, br-j37, br-j52 pana la
br-360 inclusiv, br-j70,

br-k01 pana la br-k19 inclusiv.

Traducerea romaneasca a corpusului (sa o numim SemCor2.0-ro) s-a facut
pe varianta initiala a textului SemCor2.0 si din aceasta cauza toate expre-
siile fortate in engleza au fost traduse ca atare in limba romana. In plus,
traducatorii au introdus compusi in limba roméana pentru a facilita alinierea
lexicala:

timpuri compuse, moduri ale verbelor: “a_spus”, “au facut”,
“va_pleca”, “ar_veni”, “sa_fie”, etc.

grade de comparatie ale adjectivelor/adverbelor: “mai_frumos”,
“cel mai tare”, etc.
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e alti compusi: “un_personal cleric”, “la_l ianuarie”,
“comisia din Fulton”, etc. din care unii pot fi justificati din punct

de vedere sintactic, altii nu.

Pentru ca pe SemCor2.0 s-au operat corecturile mentionate in secti-
unea anterioara dupa ce traducerea romaneasca a fost facuta (rezultand
SemCor2.0-en), a fost necesara o procesare similara a SemCor2.0-ro astfel
incat:

e expresiile din engleza sa ramana traduse cu expresii romanesti acolo
unde acest lucru s-a intamplat;

e expresiile fortate din romana sa dispara.

Traducatorii nu au fost familiarizati cu procedeul de aliniere lexicala iar din
aceasta cauza, am fost obligati sa eliminam toti compusii pe care acestia
i-au introdus crezand ca usureaza procesul de aliniere: am eliminat de exem-
plu compusii care exprimau timpuri compuse si moduri ale verbelor pentru
ca YAWA aliniaza automat verbele auxiliare din romana la corespondentele
lor din engleza sau in cazul in care acestea nu exista, la verbul predicativ.
Am eliminat de asemenea toti compusii care in opinia noastra nu aveau o
justificare de natura morfologica si/sau sintactica fie pentru limba romana,
fie pentru traducerea lor in engleza. O mentiune speciala o facem la adresa
expresiilor din engleza care reprezinta nume de entitati (persoana, grup sau
locatie) care in limba romani fie au fost traduse ca expresii'’, fie au fost
lasate neschimbate®®, fie au fost traduse dar nu ca expresii®”.

Dupa corectiile operate pe SemCor2.0-ro cu privire la expresii si com-
pusi®®, dintr-un numéar de 8685 de compusi®® unici care apareau in varianta
initiala a SemCor2.0-ro au mai ramas 3433 in varianta editata. Toti acesti
compusi au fost adaugati la resursele de limba romana ale modulului TTL
pentru a putea fi recunoscuti la viitoarele procesari.

Adnotarea morfosintactica si lematizarea corpusului SemCor2.0-ro au fost
obtinute de asemenea cu modulul TTL. In ce priveste adnotarea morfosin-
tactica, TTL s-a antrenat pe corpusurile romanesti 1984, Republica si Ziare
([100]) si pe partea in limba roména a corpusului NAACL ([64]). Lemati-
zorul a fost antrenat pe lexiconul romanesc de forme ocurente care contine

46Cel putin in opinia autorului.

47j.e.“Fulton_Superior_Court” a fost tradus cu “Curtea_Superioard-din-Fulton”.

487y general numele de persoane si de locatii nu au fost traduse.

19Vezi “Fulton_County Grand Jury” cu “Marele Juriu din Fulton”.

590rice expresie este un compus, insi reciproca nu e valabild. Compusii sunt acele
unitati lexicale care sunt marcate in text cu caracterul “_”.

517n form# ocurentd. Aici se includ si expresiile.
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aproximativ 570000 de inregistrari (o fractiune din acest lexicon este expusa
in figura 2.9). Corectura adnotarii morfosintactice s-a bazat pe aceeasi teh-
nica a antrenarii pe datele de test iar rezultatul testarii a indicat o precizie
de peste 99%.

2.2.3 Transferul sensurilor din engleza in romana

SemCor2.0 a fost initial adnotat morfosintactic cu adnotatorul lui Brill (sa
numim aceasta varianta a corpusului SC20-en-Brill) iar aceste etichete morfo-
sintactice au stat apoi la baza adnotarii semantice. Textele SemCor2.0-en si
SemCor2.0-ro au fost insa prelucrate cu TTL si apoi corectate (fie aceste cor-
pusuri SC20-en-TTL si SC20-ro-TTL) astfel incat pe corpusul paralel sa se
poata rula aliniatorul lexical YAWA. Readnotarea morfosintactica si relema-
tizarea corpusului SC20-en-Brill a introdus astfel o noua problema pe langa
problema de transfer interlingual: transferul de sensuri din SC20-en-Brill in
SC20-en-TTL. In efectuarea acestui prim transfer de sensuri ne intereseaza
numai cuvintele continut (numai ele sunt adnotate semantic) iar identitatea
de etichete morfosintactice este data de o echivalenta de clase ale partilor de
vorbire:

e substantive: Brill NN < MSD N,
e verbe: Brill VB < MSD Vmn,

e adjective: Brill JJ < MSD Af si
e adverbe: Brill RB < MSD R.

In consecinti, pentru frazele s, din SC20-en-Brill si corespondenta acesteia
din SC20-en-TTL, siy;, am intalnit urmatoarele cazuri:

1. cuvintele wg,;; din sp,y §1 wppp, din sppy, au aceeasi lema si aceeasi

eticheta morfosintactica. In acest caz, copiaza pur si simplu eticheta
sy J J .
semantica de la wg,; la wppr;

2. cuvintele wpg,;;; din sp,; st wppp, din sy au aceeasi eticheta morfo-

sintactica dar nu au aceeasi lema. In acest caz, copiaza lema si eticheta
sy J J .
semantica de la wy,; la wppr;

3. cuvintele w,,; din sb ) st Whpr din sbpp au aceeagi lema dar nu au
aceeasi eticheta morfosintactica. In acest caz, copiaza eticheta mor-
fosintactica si eticheta semantica de la w%m»” la w)p, transformand
eticheta morfosintactica Brill in eticheta morfosintactica MSD cu o ta-
bela de corespondenta.
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Caz de transfer SC20-en-Brill Procent Transfer?

U ot = Bopp o = B, 204386 88.90% da
2 By # Lo g = o 12020 5.23% da
3. Loyt = By sy # B 3813 1.66% da
4 Ui # s Urin # e 2614 1.14% nu
5. W & Shrr 7061 3.07% nu
TOTAL 220219 95.79% da

Tabela 2.3: Transferul de etichete semantice SC20-en-Brill-SC20-en-TTL

4. cuvintele wyp,;; din sp,; st wppy din sppp nu au nici aceeasi lemd, nici
aceeasi eticheta morfosintactica. In acest caz am creditat adnotarea
TTL i nu am transferat eticheta semantica a lui wp,.;;

5. cuvantul w),;; nu se afli in fraza sip;. Acest lucru se intampld da-
torita faptului ca din SC20-en-Brill au fost eliminate expresii (vezi
subsectiunea 2.2.1) care nu se mai regasesc in SC20-en-TTL.

In tabela 2.3 este cuantificat transferul de etichete semantice din corpusul
SC20-en-Brill in varianta TTL a lui, SC20-en-TTL. In total, in SC20-en-Brill
exista 229894 de adnotari cu etichete semantice ale cuvintelor continut. Din
acestea, urmand pasii de mai sus s-au importat in SC20-en-TTL 220219 de
adnotari care reprezinta un procent de aproximativ 95.79% din multimea
initiala de adnotari. Trebuie notat ca numarul mare de leme diferite in
cazul de transfer 2 se datoreaza faptului ca in SC20-en-Brill, entitatile sunt
lematizate ca “group”, “person” sau “location” — in total 8608 de astfel
de adnotari, pe cand TTL le lematizeaza automat la forma ocurenta.

In figura 2.13 sunt prezentate primele 10 diferente de lema (ca rang de
frecventa) care au pus probleme transferului de sens. Cele mai multe se
datoreaza modului de lematizare al modulului TTL care pentru comparati-
vele adjectivelor si adverbelor furnizeaza ca lema forma pozitiva a acestora.
In PWN2.0, existd atat formele pozitive ale adjectivelor si adverbelor cat si
formele lor de comparativ si superlativ. De exemplu pentru “much”, avem
intrarile din figura 2.12. Daca adjectivul “more” apare in text si este com-
parativul lui “much”, el primeste sensul numarul 1 al literalului “more” si nu
al literalului “much”.
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much(1) -- ((quantifier used with mass nouns)
great in quantity or degree or extent)

more (1), more_than(1l) -- ((comparative of ‘much’ used with mass nouns)
a quantifier meaning greater in size or amount or extent or degree)
most(1) -- (the superlative of ‘much’ that can be used with mass nouns

and is usually preceded by ‘the’; a quantifier meaning the greatest in
amount or extent or degree)

Figura 2.12: Adjectivul “much” in Princeton WordNet 2.0.

Frecventa SC20-en-Birill SC20-en-TTL
112 more/more (1) /RB more/much/Rmc
72 best/best(1)/JJ best/good/Afs
50 better/better(1)/JJ better/good/Afc
48 larger/larger(1)/JJ larger/large/Afc
44 more/more(1)/JJ more/much/Afc
41 greater/greater(1)/JJ greater/great/Afc
31 smaller/smaller(1)/JJ smaller/small/Afc
28 services/services(1)/NN services/service/Ncnp
27 steps/steps (1) /NN steps/step/Ncnp
26 words/words (1) /NN words/word/Ncnp

Figura 2.13: Exemple de diferente in cazul de transfer 2 (leme diferite).

Frecventa SC20-en-Birill SC20-en-TTL
42 today/today (1) /NN today/today/Rmp
42 more/more(1)/JJ more/more/Rsc
40 much/much(1)/JJ much/much/Rmp
38 latter/latter(1)/JJ latter/latter/Ncns
34 only/only(1)/JJ only/only/Rmp
30 else/else(1)/RB else/else/Afp
30 alone/alone(1)/RB alone/alone/Afp
25 such/such(1)/RB such/such/Afp
25 much/much (1) /NN much/much/Rmp
24 public/public(1)/NN  public/public/Afp

Figura 2.14: Exemple de diferente in cazul de transfer 3 (etichete morfosin-
tactice diferite).
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Dupa ce am obtinut corpusul SC20-en-TTL adnotat cu sensuri®?, am ali-

niat lexical cele doua jumatati ale corpusului, SC20-en-TTL si SC20-ro-TTL,
in vederea efectuarii celui de-al doilea transfer semantic: transferul sensuri-
lor din engleza in romana. Aliniatorul lexical folosit a fost YAWA, program
care furnizeaza alinieri multicuvant de m : n. Nu vom descrie aici procedeul
de aliniere lexicala (acesta se poate afla din [118] gi este de asemenea dat
in capitolul 3) si vom considera ca alinierea lexicala ne funizeaza o lista de
alinieri pentru fiecare pereche de fraze din corpusul paralel. Fie doua fraze
s¢" gi s7° din unitatea de traducere®® i a corpusului paralel SemCor2.0. Fie-
care cuvant w$" din s{" are asociata o lista L7? de cuvinte romanesti care se
aliniaza la el. Aceasta lista poate sd fie vida sau nu. Daca [5", 5" si n{" sunt
lema, eticheta morfosintactica si respectiv eticheta de sens a cuvantului w§”
(adoptam aceleagi notatii si pentru romana), atunci algoritmul de transfer
semantic din engleza in romana functioneaza astfel:

1. extrage lista A7° din L7° astfel incat pentru fiecare cuvant wp® din A%,
ty’ = t&" (egalitatea semnifica de fapt numai identitatea partilor de
vorbire);

2. pentru fiecare triplu (I, [;°, t5"), (1 fiind lema cuvantului wy® din A%°)

aplica algoritmul WSDTool (vezi [119, 42, 116] si capitolul 3, pagina
61, punctul 2) si obtine o multime Sy, k = 1...]|A}°| de etichete de sens
aplicabile atat lui wj" cat gi lui w;?; aici intalnim mai multe cazuri
(vezi urméatoarea sectiune si capitolul 3 pentru detalii i terminologie):

e [£" si [}? apartin unor sinseturi care sunt in corespondentd avand
aceeasi eticheta de sens — numim acest lucru o corespondenta di-
recta sau CD;

e [Z" si [} apartin unor sinseturi care nu sunt in corespondenta
directa dar intre care se poate gasi o cale de cel mult N legaturi
(0 < N < 2) in ierarhia semantica — avem atunci o corespondenta
indirecta sau CI,;

e cticheta de sens nf" nu se afla in reteaua semantica lexicala a
limbii romane ROWNZ2.0, caz in care sinsetul corespunzator nu
este implementat in romana: SSNEI;

2

52Am folosit termenii de “(eticheti de) sens” si “eticheti semantici” ca sinonimi in
aceasta subsectiune. Ei se refera la pointerul catre intelesul din PWN2.0 care este aplicabil
in context.

530 unitate de traducere este un fragment al corpusului care contine fraza sau paragraful
sursd si traducerile acesteia/acestuia in limba/limbile corpusului.
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e desi eticheta de sens nf" se afld in refeaua semantica lexicala a
limbii romane ROWN2.0, lema [} nu se afla in sinsetul romanesc
corepunzator acestei etichete, caz in care avem un sinset incom-

plet: SSINC.

. a ns uga eti ns nt notar mantica
3. daca n{" € Sk, adauga eticheta de sens nj" la adnotarea semantica a
cuvantului w;’.

Pentru ca folosim corespondenta dintre retelele semantice lexicale ale limbii
engleze si romane si pentru ca structurile acestora sunt diferite in functie de
categoria gramaticala, avem nevoie de perechi de cuvinte aliniate care sa aiba
aceeasi categorie gramaticala. La pasul 2, eticheta de sens poate fi comuna
pentru ca ea reprezinta de fapt un identificator de inteles (vezi urmatoarea
sectiune pentru detalii). In pasul 3 putem intalni situatii in care mai multe
cuvinte englezesti sa se alinieze la unul romanesc si astfel sa avem mai multe
etichete de sens pentru cuvantul romanesc desi acest lucru nu s-a intamplat
in practica.

Cateva statistici ale corpusului paralel englez-roman SemCor2.0 cat si ale
transferului de sensuri din SemCor2.0-en-TTL in SemCor2.0-ro-TTL sunt
redate in tabelele 2.4 gi 2.5. In tabela 2.4 avem o statistici a corpusului
paralel englez-roman SemCor2.0 in ansamblu si pe categoriile gramaticale
ale cuvintelor continut. Frecventele sunt absolute iar procentul este calculat
ca numarul de cuvinte continut adnotate pe numarul de cuvinte continut din
corpus. In tabela 2.5, procentele sunt calculate din numérul total de cuvinte
continut existente in romana: 88874. Trebuie mentionat faptul ca alinierea
lexicala de la engleza la romana nu a fost corectata de un expert iar in aceasta
situatie, frecventele de sinset incomplet, respectiv sinset neimplementat pot
fi eronate. Totusi tinand cont de faptul ca YAWA are o masura a preciziei de
aliniere in jurul procentului de 80% ([118]), putem afirma ca cel putin acest
procent din cele doud frecvente sunt reale erori de tipul SSNEI si SSINC?,

2.3 Reteaua semantica a limbii romane

Reteaua semantica lexicala a limbii romane, ROWN2.0 ([105, 106]) a luat
nagtere odata cu proiectul BalkaNet ([108]) finantat de Comisia Europeana
(IST-2000-29388) care igi propunea sa urmeze demersul EuroWordNet ([124])
si sa dezvolte astfel o baza de date de retele semantice lexicale pentru cinci

54 Aceasta afirmatie este sustinuts si de observatia conform careia precizia aliniatoru-
lui lexical YAWA pe cuvintele continut (aliniere din roména in englezd) este de fapt de
aproximativ 90%.
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Unitati lexicale Cuvinte continut Adnotate %

SemCor2.0

engleza 178499 85552 79595 93.03%
romana 175603 88874 48392 54.45%
Engleza

substantive 41007 41007 38799 94.61%
adjective 12885 12885 12313 95.56%
adverbe 7973 7973 7264 91.10%
verbe 20634 20634 19435 94.18%
numerale 2994 2994 1738 58.04%
abrevieri 59 59 46 77.96%
TOTAL 85552 85552 79595 93.03%
Romana

substantive 41652 41652 26666 64.02%
adjective 12314 12314 2078 16.87%
adverbe 9420 9420 3249 34.49%
verbe 21915 21915 14396 65.69%
numerale 3324 3324 1858 55.89%
abrevieri 249 249 145 58.23%
TOTAL 88874 88874 48392 54.45%

Tabela 2.4: Corpusul paralel englez-roman SemCor2.0.

Ocurente Procent de transfer

Transfer reusit

corespondenta directd (CD) 37816 42.55%
corespondenta indirectd (Cl) 4487 5.05%
entitati: group, person, location 4231 4.76%
numerale 1858 2.09%
TOTAL 48392 54.45%
Transfer nereusit

alinieri nule 12814 14.42%
sinset incomplet (SSINC) 12044 13.55%
sinset neimplementat (SSNEI) 11930 13.42%
etichete morfosintactice diferite 3694 4.16%
TOTAL 40482 45.55%

Tabela 2.5: Situatia transferului de sensuri in romana.
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limbi balcanice: bulgara, greaca, romana, sarba si turca. In plus, reteaua
semantica a limbii cehe creata in proiectul EuroWordNet, avea sa se extinda.

Prima retea semantica lexicala a fost cea a limbii engleze si a fost dezvol-
tata de o echipa de cercetatori de la universitatea Princeton din Statele Unite
ale Americii coordonata de George Miller ([66]). A fost denumita sugestiv
“WordNet”® pentru ca simplificand lucrurile pana la extrem, este in cele din
urma o retea de (multimi de) cuvinte. WordNet adauga inca trei principii la
principiul de baza al semanticii lexicale oferind astfel o noua viziune asupra
organizarii informatiei semantice din lexiconul mental:

1. (semantica lexicala) exista o corespondenta de a : b, a,b > 1 intre
cuvinte si intelsuri (vezi figura 2.15);

2. (WordNet) intelesurile cuvintelor sunt definite de serii sinonimice (sin-
seturi), adica de multimi de cuvinte care intr-o serie anume au sensuri
similare®®. Distinctia inteles/sens este aceeasi deci cu cea dintre concept
(general) si interpretare/acceptiune (viziune particulara a conceptului).
De exemplu, in DEX98 ([18]), conceptul de “vehicul pe patru roti pro-
pulsat de un motor cu ardere internd” este exprimat prin: magina/sens
3, autovehicul/sens 1 gi automobil/sens 1. Definitiile sensurilor sunt:

e masina(3): autovehicul, automobil.

e autovehicul(1): vehicul autopropulsat suspendat pe roti, genile
sau talpi de alunecare, care serveste la transportul oamenilor sau
al bunurilor.

e automobil(1): vehicul cu patru (rar, trei, sase) roti pneumatice,
miscat de un motor cu explozie interna, cu aburi, cu electricitate
sau aer comprimat.

Cele trei sensuri sunt astfel plasate in sinsetul {masina(3), autovehi-
cul(1), automobil(1)} pentru a desemna intelesul (conceptul) de “vehi-
cul pe patru roti propulsat de un motor cu ardere interna’ .

3. (WordNet) intelesurile cuvintelor sunt in relatie unele cu altele;

4. (WordNet) relatiile conceptuale se diferentiaza in functie de categoriile
gramaticale ale cuvintelor.

%5Princeton WordNet 2.0 (PWN2.0) este versiunea 2.0 a implementarii conceptului
WordNet.

56Gimilaritatea se stabileste pentru o clasd de contexte si existd daca principiul
substitutiei sinonimelor functioneaza pentru oricare element al sinsetului.
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Intelesuri Cuvinte
¢, Cy C3 ... C,
S Ei, Eio
Sy Es»
S3 E3o B33
Sm Epn

Figura 2.15: Matricea de corespondenta intre intelesuri si cuvinte.

Inainte de a descrie ROWN2.0, este util sa fixam o anumita terminologie
care va fi folosita in aceasta sectiune:

e [iteral: este un cuvant component al unui sinset. In matricea lexicald
din figura 2.15 un literal este oricare din cuvintele Cy, Cy,...,C,. De
notat este faptul ca literalul este de fapt forma standard de dictionar
a unui cuvant, deci lema acestuia.

e sens sau inteles: in WordNet, spre deosebire de un dictionar conven-
tional, putem pune semnul egal intre sens si inteles pentru ca orice sens
al unui literal se identifica cu sinsetul din care acesta face parte (sinse-
tul defineste un concept si este o multime de sensuri similare, sensuri
care la randul lor se individualizeaza prin perechea literal, identifica-
tor de sens). Aceasta egalitate elimina astfel deficienta dictionarelor
conventionale care exprima un acelasi inteles prin definitii (deci sen-
suri) diferite.

e sinset sau concept: o multime de literali in care fiecare literal este inde-
xat de identificatorul sau de sens. Din egalitatea sens, inteles deducem
ca in WordNet putem identifica un concept si prin termenii: inteles,
sinset, sens al unui literal.

e [LI: din englezescul “Inter-Lingual Index”, este cheia unica cu care se
indexeaza fiecare concept in WordNet?”. Reteaua lexicala semantica
poate astfel fi vazuta si ca o tabela a unei baze de date indexata dupa
ILI.

57In sectiunea anterioars am ficut referire la termenii “(eticheta de) sens” sau “eticheta
semantica”. O astfel de eticheta este de fapt un ILI.
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POS: n

ILI: ENG20-02853224-n

Synonyms: automobil(1), autovehicul(1), magind(4)

Definition:  Vehicul cu patru (rar trei, sase) roti pneumatice,
migcat de un motor cu explozie interna, cu aburi,
cu electricitate sau aer comprimat.

Figura 2.16: Conceptul de “wvehicul pe patru roti propulsat de un motor cu
ardere interna” iIn ROWN2.0.

POS: n
ILI: ENG20-02853224-n
Synonyms:  car(1), auto(1), automobile(1), machine(4), motorcar(1)
Definition:  4-wheeled motor vehicle;
usually propelled by an internal combustion engine.

Figura 2.17: Conceptul de “vehicul pe patru roti propulsat de un motor cu
ardere interna” in PWN2.0.

e relafie: relatiile se stabilesc intre conceptele retelei semantice lexicale.
In functie de categoria gramaticala, exista diverse relatii care leaga intre
ele conceptele retelei. De exemplu, pentru substantive intre concepte se
stabilegte o relatie de tip subsumare (relatia C din logicile descriptive)
numita hiperonimie: hypernym(a,b) indica faptul ca a este hipernimul
lui b, adica b mosteneste toate proprietatile lui a la care adauga pro-
prietati caracteristice pentru a se individualiza ca si concept. Exemplu:
{arbore(1), copac(1), pom(1)} este hipernimul lui {stejar(1)}.

Prezentam in figurile 2.16 si 2.17 intrarile corespunzatoare conceptului de
“vehicul pe patru roti propulsat de un motor cu ardere interna” din PWN2.0
si ROWN2.0. Categoria gramaticala a literalilor din sinset este substantiv
(n). Cheia unica a acestui concept este ENG20-02853224-n iar sinsetul
corespunzator poate fi extras daca interogam PWN2.0 sau ROWN2.0 dupa
aceastd cheie. In ROWN 2.0, sensul 1 al literalului automobil, sensul 1 al lite-
ralului autovehicul si sensul numarul 4 al literalului masina au toate aceeasi
definitie: “Vehicul cu patru (rar trei, sase) roti pneumatice, migcat de un
motor cu explozie interna, cu aburi, cu electricitate sau aer comprimat” (la
fel se intampla bineinteles si in PWN2.0).
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int;elesurﬂe cuvintelor sunt independente de limba dar acest lucru nu ga-
ranteaza ca in doua limbi diferite conceptualizarea unei entitati din universul
de discurs se face in mod necesar la fel. Cu alte cuvinte, teoretic nu exista
intelesuri identice dar pentru ca oricine poate invata si vorbi o limba straina,
exista deci intelesuri similare iar aceste similaritati sunt independente de
limba. Doua intelesuri similare din limbi diferite asociate aceluiasi ILI® for-
meaza un concept iar operatia de asociere® le conferd acestora statutul de
intelesuri echivalente. Dupa ce intelesurile au fost asociate conceptul iden-
tificat de ILI-ul respectiv devine o generalizare a intelesurilor din cele doua
limbi si este astfel egalul acestora%. In consecinta, aceeasi cheie de identi-
ficare a sinseturilor in PWN2.0 si ROWN2.0 arata faptul ca vorbim despre
acelagi concept (inteles). Astfel ILI reprezinta o codificare independenta de
limba a unui concept care se realizeaza (lexicalizeaza) diferit in romana si
engleza (vezi figurile 2.16 si 2.17).

O trasatura importanta (poate cea mai importanta) a WordNet-ului este
existenta relatiilor semantice intre conceptele retelei. Aceasta structura ne
indreptateste sa privim WordNet-ul ca pe o ontologie lexicala, ontologie care
specifica astfel o conceptualizare a structurii lexiconului mental. Exista doua
tipuri de relatii in WordNet ([66)):

e relatii lexicale: apar intre literali gi nu intre sensurile lor. Exemple:
sinonimia%!, antonimia si relatiile morfologice.

e relatii semantice: apar intre conceptele retelei. Exemple: hiperoni-
mia/hiponimia, meronimia/holonimia, s.a.

Pentru ca un sinset contine o multime de literali care pot fi folositi in-
tersanjabil intr-o clasa de contexte, intr-un sinset literalii sunt toti de aceeasi
categorie gramaticala. In WordNet, fiecare categorie gramaticala grupeaza
conceptele in structuri diferite cu proprietati diferite®?. Unul din principi-
ile de dezvoltare a retelei semantice lexicale a limbii romane ROWN2.0 a

S8ILI este cheia care identifica intelesul din englezi. Asocierea se face prin atribuirea
aceluiasi ILI intelesului din romana.

59Numim aceastd operatie aliniere conceptuald de unde notiunea de retele semantice
aliniate la nivel de concept.

S0Prin operatia de asociere, cele doua intelesuri isi imprumuta unul altuia trisaturi
semantice astfel incat conceptul sa reprezinte o descriere suficientd pentru identificarea
oricaruia din ele.

61Este relatia definitorie a conceptului in WordNet si este o relatie lexicald pentru ca
“apare Intre literalii unui sinset” ([66]). Totusi sinsetul este o colectie de sensuri similare
ale literalilor componenti, caz in care sinonimia trebuie sa fie o relatie semantica. Atribuim
astfel sinonimiei calificativul de relatie lexico-semantica.

62Exists de asemenea relatii care leags sensuri ale unor literali care nu au aceeasi catego-
rie gramaticala dar acestea nu formeaza ierarhii de tipul celei a hipernimelor de exemplu.
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fost acela de a conserva pe cat posibil structurile din PWN2.0 avand data
alinierea conceptuala. Ca o consecinta directa a acestui fapt, relatiile din
PWN2.0 pot fi grupate in doua categorii: relatii dependente de limba (en-
gleza) si relatii independente de limba. Evident ca relatiile semantice sunt
independente de limba si de aceea pot fi transferate automat in romana (vezi
figurile 2.18 si 2.19 pentru o aliniere structurala automata — vizualizari cu
VisDic ([34])). Antonimia a fost si ea partial transferatd in romana dar cu
verificarea perechilor de antonime rezultate.

In cele ce urmeazi, vom da o descriere sumard a relatiilor din PWN2.0
care au fost transferate automat in ROWN2.0 (vezi tabelul 2.6). Consideram
ca C' este multimea conceptelor din PWN2.0 si stim de asemenea ca fiecare
concept are asociat un ILI unic, i € /9. Exista deci o functie bijectiva f,
f:C — I, f(c) = i astfel incat putem identifica un concept prin ILI-ul
sau asociat. Relatiile semantice si lexicale din PWN2.0 sunt relatii binare R
definite pe I x I care au proprietati specifice (desemnam prin R(iy,i5) sau
i Sy 0 pereche din relatia R). Ele sunt:

e relatia hypernym: se aplica substantivelor si verbelor. hypernym/(iy, is)
exprima faptul ca iy este hipernimul lui i3 adica i, are toate proprietatile
lui 7; la care adauga proprietati caracteristice pentru a se individua-
liza ca si concept. De exemplu, stilou(1) este hipernimul lui piz(1) in
ROWN2.0 (figura 2.19). Relatia inversa relatiei hypernym este hypo-
nym si se definegte astfel:

hyponym(is, i1) < hypernym(iy, iz)
Ambele relatii sunt asimetrice, ireflexive si tranzitive.

e relatia holonym: leagd substantive si este relatia de tip “alcatuit(a)
din”. Relatia inversa, meronym, este relatia de tip “parte/portiune/
membru din”. Intre cele doua relatii exista echivalenta

meronym(is, i1) < holonym(iy, iz)

Ambele relatii sunt asimetrice si partial tranzitive (vezi [105, pag. 118]
pentru detalii). Exemple din PWN2.0:

holo_part

engine(l) —= camshaft(l) < camshaft(1) mero-part engine(1)
timber(1) hoto_portion wood(1) < wood(1) mera-poytion timber(1)

forest(1) "L pree(1) < tree(1) ™R forest(1)

83Pentru c# literalii unui sinset au toti aceeasi categorie gramaticald, ILI-ul contine
de asemenea si aceastd informatie. Consideram urmaéatoarele notatii pentru categoriile
gramaticale: substantiv N, verb V', adjectiv A si adverb R.
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relatia subevent: se stabilegte intre verbe. subevent(iy,is) denota faptul
ca intervalul de timp in care se desfagoara evenimentul propriu concep-
tului 41 este inclus in intervalul de timp in care are loc evenimentul is:
subevent(dream(2), sleep(1)).

relatia causes: apare intre verbe. causes(iy,is) asigneaza conceptului
i1 cauza iar conceptului iy efectul: causes(kill(1), die(1)).

relatia verb_group: se stabileste de asemenea intre verbe* si grupeaza
cateva intelesuri similare intr-o clasa: werb_group(i,is) si perechea
verb_group(iy, i3) plaseaza conceptele iy 53 In aceeagi multime de inte-

lesuri® iar i; este intelesul reprezentativ al clasei.

relatia be_in_state: categoriile gramaticale implicate sunt substanti-
vul si adjectivul iar relatia specifica ce valoare are o anumita pro-
prietate: be_in_state(stature(2),tall(1)) atribuie valoarea adjectivului
“tall” proprietatii exprimate de substantivul “stature”.

relatia similar_to: se verifica intre adjective si ca verb_group grupeaza
niste intelesuri intr-o clasa de similaritate, clasa care contine un inteles
reprezentativ. Relatia de antonimie a intelesului reprezentativ cu un
alt inteles este preluata astfel indirect si de membrii clasei.

relatia also_see: apare intre categoriile gramaticale din tabelul 2.6 si
este o relatie care indica o legatura semantica (specifica dictionarelor
conventionale) intre intelesurile din PWN2.0. Este o relatie simetrica:
also_see(tall(1), high(2)) < also_see(high(2),tall(1)).

relatia category_domain: este o relatie care clasifica un inteles din
PWN2.0 in termenii altui inteles din PWN2.0. Apare intre catego-
riile gramaticale din tabelul 2.6 iar categoria este data intotdeauna de
un sinset de substantive. De exemplu, tancul este un vehicul specific
armatei: category_domain(tank(1), military(1)).

In afard de relatii, din PWN2.0 s-au mai transferat automat corespon-

dentele sinseturilor cu conceptele ontologiei SUMO ([75, 76]) si cu domeniile
IRST ([56]). Astfel, fiecare concept din PWN2.0 are asociat unul sau mai
multe concepte SUMO si unul sau mai multe domenii IRST. Asocierea cu
conceptele SUMO se face la nivel de sinonimie, hipernimie sau instantiere

(vezi [76]):

64]ntre ILI-uri de verbe.
i1,2,3 U sunt sinonime totusi pentru ca altfel am fi avut un singur concept in loc de

661n engleza acesta se numeste “head” .
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Relatie Categorii gramaticale Transfer?
hypernym (N,N); (V,V) da
holo_part (N,N) da
holo_portion (N,N) da
holo_member (N,N) da
subevent (V,V) da
causes (V, V) da
verb_group (V, V) da
be_in_state (A, N) da
similar_to (A, A) da
also_see (V,V); (A, A) da
category-domain | (N, N); (V,N); (A, N); (R, N) da
near_antonym (N,N); (V,V); (A, A); (R, R) | da cu restrictii
derived (A, A); (R, A); (A,N) partial

Tabela 2.6: Relatii transferate automat din PWN2.0 in ROWN2.0 (tabel din
[105]).

e sinonimie (=): {animal(1), beast(1), brute(2), creature(1), ...} este aso-
ciat cu conceptul SUMO sinonim Animal;

e hipernimie (+): {measure(3), quantity(1), amount(3)} are asociat con-
ceptul SUMO hipernim ConstantQuantity;

e instantiere (Q): {President_of-the_United_States(1)} este o instantad a
conceptului SUMO Position.

Aceste asocieri ale sinseturilor din PWN2.0 cu concepte SUMO sau do-
menii IRST ne ofera inventare de sens alternative la inventarul dat de ILI.
Pentru fiecare ILI i € I, functia sumo(i) ne da conceptul SUMO asignat
conceptului ¢ iar dom(i) ne da domeniul IRST asignat aceluiagi concept.
Functiile sumo si dom sunt surjective dar nu sunt injective. Aceasta pro-
prietate a lor face ca noile etichete de sens sa grupeze conceptele PWN2.0
in multimi de intelesuri, lucru care reduce dimensiunea inventarului de sens
ugurand astfel sarcina programului de DSA (vezi capitolele urmatoare).
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Capitolul 3

DSA pe texte paralele

Dezambiguizarea semantica automata a fost o problema a carei solutie s-a
cautat in mod traditional experimentand-se pe texte simple. Textele para-
lele!, reprezinta colectii de traduceri (le numim texte {intd) ale unor texte
(sursa) in una sau mai multe limbi, traduceri care ofera o noua dimensiune
notiunii de context de aparitie al unui cuvant. Pentru ca o traducere conserva
intelesul textului sursa, principiul compozitionalitatii intelesului ne permite
sa apreciem ca la nivel de cuvant, perechea cuvant sursa, cuvant tinta re-
duce ambiguitatea de inteles in ambele directii (sursa-tinta si tinta-sursa).
Contextul de aparitie al cuvantului sursa este materializat prin insasi tra-
ducerea cuvantului in limba tinta (contextul de aparitie determina intelesul
cuvantului sursa iar intelesuri diferite se traduc diferit?).

Dezambiguizarea semantica automata pe texte paralele a fost subiectul
cercetarilor din [9, 17, 20]. Primele doua lucrari se ocupa de generarea tradu-
cerii corecte 1n engleza a unui cuvant intr-o limba sursa data cum ar fi limba
germana sau ebraica ([17]) sau limba franceza ([9]). Aceasta problema este
tot una de DSA 1n care “inventarul de sensuri” este compus din traducerile
posibile ale unui cuvant®. A treia lucrare ([20]) foloseste traducerile pentru
a determina intelesurile cuvintelor tinta (in franceza) din inventarul de sen-
suri al limbii sursa (engleza). Prezentam pe scurt algoritmul SALAAM din
[20] pentru ca poseda anumite similaritati cu algoritmul nostru WSDTool
([119]) care va fi descris in acest capitol.

SALAAM atribuie etichete de sens cuvintelor in franceza dintr-un inven-
tar de sensuri pentru engleza (Collins Cobuild English Dictionary, [95]). Pasii
de dezambiguizare sunt urmatorii:

1Sau corpusuri paralele.
2Evident, nu in mod necesar.
3Este deci un dictionar de traducere.
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1. alinierea lexicala a bitextului englez-francez si selectia cuvintelor fran-
tuzesti de dezambiguizat;

2. pentru fiecare cuvant de dezambiguizat w,]:”, prin alinierea lexicala,
obtine o multime £ de echivalenti de traducere ai lui w,];r din intreg
corpusul;

3. se defineste o masura de similaritate sim (vezi [52] pentru definitia
acesteia) intre textele definitiilor sensurilor cuvintelor w$" € E. Daca
notam definitia sensului n al cuvantului w®" cu d,(w®"), aceasta ma-
surd, sim(d,(wi"), dy(ws")), trebuie sa fie maxima pentru a se selecta
sensurile a respectiv b ale cuvintelor englezesti wi™ si w§", Vwi", w§" €

E. Astfel, un cuvant wi" € E primeste eticheta de sens a daca si numai

daca d,(w§™) are o similaritate maxima cu restul definitiilor sensurilor

atribuite ale cuvintelor din F;

4. fiecare ocurenta a cuvantului w,{r in textul francez primeste eticheta

de sens w§"(a) unde wi" € E este echivalentul de traducere folosit in
unitatea de traducere respectiva.

In ce priveste pasul 3 de mai sus, decizia de a eticheta toti echivalentii de
traducere englezesti ai unui cuvant francez cu sensuri similare presupune ca
un cuvant in franceza apare in corpus intr-un spectru semantic ingust, lucru
care este adevarat numai in cazul corpusurilor nebalansate. Altfel spus, tacit,
se adopta o ipoteza in spiritul celei a “unui sens pe discurs” (Yarowsky, [130]).

WSDTool ([119]) este un algoritm de dezambiguizare semantica au-
tomata pe texte paralele care se bazeaza pe existenta retelelor semantice
lexicale aliniate la nivel de concept. Aceste retele asigura o reprezentare
independenta de limba a intelesurilor, lucru care ofera o etichetare cu sen-
suri uniforma pentru orice cuvant al corpusului paralel. Pe de alta parte,
structurile de relatii intre conceptele retelei favorizeaza definirea de masuri
de similaritate intre intelesuri mult mai exacte decat cele de tip Lesk. In
acest capitol vom descrie algoritmul WSDTool impreuna cu aliniatorul lexi-
cal YAWA ([118]) de care WSDTool are nevoie pentru a gasi perechile de
echivalenti de traducere (etapa identica cu pasul 1 al lui SALAAM).

3.1 Aliniatorul lexical YAWA

YAWA? ([118]) este un program de aliniere lexicald care pentru doud fraze®
in limbi diferite ale unui corpus paralel precizeaza la nivel de unitate lexicala

4Yet Another (simple) Word Aligner.
5Sau fragmente de text.
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Figura 3.1: Exemplu de aliniere lexicala intre o fraza in engleza si traducerea
acesteia In romana.

care sunt echivalentele de traducere intre ele. Frazele in limbile /; si I, apar
ca doua multimi de unitati lexicale impreuna cu pozitia lor in fraza, S, si
S}, iar echivalentele de traducere se pot descrie ca niste corespondente intre
elemente din Sj, si S;,. In concluzie, alinierea lexicala a frazelor S, si Si,
: i J P RN |
este 0 multime A de corespondente wj, — wj, (sau de perechi (wj ,wy,)) cu
wj € Sy, st wl, € 5,% In figura 3.1 avem un exemplu de aliniere lexicala
intre doua fraze, una in engleza (sursa) si cea de-a doua in romana (tinta).
Multimea A contine in acest caz urmatoarele perechi:
{(1t!

en’

0), (urged?,, Ay, (urged?,  indemnat?,), ...}

en’ en?

Pentru a putea alinia un corpus paralel cu YAWA, acesta are nevoie de
preprocesare: segmentare la nivel de cuvant, adnotare cu etichete morfo-
sintactice compatibile MULTEXT-East ([21]) si lematizare. Dupa preproce-
sare, o fraza in limba L a corpusului paralel este o multime S;, de tupluri

6Dacs un cuvant wj, nu se traduce In limba tinta, acest lucru se reprezinta prin perechea

(wj ,0). De asemenea dacd w;
1 2

adaugata la multimea de alinieri.

este inserat in traducerea in Iy, perechea ((Z),wl]2> va fi

o1



il il

is e
a & Z 0
sigh < L zarmn
that < “L are
should i gy

set trebui

b2 b=
=1 /

L5 j=1=1

b

thinking ne

9 pund

jal=

/

génduri

Figura 3.2: Exemplu de aliniere lexicala intre doua cuvinte de categorii gra-
maticale diferite: “thinking” si “ganduri”.

forma ocurenta, eticheta morfosintactica gi lema a cuvantului in fraza de
forma (w?,t; 1) unde i este pozitia cuvantului in fraza. Pe langd aceste
preprocesari, YAWA mai foloseste de asemenea adnotarea cu metacatego-
rii. O metacategorie este o clasa de etichete morfosintactice (vezi anexa A
pentru lista exhaustiva a metacategoriilor pentru romana si engleza) identifi-
cata printr-un numar intreg care permite ca alinierea intercategoriala sa aiba
loc”. De exemplu, in figura 3.2, “thinking” este un verb la gerunziu (Vmg) iar
“ganduri” este un substantiv, plural, nearticulat (Ncfs-n). Daca aceste eti-
chete morfosintactice sunt puse in corespondenta prin aceeagi metacategorie
(1), alinierea devine posibila.

In versiunea sa curentd, YAWA aliniazd perechile de limbi romani si
engleza (in directia romana-engleza®) si este un aliniator lexical in patru faze.
Fiecare faza asigura un schelet de aliniere pe care se va construi alinierea din
urmatoarea faza. YAWA adauga alinieri la fiecare faza (cu exceptia ultimei

TYAWA aliniaza cuvintele considerand eticheta morfosintactica a acestora. Cel mai res-
trictiv caz este acela in care cuvintele au aceeagi eticheta dar cum alinieri intercategoriale
exista, metacategoriile relaxeaza conditia de egalitate nepermitand totusi orice combinatie
de etichete la aliniere (de exemplu, un adverb nu se va alinia niciodatd cu un pronume).

8Pentru un alt program de aliniere pe aceeasi directie, vezi [103].
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faze) cu scopul de a mari recall-ul alinierii globale fara a deteriora (prea mult)
precizia acesteia. In cele ce urmeazi considerim ci YAWA aliniazi doui
fraze Sy, §i Sen de tupluri (w?,,ct ' 1LY € Sp si (w! #3117 € S,
de forma cuvant (w), metacategorie (c), eticheta morfosintactica (¢) si lema
(). De asemenea, rezultatele intermediare ale fazelor se noteaza A;, Ay, As
i Ay care este gi rezultatul final (A) si care contin corespondente de tupluri

(roména-engleza) de tipul celor de mai sus.

3.1.1 Fazal

Faza 1 este faza cea mai importanta a alinierii pentru ca pe scheletul de
aliniere construit aici se vor genera alinierile urmatoare. In aceastd fazi
YAWA aliniazd 1:1 numai cuvintele cu metacategoriile 1, 8, 14, 100° (vezi
anexa A). Alinierea se face la nivel de lema printr-un dictionar de echivalenti
de traducere extras automat'? ([102, 104]) din corpusuri paralele i augmentat
cu dictionarul extras din ROWN?2.0 si PWN2.0!. Pe langa dictionarul de e-
chivalenti de traducere, oricare doud leme pentru care cogn(l’,,17,) > 0.45'2

T0? "en

sunt aliniate daci au aceeasi metacategorie. Daci cogn(li,, 17 ) > 0.9013

cele doua leme sunt aliniate indiferent de metacategoria pe care o are fiecare.
Algoritmul de aliniere in aceasta faza este urmatorul:

1. pentru fiecare I!, € S,, (¢, € {1,8,14,100}), determind cu ajutorul
dictionarului si a functiei de similaritate cogn, pozitiile din S,,, pe care
se afla echivalentii de traducere pentru [, si alcatuieste lista BY, de
tupluri (IZ,,12,, s; ;) unde s; ; este scorul perechii extras din dictionar
(sau daca e vorba de leme similare din punct de vedere ortografic,
si.; = 100-cogn(lZ,, l2,,) pentru a se obtine scoruri in intervalul [45, 100]);

0o’ "en

9Se aliniazd intercategorial substantivele comune, verbele si adjectivele (1), adverbele
(14), substantivele proprii (8) gi cuvintele cu categorie gramaticald necunoscutd (100).

OFormatul acestui dictionar este (I,.o, len, ¢, scor) unde Iy, le,, este perechea de echiva-
lenti de traducere, ¢ este metacategoria lemelor iar scor este un scor care indica masura
in care programul de extractie “crede” ca perechea este una de echivalenti de traducere.

1 Acest dictionar se extrage prin generarea tuturor perechilor din dou& sinseturi cu
acelagi ILI. Scorul de echivalentd de traducere este unul foarte mare (10000) pentru ci o
astfel de pereche este sigura.

12Limba roméana a imprumutat cuvinte din englezd si din acest motiv, forma orto-
grafici a acestor cuvinte este similard cu cea din engleza. Acest lucru este un indi-
cator foarte puternic pentru echivalenta de traducere. cogn este o functie de simila-
ritate intre giruri de caractere cu valori in intervalul [0,1] iar pentru calculul acestei
functii, YAWA folosegte pachetul Perl String::Similarity (http://search.cpan.org/
~mlehmann/String-Similarity-1.02/Similarity.pm) care implementeaza algoritmul
din [72]. Cititorul poate consulta de asemenea [102] pentru detalii.

13Cele doua praguri de similaritate 0.45 si 0.90 au fost stabilite experimental.
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Det -> ( ’<TS>’|’<DM>’|’<DMS>’|’<DMP>’ | ’<PSS>’|’<PS>’ | ><PSP>’ | ’<PI>’ |
’<PZ>’ | ’<RELQ>’ )

Adje -> ( ’<ADJE>’ )
Adve -> ( ’<ADVE>’ )
Noun -> ( ’<NN>’|’<NNP>’|’<NNPS>’|’<NNS>’|’<NNSY>’|’<NNY>’|’<CD>’|’Y’ )
Prep -> ( ’<PREP>’ )

Mod -> ( Advex Adje+ )
Np -> Det* Mod* Noun+
Pp -> ( Prep+ Np )

Figura 3.3: Gramatica pentru recunoasterea grupurilor nominale i prepozi-
tionale (tipice) in engleza.

2. din produsul cartezian ®, B., se extrag alinieri 1:1 Gj, iar dintre aces-
tea se alege ca aliniere finala cea pentru care Z(”’ U, 51 )EG li — j| este
o . [V . o rorten ol g/
minima iar >, 4 . s; i este maxima. Cu alte cuvinte se presu-
<lro’lenysl,]>€Gk »J
pune ca ordinea cuvintelor se pastreaza in traducere (suma modulelor
diferentelor pozitiilor cuvintelor este minima) si se alege alinierea a

carel suma a scorurilor de traducere este maxima.

3.1.2 Faza 2

Aceasta faza cere o preprocesare suplimentara a corpusului paralel atat pen-
tru limba romana cat si pentru engleza. Este vorba de recunoasterea gru-
purilor sintactice nominale (Np) si prepozitionale (Pp) nerecursive cat si a
complecsilor verbali (Vp) si adjectivali (Ap). Aceste grupuri sunt recunoscute
cu ajutorul expresiilor regulate definite peste secvente de etichete morfo-
sintactice. De exemplu expresia /<TSR>(<NSRN>|<NSN>)<ASN>/ recunoaste
un grup nominal de tipul “o/TSR fatd/NSRN frumoasd/ASN” sau “un/TSR
baiat /NSN curajos/ASN” iar expresia regulata /<TSR>?<R><ASN>/ recunoaste
complecsi adjectivali de tipul “cel/TSR mai/R complicat/ASN” sau “foarte /R
complicat /ASN”. Se foloseste o gramatica similara cu cea cu care TTL re-
cunoagte entitatile denumite (vezi figura 2.1) ale carei reguli se transforma
automat in expresii regulate Perl. De exemplu, in figura 3.3, neterminalul
Mod genereaza expresia regulata Perl /(<ADVE>)* (<ADJE>)+/ (in figura 3.4
se afla un extras din formatarea XML a corpusului paralel in care grupurile
sunt adnotate cu atributul chunk).
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In faza 2 a algoritmului cu ajutorul multimii A; se aliniaza 1:1 grupu-
rile/complecsii de acelasi tip (Np,o <> Npen, etc.) din roména si engleza astfel:
dac# o submultime a} C A; contine alinieri intre pozitii continute de grupuri
de acelasi tip, aliniaza grupurile respective. De exemplu, in figura 3.4 daca
multimea a} ar fi continut alinierea (Caldwell? 83 Np3  Caldwell?) «
(Caldwelll, 8 Npl  Caldwelll,) atunci am fi putut alinia grupurile no-
minale Np#1,, si Np#1., intrucat indexul 3 este continut de grupul Np#1,,
(limite 1,3) iar indexul 1 este continut la randul sau de grupul Np#1,,, (limite
1,3).

Dupa ce s-au aliniat grupurile, cuvintele componente trebuie si ele ali-
niate. In acest punct intra in functiune un modul de aliniere bazat pe reguli
care este dependent de perechea de limbi. Pentru fiecare pereche de grupuri
aliniate, g% si g2, cuvintele componente se aliniazi in felul urmitor:

1. indiferent de tipul grupurilor, daca in acestea exista un numar egal
de cuvinte cu aceeasi metacategorie, aliniaza 1:1 cuvintele de aceeasi
metacategorie in ordinea aparitiei lor. In exemplul nostru din figura
3.4, grupul nominal Np#1,, contine cuvintele demisia, lui, Caldwell cu
metacategoriile 1, 21, 8 iar grupul nominal Np#1., contine cuvintele
Caldwell, ’s, resignation cu metacategoriile 8, 21, 1. In acest caz, cu-
vintele se aliniza 1:1 pentru ca avem acelagi numar de metagorii (8
apare o data in engleza si in romana, etc.);

2. dupa ce se aplica pasul 1, pentru cuvintele ramase nealiniate se cauta
alinieri care sa respecte anumite reguli de traducere. De exemplu, in
compecsii verbali aliniati verbele auxiliare se aliniaza 1:1 sau 1:2 (vezi
aceeasi figura 3.4, grupurile Vp#1,, si Vp#l.,) sau daca in romana nu
avem verb auxiliar, auxiliarul din engleza se aliniaza la verbul predi-
cativ romanesc. De asemenea, marcajele de mod conjunctiv (sa) si
conditional-optativ (as, ai, etc.) se aliniaza prin conventie pe verbul
predicativ/modal englezesc (vezi figura 3.2).

Pentru cd YAWA a fost dezvoltat intr-un timp relativ scurt (aproximativ
doua saptamani) regulile de aliniere in faza 2 nu au fost descrise separat
intr-un fisier ci au fost incorporate intr-un plugin'* Perl care este folosit
de YAWA pentru a genera alinierile specifice perechii de limbi. Din acest
motiv nu putem da aici o lista de reguli de traducere pentru ca acestea sunt
codificate in plugin'®.

14Un modul cu o interfatd anume care indeplineste o functie a unui program si care
poate fi detagat/inlocuit foarte ugor fara a modifca programul.

5Urmatoarea dezvoltare a acestui aliniator va include o descriere formala a regulilor de
traducere care vor fi incluse intr-un figier separat.
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Figura 3.5: Situatii posibile in alinierea de blocuri.

Algoritmul fazei 2 de aliniere este rulat in mod repetat pana cand la
multimea A; nu se mai adauga nicio aliniere noua. In acest moment se
reunesc cele doua multimi A; si A, iar rezultatul se depune in A, care este
rezultatul alinierii fazelor 1 si 2.

3.1.3 Fazele 3 si 4

In faza 3 se incearci alinierea euristici a secventelor de cuvinte consecutive
(blocuri) ramase nealiniate. Intéi se cautii corespondenta blocurilor intocmai
ca in faza 2 cand se aliniau grupurile sintactice. Un bloc in roména sau
engleza este determinat de doua cuvinte care sunt deja aliniate. Fie 71 si iy
(11 < i9,19 — 41 > 1) pozitiile acestor cuvinte in romana iar j; §i jo pozitiile
cuvintelor din engleza care se aliniaza la cele romanesti. Avem patru cazuri
(vezi figura 3.5):

1. j1 < jo,J2 —j1 € {0,1}; in acest caz blocul englesc corespunzator este
vid iar blocul roméanesc ramane nealiniat;

2. 71 < J2,72—71 > 1; in acest caz blocul englesc corespunzator se aliniaza
cu cel romanesc;

3. j1 > Jjo,J1 — J2 € {0, 1}; bloc roméanesc izolat (raméane nealiniat);

4. j1 > ja,j1 — J2 > 1; blocuri izolate (raman nealiniate);
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Precizie (P) Recall (R) F-Measure (F)
91.32% 69.58% 78.98%

Tabela 3.1: Performantele YAWA pe corpusul HLT-NAACL 2003.

Dupa ce blocurile au fost puse in corespondenta, dintr-o pereche de blo-
curi se aliniaza 1:1 toate cuvintele din engleza si romana care au fie aceeasi
categorie gramaticala, fie aceeasi metacategorie'®. Se aplica apoi repetitiv
faza 2 pe acest schelet de aliniere!” pana cand multimea de alinieri Az nu
mai primeste alinieri noi. Multimea A3 se reuneste cu A, iar rezultatul este
depus in Ajz care astfel contine alinierea finala a acestei faze.

Ultima faza, faza 4, consta intr-o procedura de corectie a alinierii din
faza anterioara. Se elimina corespondentele care traverseaza un numar pres-
tabilit de alinieri'® care au inclinatii simiare®®. inclina‘gia unei alinieri, obl se
calculeaza cu relatia

- i J
Obl(@,j)—l—‘ -
[Srol - |Sen]

unde i i j sunt pozitiile cuvintelor aliniate in roméana si engleza iar |S,,|
i |Sen| sunt dimensiunile In numar de cuvinte ale frazelor. Multimea A4
contine alinierile finale (corectate) pentru perechea de fraze S,,, Sen.

In tabelele 3.1 si 3.2 se afla evaluarile aliniatorului YAWA pe corpusu-
rile paralele de test?® din competitiile de aliniere lexicald romana-engleza
desfagurate in cadrul workshop-urilor “HLT-NAACL 2003 Workshop on Buil-
ding and Using Parallel Texts: Data Driven Machine Translation and Be-
yond” ([64]) si “ACL 2005 workshop on Building and Using Parallel Texts:
Data Driven Machine Translation and Beyond” ([59]).

16 Alinierea se face in ordinea aparitiei. Numérul de cuvinte din englezi de o parte de
vorbire/metacategorie data trebuie si fie egal cu numaérul de cuvinte din roména de aceeasi
parte de vorbire/metacategorie. Folosirea categoriei gramaticale sau a metacategoriei este
un parametru configurabil al aliniatorului. Rezultatele cele mai bune au fost obtinute cu
metacategorii.

17Pentru fiecare pereche de blocuri aflate in corespondenti.

18Configurabil ca parametru al aliniatorului. Rezultatele cele mai bune au fost obtinute
cu acest numar egal cu 4.

190 aliniere care traverseazi alte alinieri “paralele” (dupa functia de inclinare obl) este
intuitiv gresita (fapt observat experimental) pentru ca nu respecta regularitatea traducerii.
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Precizie (P) Recall (R) F-measure (F)

Faza 1 94.08% 34.99% 51.00%
Faza 2 89.90% 53.90% 67.40%
Faza 3 88.82% 73.44% 80.40%
Faza 4 88.80% 74.83% 81.22%

Tabela 3.2: Performantele YAWA pe corpusul ACL 2005.

Fie G alinierea de referinta si A alinierea produsa de YAWA?2!. Valorile
de precizie (P), recall (R) si F-measure (F) se calculeaza cu relatiile:

_JANG]
Al

|ANG]|

R=-""""1
G|

_ 2PR

~ P+R

P

O precizie buna indica faptul ca cele mai multe alinieri generate de YAWA
sunt corecte pe cand un recall bun indica faptul ca cele mai multe alinieri
care trebuiau sa fie gasite au fost. F-measure este media armonica a celor
doua evaluari fiind astfel o masura care le combina intr-o singura valoare. In
tabelul 3.2 se observa ca in faza 1, YAWA genereaza un schelet de aliniere cu
precizie mare (in defavoarea recall-ului) pentru ca pe acesta se vor construi
alinierile din fazele urmatoare. Cu cat inaintam prin pasii de aliniere, prin
adaugarea de alinieri noi, precizia scade usor dar recall-ul creste semnifica-
tiv asigurandu-se astfel o crestere monotona a performantei de ansamblu a
aliniatorului (F-measure).

Acest lucru poate sa nu fie valabil pentru alta pereche de limbi.

20 Alinierile de referintd (eng. “gold standard alignments”) au fost modificate pentru
ca textele erau segmentate necorespunzator la nivel de cuvant. De asemenea, au fost
eliminate alte alinieri care erau considerate ca fiind foarte greu de realizat automat (cum
ar fi rezolutia interlinguald a anaforei).

21 Ambele alinieri nu includ alinierile nule adic perechile de forma (w?,,0) sau (P, w?,)
(vezi nota de subsol 6).
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3.2 WSDTool

WSDTool ([119, 42]) este un algoritm care a fost proiectat initial pentru
validarea alinierii conceptuale intre ROWN2.0 si PWN2.0 ([115, 112, 120]).
Conceptele retelei semantice a limbii romane au fost aliniate cu cele ale limbii
engleze fara ca lexicografii sa verifice aplicabilitatea alinierii pe traduceri efec-
tive din engleza in romana. Experimentul de transfer al adnotarii semantice
din SemCor2.0 demonstreaza convingator (vezi tabelul 2.5) ca introspectia
lexicografilor trebuie completata de analize ale alinierilor conceptuale apli-
cate pe traduceri reale?? ca o masura necesard in validarea semantica a retelei
semantice lexicale a limbii romane ROWN2.0.

WSDTool este un algoritm de DSA care opereaza pe texte paralele. Ideea
esentiala pe care se bazeaza WSDTool este aceea ca daca admitem ca intelesul
unei propozitii este o functie a intelesurilor unitatilor lexicale care o compun,
atunci o pereche de echivalenti de traducere (wg, wy) (S limba sursa, 7" limba
tinta) ar trebui sa indice un inteles comun sau o multime de intelesuri co-
mune (din totalitatea intelesurilor lui wg i wr) stiind ca traducerea conserva
intelesul sursa. Existenta retelelor semantice lexicale aliniate la nivel de con-
cept ne permite sa exprimam precis intuitia de mai sus cu ajutorul operatiilor
pe multimi.

3.2.1 Descrierea algoritmului de baza

Fie C un corpus paralel care contine N unitati de traducere. Fiecare unitate
de traducere contine la randul ei k£ 4 1 fraze din care k reprezinta traduceri
in k limbi diferite ale frazei rimase. In aceastd sectiune prin cuvant tinta
vom intelege un cuvant care este dezambiguizat iar prin cuvant sursa un
echivalent de traducere al acestuia?®. Unitatea de traducere devine astfel
un tuplu de fraze (St, Sp,, SL,, ..., Sr,) In care St este fraza tinta (in care
exista cuvinte de dezambiguizat) iar Sz, 7 = 1, k sunt frazele sursa (cele care
contin echivalentii de traducere ai cuvintelor de dezambiguizat). Inainte de
a trece la descrierea algoritmului este util sa mai fixam cateva notatii care
vor fi folosite de aici inainte:

o fiecare fraza S} din unitatea de traducere n,n < N in limba L este o
multime de tupluri (w}’, 7", 13"} de forma cuvéant (w), etichetd mor-
fosintactica (¢) si lema (1) unde 7 este pozitia cuvantului in fraza iar n
este identificatorul unitatii de traducere in care apare fraza;

22La momentul scrierii acestei sectiuni, cele mai multe erori de tipul SSINC raportate in
tabelul 2.5 au fost corectate.

=

23Termenii de “sursa” si “tintd” nu mai indica astfel directia de traducere.
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e functiaili(ly,t;) furnizeaza multimea de ILI care corespund sinseturilor
in care [;, apare si are categoria gramaticala?* identica cu ty;

e functia occ(ly, S7') numara ocurentele lemei [y, in fraza S7.

Pentru a putea rula, WSDTool are nevoie de retele semantice lexicale
aliniate la nivel de concept pentru toate limbile care sunt implicate in procesul
de dezambiguizare. De asemenea, se prespune ca pentru fiecare pereche de
fraze in limbile T, L;, i = 1, k se dispune de o aliniere lexicala a acestora astfel
incat pentru fiecare cuvant tinta sa se poata identifica cuvantul sursa care se
aliniaza la el. Algoritmului i se poate da o listd de cuvinte continut?® pentru
a fi dezambiguizate sau acesta poate dezambiguiza toate cuvintele continut
ale corpusului. Acestea fiind spuse, pasii de dezambiguizare ai lui WSDTool
sunt urmatorii:

1. pentru fiecare ocurenta l%’i, 1 <n<N,1<i<|S} alemei tinta Iy
se extrag lemele sursa ale acesteia (alinierile 1:1) lz’ij ;1 <7 <1S5%,| din
fiecare fraza ST ,i = 1,k si se construieste matricea echivalentilor de
traducere (MTEQ) din figura 3.6. Putem simplifica notatia redenumind

ocurentele [ si etichetele morfosintactice ale acestora prin

N
M =" oce(lr, ST})

n=1

lhi=1,M
bi=1,M

si ocurentele lz;j prin ey, (I5-) adica echivalentul de traducere al lemei %

in limba L;. Trebuie subliniat faptul ca acest echivalent de traducere
are aceeasi etichetd morfosintacticd?® cu l%. In cazul in care I} nu
are echivalent de traducere sau acesta are o eticheta morfosintactica
diferita, ey, (l}) = € (sirul vid).

2. matricea echivalentilor de traducere este transformata in matrice de
dezambiguizare (MSET, figura 3.7), matrice cu acelagi numar de linii
si coloane cu MTEQ). In aceastd matrice fiecare celuld este ocupata de
multimea

s(i, ) = i, th) Nili(er, (1) )
ili(e, th) = 0

Exista doud cazuri in ce priveste multimea s(i, j):

24De substantiv, adjectiv, verb sau adverb.
ZLista contine lemele acestor cuvinte si nu forma lor ocurenta.
26]dentitatea se face numai la nivelul categoriilor gramaticale.
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S A
Ll €r, (l%l’) €L, (l%) SRR 21 (ZCIM)
L2 €Ly (l%’) €Ly (l%) - €Ly (lé\’/1>
Ly, €L, (l%“) €L, (l%) <o ery (lé\“/[>

Figura 3.6: Matricea echivalentilor de traducere (MTEQ).

(a) |s(z,7)] > 1; adauga multimea la matricea MSET pe pozitia i, j;

(b) |s(i,7)| = 0 sau s(i,j) = 0; din diverse motive (descrise mai jos)
multimea s(7, j) poate fi vida, caz in care, daca th este eticheta de
substantiv sau verb, s(i, j) va contine conceptele ¢ facand parte
din perechi (cp,cp,) € ili(l, 1)) @ ili(er, (1), t4)? pentru care
masura de similaritate calculata pe graful relatiei de hipernimie
are o valoare de cel putin 0.33 (0 < K < 2)%:

i ) 1
sim(cp,cp ) = ——
TyCL; 1 +K
(K este numarul de legaturi intre cele doua concepte; K = 0 daca
i numai daca ¢y = cr,).

3. multimea D7, de etichete de sens (ILI) pentru lema [} se obtine prin
intersectia multimilor s(7, j):

k
Dy = () s(6,4), s(i, )| > 1

i=1

Cu alte cuvinte, daca s(i, j) = () atunci aceasta multime nu poate con-
tribui la dezambiguizarea lemei . fiind astfel exclusa de la intersectia
finals. In cazuri exceptionale (vezi comentariile urmatoare), multimea
Df_'p poate sa fie vida caz care se rezolva prin gruparea ocurentelor l{f
(sectiunea 3.2.2).

In pasul 2b multmea s(i, j) poate sa ramana vida din oricare din urma-

toarele motive:

272 este produsul cartezian.
28Valoare stabilits experimental.
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A A Y
Ly | s(1,1) s(1,2) ... s(1,M)
Ly | s(2,1) s(2,2) ... s(2,M)
Ll s(h1) s(h2) o sk )

Figura 3.7: Matricea de dezambiguizare (MSET).

e echivalentul de traducere ey, (1}.) poate si fie gresit (vorbim de o eroare
a aliniatorului lexical);

e [} poate sa nu fie tradus in limba L; sau poate de asemenea sa fie tradus
gresit;

e ez, (I}) poate si il traducd aproximativ pe I iar pragul de similari-
tate (K < 2) sa fie prea ridicat. Similaritatea intre doua sinseturi de
substantive sau verbe (pentru alte masuri de similaritate sau distante
semantice pe retele semantice lexicale, vezi [12]) este o masura care
cuantifica inrudirea intelesurilor pentru ca intr-o traducere reala ade-
sea se folosesc hipernimii/hiponimii directi ai cuvantului de tradus. De
exemplu, in traducerea

(3.1) “It’s the Golden Country - almost,” he murmured.

(3.2) “Parc-ar fi Taramul de Aur; in fine, aproape,” sopti el.

intersectia de la punctul 2 este vida pentru perechea de traducere
(countryey, taram,,). Figura 3.8 ne arata ca intelesul lui “country”
a fost tradus in romana printr-un hipernim lexicalizat in aceasta limba
ca “taram” iar in acest caz masura de similaritate are valoarea 0.5
(K =1):

1

stm(country(5)en, taram(1),,) = TT1- 0.5

o literalul ey, (1) nu se afla in sinsetul care se aliniaza la sinsetul aplicabil

in context al lui I7.. Avem in acest caz un sinset incomplet in reteaua
semantica a limbii L; (vezi studiul de caz SemCor2.0, tabelul 2.5);
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Files  Dictionary  Help

lish Wardhet 2.0 SUMO & IRST Domains Rems Ramanian WordNet 2.0 Last Remapped (1)
|térém J

*[n] area:1, country:s SO “In] regiune:! x, zond 4 x
*[n] country:1, state:5, land:5
“[n] nation:2, land:8, country:3, a people:! | 7

|c0untry| | £

“Wiew Tree ‘RevTree | BCS1.2 ‘ BCZ3 |}(ML‘ “Wiew Tree ‘RevTree | BCS1.2 ‘ BCZ3 |}(ML‘

Ii_'F*[n] entity: 1 Ii_'F*[n] entitate:1
EPHM*[n] location: 1 IékHM*[n] loc:1
| IéFH*[n] region:3 IéFH*[n] tinut:3, loc:B, meleag: 1, regiune: 1.2, tardm:1
H*[n] area:1, country:5 H*[n] regiune:1.x, zon&:4 x

|Last search: 26 results

Figura 3.8: O traducere aproximativa (corespondenta indirecta).

e sinsetul aplicabil in context al lui lip nu este implementat in reteaua
semantica a limbii L; (ILI-ul care-1 identificd nu se afla in reteaua se-
mantica a limbii L;, vezi de asemenea tabelul 2.5)

3.2.2 O extensie a algoritmului de baza

Pasul 3 al algoritmului de dezambiguizare nu asigura pentru fiecare lema l% 0
singura eticheta de sens (ILI). Dar in cazul in care k > 3, sunt mici gsansele ca
intersectia finala sa contina mai multe etichete de sens mai ales daca limbile
corpusului paralel au origini diferite si daca retelele semantice ale limbilor L;
sunt corect aliniate la cea a limbii tinta. Experimentele noastre pe corpusul
paralel 1984 care contine traducerea romanului “Nineteen Eighty-Four” al lui
George Orwell in romana, ceha si bulgara au aratat ca 4 limbi sunt suficiente
pentru dezambiguizarea completa a oricarui cuvant tinta?”.

In cazul in care corpusul paralel contine traduceri in mai putin de 3 limbi
(la limita poate sa contina o singura traducere cum ar fi cea in romana din
SemCor2.0) trebuie giisitd o metods de a reduce dimensiunea multimii D5,
la 1 (acolo unde este cazul) adici ne trebuie o metoda care si aleaga din D7,
eticheta de sens aplicabild lemei . in contextul ei de aparitie®.

29Cu conditia ca sinseturile relevante si se afle in retelele semantice ale celor 3 limbi
sursa si sa contina echivalentii de traducere ai cuvantului tinta.
30Se poate obiecta ci D, poate sd nu contind ILI-ul ciutat. Excludem acest caz pre-
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Pentru a reduce dimensiunea multimii DJ. apelim la un algoritm ierar-
hic de grupare3! a ocurentelor ljf dupa similaritatea traducerilor bazandu-
ne pe ipoteza ci traduceri identice pentru doud ocurente % si 15 inseamna
sensuri identice pentru aceste ocurente. Fie Ej; lista ordonata alfabetic a
echivalentilor de traducere in limba sursa L; pentru lema I73? construita din
linia L; a matricii MTEQ (figura 3.6). Fie E lista obtinuta prin concatenarea
listelor Ep;, i =1,k si pos(E, e, (13)) pozitia in £ a echivalentului de tradu-
cere ey, (I7). Pentru fiecare ocurentd [7. se construieste un vector binar v}
de dimensiune |E| = ¥ | |Ep,| in care fiecare bit corespunde unui element
din E. Acest vector are exact k pozitii egale cu 1 gi anume cele date de
pos(E er,(I})),i =1, k.

Algoritmul de grupare pe care-1 utilizam este descris in principiu in [46]
(vezi de asemenea gi [111]). Acest algoritm este modificat astfel incat conditia
de oprire sa permita determinarea claselor de ocurente ale lemei [7 care
au sensuri distincte. Fiecare vector de traducere v7 intra in algoritmul de
grupare cu multimea proprie sz iar doi vectori v si v4 se pot combina intr-o
clasd doar dacd DN DY # O (D% si DY sunt diferite de multimea vidi @). In
acest fel, numai ocurentele care au sensuri comune se pot grupa intr-o clasa
de echivalenta iar in momentul in care nu mai exista doua clase cu sensuri
comune, algoritmul se opreste3?.

Algoritmul de grupare porneste cu o lista initiala de clase V' de dimensiune
M (numarul de ocurente al lemei [7). Fiecare clasa contine o multime O de
ocurente care au fost grupate in ea (initial se afla doar ocurenta l% a lemei
I7), vectorul v, corespunzitor lemei . si multimea de etichete de sens Dj..
La fiecare iteratie, doua clase x, si z;, pentru care conjunctia de enunturi

e distanta euclidiana

|E|
dist(xq, ) = | > (v%[i] — v} ]i])?

i=1

este minima, Va,b,1 < a,b < M unde v%[i] este pozitia i (la prima
iteratie, 0 sau 1) a vectorului v si

supunand ca traducerile sunt corecte, retelele semantice lexicale ale limbilor sursa sunt
corect aliniate la cea a limbii tinta si ca sinseturile relevante sunt implementate si contin
echivalentii de traducere din text. Cu WSDTool se pot dezambiguiza numai ocurentele
cuvintelor tinta ale caror sensuri cautate sunt implementate in toate retelele semantice ale
limbilor sursa.

31 “Hierarchical Clustering Algorithm” in engleza.

32Lista fara duplicate.

3BIncercim si determindm practic cte sensuri ale lemei I (= numérul de clase finale)
sunt prezente in textul paralel gi care sunt acelea (un sens pe clasi).
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o DN DL # () sau D& = () sau Db = (34,
este adevarata, se unesc intr-o clasa x rezultanta compusa din:
e O=0,UOy,

e un vector centroid (reprezentant al noii clase) care are pe pozitia i
elementul . -
o |Oa|v[i] + [Op|upi]
UT[Z] - )
|Oa] + O]

e o multime de etichete comune ambelor clase D:

D = D% N D5 daca DS # O A D5 # ()
D = D% U D4 daca DS = O v Db = ()

Clasa x, se suprascrie cu noua clasa x iar clasa x; se elimina din lista V'
de clase. Se observi ca dacd una din multimile de etichete D% sau D} este
vida, algoritmul de grupare poate corecta deficienta versiunii de baza a lui
WSDTool unind aceasta clasa cu una a carei multime de etichete nu este
vida.

Dimensiunea listei V' scade cu 1 la fiecare iteratie pana in momentul in
care fie

e |V| = 1; am ajuns la o singura clasid de ocurente caz in care toate
ocurentele 7,1 < j < M primesc aceeasi eticheta din mulgimea D a
clasei, sau

o |V|>15iVa,,x, € V,DEND5 =0, D%, D5 # (); am ajuns la o partitie
a sensurilor lemei 7 In text.

Oricare ar fi dimensiunea lui V, atribuirea etichetelor de sens se face astfel:
pentru fiecare clasa x, € V, extrage multimea de etichete de sens D,, si daca:

e |D,| = 0, atribuie tuturor ocurentelor 1. € O, eticheta de sens (ILI-ul)

corespunzitoare celui mai frecvent sens®;

e |D,| = 1, atribuie tuturor ocurentelor I}, € O, eticheta de sens din D;

34Singurul caz in care acest enunt este fals este D4 N D = () i D% # (0 si D5 # 0.

35Este vorba despre identificatorul de sens. Aceasts informatie se obtine din reteaua se-
mantica a limbii 7" iar in PWN2.0 de exemplu, identificatorii de sens sunt numere naturale
care prin ele insele dau rangul de frecventa al sensului in limba.
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[ [ Marime [ Engleza(en) [ Romana(ro) |
| [ en [ o | P(%) R(%) F(%) S/C|P(%) R(%) F(%) S/C|
ILI 115424 | 33421 | 70.217 66.882  68.509 1 | 53.478 49.805 51.576 1
SUMO 2008 1774 76.788  73.144 74.921 1 | 65.059 60.572 62.735 1
IRST 168 164 87.636 83.463 85.498 1.092 | 85.015 79.124 81.964 1.11

Tabela 3.3: Performanta WSDTool pe SemCor2.0.

e |D,| > 1, ordoneaza etichetele de sens din D, dupa frecventa sensului
corespunzator gi atribuie eticheta din capul listei tuturor ocurentelor
I} € O,.

WSDTool echipat cu extensia gruparii ocurentelor cuvantului tinta are
cateva avantaje notabile asupra versiunii de baza a algoritmului:

e prin gruparea claselor de ocurente ale cuvantului tinta se rezolva even-
tuala ambiguitate de inteles din pasul 3 (pagina 62) al algoritmului de
baza,;

e gruparea claselor de ocurente asigura atribuirea de inteles ocurentelor
pentru care multimea de intelesuri din pasul 3 ramane vida;

e gruparea atenueaza de asemenea lipsa traducerilor din corpusul paralel
care ar fi ajutat procesul de dezambiguizare.

3.2.3 Evaluari

Evaluarile algoritmului WSDTool (cu extensia gruparii ocurentelor cuvan-
tului tinta) sunt date in anexa B. Testele s-au facut pe corpusul paralel
englez-roman SemCor2.0 (vezi sectiunea 2.2) care este adnotat cu etichete
de sens atat in engleza cat i in romana, adnotare care s-a luat ca referinta.
Algoritmul a fost rulat pentru fiecare limba in parte iar precizia (P), recall-
ul (R) si f-measure (F) au fost calculate pentru fiecare figier al corpusului,
pentru toate cuvintele continut dezambiguizate, cu relatiile de la pagina 59
in care:

e multimea A contine ocurentele & (T € {en,ro}) care au fost adnotate
de WSDTool,

e multimea G contine ocurentele &, (T € {en,ro}) care sunt dezam-
biguizate in SemCor2.0. Din tabelul 2.4, stim ca |G|., = 79595 iar
|G|, = 48392.
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In tabelul 3.3 sunt rezumate rezultatele din anexa B. Am folosit 3 in-
ventare de sensuri diferite existente in retelele semantice lexicale aliniate ale
limbilor engleza (PWN2.0) si romana (ROWN2.0). Sa notam ca pentru fie-
care ILI, exista una sau mai multe categorii SUMO corespunzatoare si de
asemenea unul sau mai multe domenii IRST?% si din acest motiv, numarul
mediu de etichete semantice atribuite pe cuvant (S/C) depaseste 1 in cazul
domeniilor IRST. Valorile de precizie (P) si recall (R) sunt valorile medii
din toate figierele corpusului iar valoarea f-measure (F) este calculata intre
aceste medii. Coloana Marime indica dimensiunea inventarelor de sensuri
in engleza si romana (numarul de categorii distincte cu care algoritmul ope-
reaza).

Se observa ca cu cat dimensiunea inventarului de sensuri este mai mica,
performanta algoritmului cregte, rezultat care confirma afirmatiile din [113,
114] dar la o scara mult mai mare. Atat domeniile IRST cat si catego-
rille SUMO grupeaza sub o aceeasi etichetda mai multe concepte (ILI) din
reteaua semantica lexicala. De aceea, putem afirma ca cu cat granularitatea
semantica®” este mai mica, cu atat este mai usoara sarcina algoritmului de
dezambiguizare (lucru care este remarcat in majoritatea lucrarilor care tra-
teaza DSA). In acelagi cadru putem afirma ca pentru a compara obiectiv doi
algoritmi de DSA este nevoie ca ei sa foloseasca acelasi inventar de sensuri
si cel putin sa dezambiguizeze volume comparabile de date (extrase aleator)
daca nu sa ruleze pe acelasi text.

In tabelul 3.3 performanta pentru romana este sistematic mai slaba decat
cea pentru engleza. Acest lucru se explica prin faptul ca in engleza toate
ocurentele [7 care nu au putut fi dezambiguizate®® au primit automat ILI-ul
corespunzator celui mai frecvent sens, informatie care nu este (inca) disponi-
bili in ROWN2.0 (vezi si nota de subsol 35). In ROWN2.0 identificatorii de
sens 1i respecta pe cei din DEX ([18]) dar in acest dictionar, sensul numarul
1 nu este neaparat cel mai frecvent sens al cuvantului respectiv in romana.

36Insa de regula, un ILI are asociata o singura categorie SUMO gi un singur domeniu
IRST. De exemplu, in PWN2.0 exista 38 de ILI cu doua sau mai multe categorii SUMO
asociate si 23838 de ILI cu doua sau mai multe domenii IRST asociate dintr-un total de
115424 de ILI.

37Este vorba de distinctiile care se fac intre intelesuri si care la nivel de ILI sunt foarte
fine: nu putine sunt cazurile in care este greu de precizat prin ce anume diferd doua
intelesuri.

38Frecventa mica si fara echivalenti de traducere in romans.
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Capitolul 4

DSA cu structuri sintactice de
dependente

Dezambiguizarea semantica automata cu structuri sintactice de dependente
adera la ideea conform careia contextul unui cuvant este dat de dependentele
sintactice ale lui de restul frazei. Aceasta reprezentare a contextului impune
o anumita structura acestuia si anume, structura contextului este data de
arborele de dependente asociat. O astfel de reprezentare a contextului are
urmatoarele avantaje:

1. intelesul cuvantului tinta este influentat direct numai de intelesurile
cuvintelor cu care intra in relatii de dependenta sintactica. Acest lucru
poate avea o influenta benefica asupra procesului de dezambiguizare
intrucat se elimina astfel zgomotele introduse de contextul de tip fe-
reastra de cuvinte in care cuvantul tinta intra in relatie cu fiecare cuvant
din fereastra.

2. structura arborescenta a contextului favorizeaza atribuirea intelesurilor
cuvintelor fara a se considera o ordine de procesare a acestora.

3. structura contextului permite o cuantificare a interpretarii semantice;
la nivelul frazei ne putem imagina o masura care sa exprime numeric
cat de plauzibila este o interpretare! sau alta.

In lucririle care trateaza DSA, dimensiunea? contextului nu este deter-
minata. De exemplu, in [129, 130] Yarowsky foloseste notiunea de context
ca o fereastra (multime) de +k cuvinte din jurul cuvantului tintd unde

IPrin interpretare intelegem atribuirea a cate unui inteles pentru fiecare substantiv,
verb, adjectiv sau adverb din fraza data.
2In numar de cuvinte.
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k € [2,10] N NV 3. Schiitze ([93]) foloseste secvente de 3 sau 4 caractere
ca unitate componenta a contextului pe care le selecteaza dintr-o fereastra
de 1000 de caractere centrata in cuvantul tinta. In general nu exista un con-
sens in ceea ce priveste dimensiunea contextului dar un fapt unanim acceptat
este acela ca influentele asupra intelesului cuvantului tinta ale cuvintelor din
contexul sau scad cu cresterea dimensiunii contextului®. In acest capitol vom
considera ca fraza in care apare cuvantul de dezambiguizat reprezinta contex-
tul de aparitie al sau®. Desigur ci facem o presupunere care este discutabila
pentru ca exista cazuri in care cuvinte din afara frazei in care apare cuvantul
de dezambiguizat pot ajuta la identificarea intelesului acestuia. Totusi tre-
buie sa remarcam aici ca desi determinarea intelesului unui cuvant poate fi
favorizata de contexte ale lui care depasesc barierele frazei, acest lucru nu
este de natura sa schimbe structura de baza a algoritmului de dezambiguizat.
Dandu-i-se o fraza oarecare, un om poate determina in marea majoritate
a cazurilor care sunt intelesurile cuvintelor care o alcatuiesc. Deci, suntem
inclinati sa credem ca un context egal cu fraza ar trebui sa fie suficient pentru
un algoritm de DSA iar eventualele performante mai slabe ale algoritmilor
de DSA care folosesc un asemenea context ar trebui sa fie puse pe seama
unor simplificari de formalizare a lui.

O a doua problema cu privire la contextul de aparitie a unui cuvant
este formalizarea acestuia. Cea mai simpla conceptualizare a contextului
este reprezentarea lui ca o multime de cuvinte® de dimensiune nespecifi-
cata ([127, 129, 130, 29]). Marea majoritate a algoritmilor de DSA existenti
considera ca un context al cuvantului tinta este echivalent cu o multime
de atribute” (extrasd din acest context) relevantd pentru dezambiguizarea
intelesului cuvantului in contextul respectiv ([33, 98, 51, 82]). Cateva dintre
aceste atribute sunt:

3\ este multimea numerelor naturale.

iIn sprijinul acestei afirmatii putem aduce rezultatele obtinute in [5] care confirmé fap-
tul ca atractia lexicala dintre doua cuvinte scade exponential cu distanta dintre ele. In con-
tinuare vom vedea de ce atractia lexicala este esentiala pentru determinarea intelesurilor
cuvintelor.

SFraza este context de aparitie al unui cuvant al ei in [97, 63, 73] de exemplu.

6Termenul din englezd pentru acest model de context este “bag of words” prin care se
sugereaza ca un context este dat de cuvintele care apar la stanga si la dreapta cuvantului
studiat fara a se considera niciun nivel de segmentare al textului, altul decat cel la ni-
vel de cuvant. De remarcat este faptul ca un cuvant poate aparea de mai multe ori in
aceastd “multime” pentru cid multimea este formata din perechi (cuvéant,pozitie) unde
“pozitie” este pozitia la care apare cuvantul in text. Acest tip de context mai este denu-
mit gi “fereastrd de cuvinte” centratd in cuvantul studiat (numéarul de cuvinte de la stanga
cuvantului {intd este egal cu cel de la dreapta lui).

"Termenul englezesc pentru atribut este “feature”. ‘Atribut’ se refera la un atribut
specific contextului gi de aceea il vom numi si atribut contextual.
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e cuvinte din fereastra cuvantului studiat reduse sau nu la formele lor
standard de dictionar®. O optiune posibild este includerea sau nu a
cuvintelor din clasa partilor de vorbire neflexionare (cu exceptia adver-

bului).

e etichetele morfosintactice’ ale cuvintelor din fereastra cuvantului stu-
diat.

e colocatiile cuvantului tinta. Yarowsky lanseaza ipoteza conform careia
cuvintele care alcatuiesc o colocatie au intelesuri determinate in acest
context minimal (vezi [128]).

e atribute morfosintactice cum ar fi de exemplu numarul plural la sub-
stantive ([11]).

e atribute de natura sintactica cum sunt centrul unui grup nominal care
include cuvantul tinta sau primul substantiv/verb care apare inaintea
cuvantului tinta sau dupa el ([62]).

Reprezentarea contextului cu ajutorul analizei sintactice la nivel de fraza
a mai fost realizata in [97, 122]. Structurile de dependente au fost folosite
la dezambiguizarea intelesurilor cuvintelor de [53]. In aceastd lucrare, Lin
defineste contextul local al unui cuvant W ca fiind multimea de relatii sin-
tactice de dependenta la care acesta participa intr-o fraza data. Metoda sa
de dezambiguizare se bazeaza pe postulatul conform caruia “cuvinte diferite
in contexte locale identice tind sd aibd intelesuri similare” 10 si procedeaza la
identificarea intelesului unui cuvant prin aflarea contextelor locale ale altor
cuvinte identice cu cel al cuvantului tinta.

Acelasi principiu va fi folosit i in capitolul de fata. Algoritmul prezentat
va diferi esential de cel din [53] prin faptul ca va atribui o interpretare frazei

8Reducerea formelor ocurente ale cuvintelor la formele lor standard de dictionar se
numeste “lematizare”. O lema este deci o forma morfologica “standard” a unui cuvant
care, pentru substantive de exemplu, este forma de nominativ, sigular, nearticulat. In
consecinta, lematizarea formelor ocurente “baiatul”, “baiatului”, “baietii” produce lema
“baiat”.

90 eticheta morfosintactica reprezints o codificare a unei parti de vorbire impreuns cu
combinatii ale atributelor morfosintactice proprii ei. De exemplu, pentru un substantiv
comun se pot codifica numarul, genul, cazul si articolul enclitic.

100 obiectie perfect justificatd formultatd de Lin in [53] asupra metodelor de DSA
asistate era aceea ca cei mai multi algoritmi de DSA asistata functioneaza pe principiul si-
milaritatii contextelor: “cuvinte identice in contexte similare au acelasi inteles”, principiu
care impune existenta unor corpusuri de antrenare in care fiecare inteles al fiecarui cuvant
sa fie reprezentat suficient de bine din punct de vedere statistic. Astfel de corpusuri nu
exista gi pe langa aceasta, cuvintele care nu au fost Intalnite in procesul de antrenare, nu
pot fi dezambiguizate.
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ca intreg. In cele ce urmeaza, vom prezenta pe scurt formalismul sintactic
al dependentelor expus in [61] urmat de o prezentare succinta a modelelor
de atractie lexicala din [131] cu imbunatatirile ce se impun iar in final, vom
schita un algoritm de DSA neasistata pe texte adnotate cu un analizor de
legaturi.

4.1 Formalismul dependentelor sintactice

In aceastd sectiune vom prezenta modelul de dependenta sintactica introdus
de Igor Mel’¢uk in lucrarea sa [61], model care va evidentia rolul structurii
sintactice In constructia intelesului unei fraze. In primul rand se va carac-
teriza relatia de dependenta sintactica iar apoi se va prezenta locul pe care
aceasta relatie il ocupa intr-un model lingvistic mai general denumit “Mea-
ning Text Model”.

4.1.1 Relatia de dependenta sintactica

Comparativ cu gramaticile generative (de constituenti), formalismul depen-
dentelor sintactice (abreviat FDS) are urmatoarele caracteristici diferentia-
toare:

1. relationare (compara cu constituenta): reprezentarea sintactica cu
ajutorul dependentelor se bazeaza pe constructia unui arbore de relafui
binare intre cuvintele componente ale unei fraze spre deosebire de ar-
borele de constituenta care reprezinta un mod de formare al frazei din
grupuri de cuvinte adiacente ca pozitie in fraza. De exemplu, in figura
4.1, vedem cum se construieste un arbore de constituenti prin formarea
succesiva a grupurilor de cuvinte adiacente iar in figura 4.2 observam
relatiile binare, asimetrice care se constituie intre cuvintele aceleiasi
propozitii. Trebuie subliniat faptul ca grupurile de cuvinte pot fi iden-
tificate la fel de bine in reprezentarea sintactica cu dependente: un
grup de cuvinte este un subarbore al arborelui sintactic al frazei.

2. subcategorizarea: intr-un arbore de constituenti sintactici, acestia
sunt dominati de categorii sintactice abstracte cum ar fi grupul no-
minal (abreviat NP) sau grupul verbal (abreviat VP, vezi figura 4.1)
care formeaza noduri in arborele sintactic. Pozitiile in care pot aparea
aceste categorii sintactice abstracte in propozitiile gi/sau frazele unei
limbi, determina caracteristicile distributionale ale lor iar pe baza aces-
tor caracterisitici, li se atribuie rolurile sintactice in fragmentul sintactic
respectiv. In contrast, FDS nu admite formularea rolurilor sintactice
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Maria i}leacﬁ la scoald

Figura 4.1: Un arbore de constituenti

pcomp
Maria pleaca gcoalad
pleacé
subj loc
Maria la
pcomp
scoala

Figura 4.2: Un arbore de relatii sintactice binare cu radacina in “pleaca”

73



pe baza distributiilor unitatilor sintactice gi nici nu permite prezenta
categoriilor sintactice abstracte in reprezentarea sintactica. FDS sti-
puleaza faptul ca pentru fiecare limba trebuie construit un inventar de
relatii sintactice si ca acest inventar este necesar analizei sintactice. In
figura 4.2 avem exemplificate trei relatii sintactice: subj care indica
relatia de subiect dintre “Maria” si “pleaca”, loc specifica comple-
mentul circumstantial de loc pentru predicatul propozitiei iar pcomp
precizeaza complementul prepozitiei “la”. In aceastd figura observam
de asemenea ca nodurile arborelui de dependente sunt chiar cuvintele
propozitiei spre deosebire de arborele de constituenti din figura 4.1
unde nodurile (interne) sunt date de categoriile sintactice abstracte.

ordinea cuvintelor: in arborele din figura 4.1 se observa ca daca il
parcurgem in inordine si retinem numai nodurile terminale (cuvintele
propozitiei) obtinem forma de suprafata a propozitiei analizate. Acest
lucru indica faptul ca ordinea cuvintelor in propozitie este codificata
in structura sintactica!'. Arborele de dependente nu codifica ordinea
observabila a cuvintelor propozitiei pentru ca:

e variaza de la o limba la alta si este un mijloc universal de codificare
a informatiei sintactice care nu poate fi exprimat formal fara a se
tine cont de limbal!2.

e o secventa de cuvinte poate avea doua interpretari sintactice dife-
rite iar permutari ale aceleiasi secvente de cuvinte pot avea aceeasi
interpretare sintactica. Nu exista deci o functie bijectiva de la
multimea secventelor de cuvinte la multimea interpretarilor sintac-
tice (ne referim la cele bazate pe constituenti, fara transformari.).

FDS postuleaza faptul ca orice trebuie reprezentat, trebuie reprezentat
explicit folosind simbolurile care se impun.

FDS introduce structura sintaca de suprafata a unei propozitii ca o pere-

che de doua multimi:

Up gramaticile transformationale — o varietate a gramaticilor generative — arborele
sintactic care codifica forma de suprafata se obtine aplicand o serie de transformari struc-
turale asupra arborelui “de adancime” al propozitiei. In cazul acestui ultim tip de arbore,
parcurgerea lui in inordine nu mai genereaza forma de suprafatd a propozitiei analizate
dar existenta transformarilor structurale implica existenta unei ordini a cuvintelor in acest
arbore.

2 Aici trebuie adusd in discutie teoria X-bard in sprijinul gramaticilor generative.
Aceasta teorie promoveaza un set de reguli parametrizate de generare a limbajului care de-
vin dependente de limba numai prin fixarea unor valori pentru parametrii specifici (pentru
detalii vezi de exemplu [13]).
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1. multimea M a formelor morfologice “de adancime”'? reduse ale cuvin-
telor din propozitie. O forma morfologica de adancime a unui cuvant
este datd de lema acestuia indexat# de atributele morfosintactice'# pro-
prii formei sale ocurente gi a partii de vorbire. Forma morfologica de
adancime si redusa este forma morfologica de adancime din care se eli-
mina atributele morfosintactice care nu sunt purtitoare de inteles'®.
Mai jos este redat un exemplu de forma morfologica de adancime,
forma morfologica redusa de adancime gi lema pentru substantivul
“baiatului”:

DMorphR(baiatului, subst.) = baiatsgmase,gen/dat,art
RedD M orphR(baiatului, subst.) = baiatsgmasc

Lema(baiatului, subst.) = baiat

2. orelatie binara R definita pe multimea M care acopera toata multimea:
Yw,v € M, (w,v) € RV (v,w) € R

In perechea (w,v) € R, cuvintele w si v se numesc centru'® respectiv
dependent!” iar relatia care se stabileste intre ele se reprezinta grafic
w — .

Graful asociat relatiei R este un arbore iar proprietatile pe care R
trebuie sa le aiba astfel incat graful asociat sa fie un arbore, sunt:

e cste ireflexiva:

Yw € M, (w,w) ¢ R

Cu alte cuvinte nu se poate trasa o relatie sintacta intre un cuvant
si el nsusi.

e este asimetrical®:

le,wg € M, <U)1,w2> €R= <'LU2,U)1> ¢ R
De exemplu, perechile

(proprietarsg mase, apartament sy mase)

(apartament s masc, Proprietarsg mase)

134D (eep-)Morph(ological) R(erepsentation)” sau abreviat DMorphR.

14 Atributele morfosintactice se mai numesc si variabile morfosintactice. De exemplu,
variabila morfosintacticd numdr poate lua valori in multimea {sg, pl}.

De exemplu, in romani, cazul si articolul enclitic pentru substantive.

16]n englezd, “governor”.

17In englezi, “dependant”.

18 Asimetria implica ireflexivitatea.
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corespunzatoare perechilor de forme ocurente

(proprietarul, apartamentului)

(apartamentul, proprietarului)

nu pot coexista in R deoarece au semnificatii diferite si ar trebui
sa aiba astfel si structuri sintactice diferite.

e cste intranzitival®:

vwtha NS M’ <w17 w2> € RA-- ./\<wk—17wk> €ER= <w17wk> g R

Proprietatea de intranzitivitate prezentata aici ar trebui numita
“intrazitivitate totala” pentru ca negarea definitiei de tranziti-
vitate nu produce aceasta definitie ci urmatoarea definitie (ex-
primam (a, b) € R ca aRb si consideram k = 3 pentru ca derivarea

este aceeasi Vk, k < |M|):

—(VYwy, we, w3 € M, w; Rws N\ weRws = wy Rws) <
Jwq, wo, w3 € M, ~(w1 Rwe A wyRws = wy Rws) <
Jwy, we, w3 € M, =(=(wy Rws A we Rw3) V wy Rws) <
Jwy, wy, w3 € M, —(—wy Rwy V —wy Rwz V wy Rws) <

E|U}1, Wa, W3 € M, 'LU1RU)2 N U)QRU)g VAN _\wlng

Altfel spus, este suficient ca trei perechi cu proprietatile de mai
sus sa nu respecte tranzitivitatea iar relatia devine intranzitiva.
Totusi trebuie sa impunem conditia ca toate triplurile de pere-
chi cu proprietatile de mai sus sa nu respecte caracteristica de
tranzitivitate ori vom avea cazuri in care un cuvant are doua no-
duri parinte intr-o structura care, evident, nu mai este un ar-
bore. De exemplu, pentru figura 4.3, daca adaugam la R perechea
(luCT@ind prez,MASINA sy ferm) Obtinem o relatie intranzitiva in sen-
sul negarii definitiei clasice dar care ar fi inacceptabila pentru un
arbore de dependente sintactice.

Pe langa cele trei proprietati generale ale lui R mai trebuie impuse doua
pentru a transforma aceasta relatie intr-una de dependenta sintactica:

e existenta unui nod unic in arborele de dependente care sa consti-
tuie radacina arborelui:

dlw e M, (Ve € M, (x,w) ¢ R)

Yntranzitivitatea aga cum este definiti aici implici asimetria.
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P 1nstr pc omp‘ attr
)
I
/\ NN /\m
lucreaza masina cusut

Figura 4.3: Relatie intranzitiva care nu este relatie de dependenta sintactica

/ "

Stelele luminau vesele bolta

Figura 4.4: Exemplu in care conditia de planaritate nu este indeplinita

e inexistenta unui nod cu doi parinti diferiti:
Va,y,w e M,z # y,~({zr,w) € RN (y,w) € R)

Alaturi de multimile mentionate mai sus avem nevoie de o functie r care
sa faca legatura intre relatia R gi multimea I a denumirilor relatiilor sintactice
din limba respectiva (sau inventarul de relatii sintactice al limbii):

r:R—Ir(z)el,VreR

Pentru un alt model matematic al structurii de dependenta cat si pentru
un inventar al relatiilor sintactice pentru limba romana, cititorul poate con-
sulta [35]. In [35] se considers o noud restrictie asupra relatiei R si anume
aceea de planaritate (aceasta proprietate a lui R este semnalata si de [61]).
O explicatie intuitiva a proprietatii de planaritate a relatiei de dependenta
sintactica R este aceea ca graful relatiei desenat pe forma de suprafata a
propozitiei nu contine arce care sa se intersecteze (pentru o definitie mate-
matica a planaritatii, vezi [35]). Desi majoritatea propozitiilor din roméana
au analize sintactice de dependente planare, exista gi contraexemple (exem-
plu din [43], vezi figura 4.4). Relatia de acord (notata agr) dintre substanti-
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vul “Stelele” si adjectivul “vesele” intersecteaza relatia de complement direct
(obj) dintre verbul “luminau” si substantivul “bolta”. Aici observam de ase-
menea si o dubla dependenta a adjectivului “vesele” astfel incat proprietatea
de arbore a analizei sintactice este infirmata. Mel’¢uk explica fenomenele de
acest tip prin faptul ca in orice limba exista cel putin trei tipuri de relatii
sintagmatice intre cuvintele unei propozitii:

e relatii morfologice care sunt in totalitate dependente de limba;

e relatii sintactice care sunt in parte dependente de limba, in parte con-
ceptuale;

e relatii semantice care sunt conceptuale pe de-a-ntregul.

Astfel, relatia trasata punctat in figura 4.4 este una morfologica i nu intra
in componenta relatiei de dependenta sintactica R descrisa mai sus (pentru
detalii vezi [61, pag. 25,106]).

4.1.2 Meaning Text Model

“Meaning Text Model” (abreviat MTM) reprezinta un cadru de lucru pentru
descrierea si studiul limbajelor naturale. Pe langa componentele consacrate
ale actului de vorbire, emitatorul, receptorul si canalul de comunicatie, mo-
delul include urmatoarele trei componente suplimentare:

e un confinut cu o structura ierarhica care este comunicat de catre e-
mitator receptorului si care este inclus intr-o multime numarabila de
semnificatii sau intelesuri?.

e o forma linguvistica de exprimare a continutului care va fi denumita
generic text?! inclusi si ea intr-o multime numéarabild a textelor.

e 0 corespondentd de m : nm > 1,n > 1 m,n € N intre multimea
intelesurilor si multimea textelor.

MTM reprezinta un sistem de reguli care descrie corespondenta intre
multimea intelesurilor si multimea textelor sau, mai exact, intre multimea

20Un inteles este astfel o entitate de sine stititoare dintr-o multime (se acceptd aici
reprezentarea discretd a intelesului). De asemenea, un “inteles” se definegte ca fiind un
invariant al transformarilor sinonimice si este deci ceea ce se extrage dintr-un cuvant
sau enunt numai pe baza cunostintelor de natura lingvistica fara a se recurge la logica,
pragmatica, cunostinte enciclopedice sau alte cunogtinte extralingvistice.

21Un text este deci orice form# de comunicare lingvistica pornind de la cuvant, secventa
de cuvinte, propozitii, fraze si aga mai departe.
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reprezentarilor simbolice ale intelesurilor Sem si multimea reprezentarilor
simbolice fonetice ale textelor Phon:

Sem = {SemR; |i € N},
Phon = {PhonR; | j € N'},
Sem &= Phon

A descrie direct corespondenta dintre Sem si Phon este un lucru impo-
sibil pentru ca aceasta este una foarte complexa. Un mod de simplificare
a descrierii este acela de a introduce straturi intermediare de reprezentare
care pentru orice limbaj natural se evidentiaza la cel putin doua nivele de
analiza: nivelul formei ocurente a cuvantului si cel al propozitiei. Obtinem
astfel reprezentarile intermediare morfologice si sintactice MorphR respectiv
SyntR*? iar schema corespondentei devine:

{SemR;} £ {SyntR;} & {MorphRy} & {PhonR;}, Vi, j, k,l € N

In ce priveste formalizarea structurilor SemR, SyntR, MorphR, PhonR,
acestea se incadreaza in reprezentarea cu grafuri. SemR este un graf conex
si orientat, SyntR, aga cum am vazut in sectiunea anterioara, este un arbore
iar MorphR si PhonR sunt la randul lor arbori dar pentru care fiecare nod
are un singur descendent (exceptand unica frunza). Fiecare nivel de repre-
zentare (mai putin cel semantic SemR) este subimpartit in doua: subnivel
de suprafata (notat cu prefixul “S” atagat denumirii nivelului, de exemplu
SSyntR) adaptat la forma de suprafata a propozitiei si subnivel de adancime
(prefix “D”) adaptat la reprezentarea semantica a ei. Se face in acest mod
o trecere progresiva spre reprezentarea semantica evidentiindu-se la fiecare
subnivel de adancime proprietatile semantice care sunt observabile la acel
nivel. De asemenea, fiecare nivel impreuna cu subnivelele lui codifica aceeasi
informatie lingvistica continuta de propozitie cu mentiunea ca ambiguitatea
scade pe masura ce ne apropiem de SemR?3.

In cele ce urmeazi vom exemplifica cum se obtine o aceeasi interpretare
pentru doua propozitii diferite avand reprezentari sintactice diferite (a doua
se obtine din prima prin operatia de pasivizare). Fie exemplele:

(4.1) Ion a spalat masina.

(4.2) Magina a fost spalata de Ion.

22 Aceasta este relatia R pe care am descris-o in sectiunea anterioars.

23 Altfel spus, nivelele mai apropiate de SemR contin mai multi metainformatie de
reprezentare decat nivelele departate fiind din aceastd cauza mai explicite decat acestea
din urma. O consecinta fireasca a acestui fapt este ca cu cat creste nivelul de explicitare,
cu atat scade nivelul de ambiguitate (vezi [61, pag. 49,50]).
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Spél at Spél dind, perf. compus

obj
subj ]

aux

Ion a  masina Ion masind,

SSyntR DSyniR

Figura 4.5: Exemplul 4.1: Translatia de la SSyntR la DSyntR

In acest caz, la subnivelul de adancime al reprezentarii sintactice DSyntR
predicatul propozitiei “a spala” va avea aceleasi argumente: executantul
operatiei, “Ion” si obiectul care sufera operatia, “magina”. Ideea centrala
a reprezentarii uniforme se rezuma la precizarea ca la nivelul DSyntR, fie-
care form& morfologica redusi de adancime predicativd are argumentele?*
identificate si ordonate astfel incat pentru fiecare argument este posibila pre-
cizarea tipului siu cat si a pozitiei pe care o ocupa?® in structura predicativa
a lexemului. Relatia actant poate fi realizata la subnivelul de suprafata al
reprezentarii sintactice SSyntR de o multitudine de constructii sintactice
stabilindu-se astfel o translatie determinista de la structurile sintactice de
suprafata proprii unui lexem predicativ la relatiile actant ale acestuia.

In exemplul de mai sus la propozitia 4.1, la nivelul SSyntR, intre “Ion”
si “spalat” se stabilegte o relatie sintactica de subiect (subj) care se trans-
fera la nivelul DSyntR in relatia actant de tip “cine?” aflata pe pozitia
1 in structura argumentala a verbului “a spala”. Similar, intre “spalat” si
“magina” exista o relatie de tip obiect (obj) care la randul ei se transfera
in relatia actant de tip “ce?” aflata pe pozitia 2. Pentru propozitia 4.2,
relatia sintactica de subiect se transfera la pozitia 2 a structurii argumentale
a verbului pentru ca acesta se afla la diateza pasiva (vezi figurile 4.5 si 4.6).

24Relatia forma morfologici reduss de adancime — argument proprie unui predicat mai
este denumita la acest nivel si actant (in engleza, “actant”). Structura argumentald a unui
lexem predicativ reprezinta de fapt un cadru de valenta generalizat al lexemului.

251 plus, tipurile si pozitiile argumentelor sunt independente de limba.
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spalata
agent

aux

magina fost  de Ion masind,,

aux pcomp _[)é%yyitje

a Ion

SSyntR

Figura 4.6: Exemplul 4.2: Translatia de la SSyntR la DSyntR

4.2 Modele de atractie lexicala. Amnalizorul
de legaturi LexPar

Generarea automata a unei structuri sintactice de dependente conform cu
nivelul de analiza SSynt R presupune existenta unui algoritm care sa produca
structura sintactica avand la intrare o gramatica de dependente si fraza de
analizat?®. Daca algoritmi de analizd sintactici cu dependente exista (vezi
de exemplu [77, 79, 99, 80, 30]), nu se poate afirma cu tarie acelagi lucru
despre gramaticile de dependente. Ce se poate afirma despre gramaticile de
dependente (si nu numai) in general cat si despre cele existente la ora actuala
ar fi:

e constructia umana a unei gramatici cuprinzatoare pentru o limba im-
plica un timp indelungat de dezvoltare;

e nu se poate garanta completitudinea unei gramatici in sensul ca vor
exista secvente de cuvinte formand expresii gramatical corecte pentru
care gramatica nu contine reguli de combinare;

e in timp ce pentru engleza exista gramatici construite (vezi de exemplu
[44, 45]) pentru alte limbi (printre care gi roméana) nu sunt disponibile
asemenea gramatici.

26 Acest tip de analizé sintactici se numeste in englez& “grammar-driven parsing”.
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O alternativa la modelul de analiza sintactica bazata pe gramatici o repre-
zintd analiza sintactici cu modele gramaticale induse automat®’. O cerint
fireascd?® pentru constructia acestor modele o reprezinta existenta corpu-
surilor adnotate cu structuri sintactice cum ar fi cele din [32, 58] din care
programe de invatare automata?® extrag informatii statistice cu privire la
modurile de combinare ale elementelor sintactice. Aceste informatii sunt
asamblate de obicei intr-un “model gramatical” probabilistic care este folosit
ulterior la analiza sintactica a frazelor ([78, 22]).

Indiferent de metoda de analiza sintactica, un analizor sintactic poate fi
evaluat dupa urmatoarele trei masuri (propuse in [78]):

e robustete: un analizor sintactic P este robust daca gi numai daca fiind
data o colectie de fraze T' = {xy, z9, ..., 2, } In limba L, P atribuie cel
putin o analiza sintactica pentru orice z din 7

e dezambiguizare: un analizor sintactic P dezambiguizeaza®® daca si
numai daca fiind data o colectie de fraze ' = {z1,2,...,2,} In limba
L, P atribuie cel mult o analiza sintactica pentru orice x din 7

e acuratete: un analizor sintactic P este performant daca si numai daca
fiind data o colectie de fraze T' = {x, 29, ..., x,} In limba L, P gaseste
analiza sintactica potrivita3! pentru orice = din T’

In ceea ce urmeazi vom descrie modelele de atractie lexical (MAL) in-
troduse de Deniz Yuret in [131] si apoi, vom prezenta analizorul de legaturi
LexPar [40] care extinde MAL cu reguli de combinare. De asemenea, vom
evalua LexPar cu privire la robustete, dezambiguizare si intr-un mod apro-
ximativ, cu privire la acuratete.

4.2.1 Modele de atractie lexicala

O versiune a modelelor de atractie lexicala a fost descrisa de Deniz Yuret
in [131] dar ideea de atractie lexicala ca dependenta intre cuvinte aflate la
distante arbitrare este introdusa in [5]. In cele ce urmeaza ne vom ocupa de

271 engleza, “data-driven parsing”.

28Existd si metode care construiesc modele gramaticale din corpusuri care nu sunt ad-
notate la nivel sintactic (vezi [90]).

29Ty engleza, “machine learning”.

30 Aceasta notiune se refers de fapt la capacitatea sistemului de a alege o singurs analiza
din mai multe analize posibile pentru o fraza data.

31 Aceastd comparatie se face intre analiza daté de sistem si analiza datd de om pentru
o aceeasi fraza. De obicei se folosesc corpusurile adnotate la nivel sintactic si se masoara
procentul de analize sintactice corecte furnizate de analizorul sintactic pe corpusul adnotat.
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MAL ale lui Yuret pentru ca ele se afla la baza analizorului de legaturi Lex-
Par. In plus, Yuret este cel care foloseste MAL pentru descoperirea relatiilor
de dependenta dintre cuvintele unui text neadnotat. In acest scop, dezvolta
de asemenea un algoritm care imbina descoperirea relatiilor cu trasarea lor,
un principiu care se dovedeste a fi esential pentru succesul ambelor procese.
Algoritmul sau emuleaza intrucatva capacitatea umana de analiza sintactica.

Atractia lexicala in acceptiunea lui Yuret, este o masura a afinitatii de
combinare a doua cuvinte intr-o fraza. Yuret se bazeaza pe faptul ca atat
achizitia cat si invatarea limbajului natural se fundamenteaza pe capacitatea
umana de a construi in memorie o tabela asociativa a conceptelor care apoi sa
fie folosita la determinarea corecta a intelesului sintagmelor sau propozitiilor.
El ilustreaza aceasta ipoteza printr-un exemplu de achizitie de limbaj in cazul
unui copil care nu cunoaste inca regulile sintactice de formare a propozitiilor
gramatical corecte dar cu toate acestea, este in stare sa alcatuiasca propozitii
simple corecte (vezi [131, pag. 10]). Acest lucru se intampla datoritd modului
in care conceptele se asociaza. Alaturarea conceptelor intr-o propozitie sau
fraza devine posibila prin afinitatea lor crescuta dobandita prin invatare iar
in cazul copiilor invatarea inseamna in principal repetitie. De aici decurge
formalizarea afinitatii conceptelor — a "atractiei lexicale” in consecinta — ca
o masura (probabilistica).

Pentru cazul de fata, un model probabilistic al unei limbi scrise este dat
de un camp de probabilitate (2, F, P) in care 2 este spatiul evenimentelor
elementare, o multime nevida care contine simbolurile i secvente de sim-
boluri®? ale unei limbi iar F este multimea de evenimente, F = 2933 P
este o probabilitate definita pe F care distribuie masa de probabilitate peste
toate evenimentele elementare din 2. Simplificand, putem spune ca un model
probabilistic al unei limbi este dat de o functie probabilitate care asigneaza
fiecarui cuvant, expresie, propozitie sau fraza o probabilitate de aparitie. Sin-
gurul mod de a cuantifica aceste probabilitati este estimarea lor din texte in
limba respectiva, texte care vor trebui sa aiba dimensiuni foarte mari pentru
a putea obtine estimari robuste.

Probabilitatea P are o distributie necunoscuta peste multimea de eveni-
mente elementare dar probabilitatea unei propozitii (sau fraze) S vazuta
ca o secventa de m cuvinte poate fi aproximata in functie de gradul de
independenta al unui cuvant fata de contextul sau, astfel:

1. P(S) = p(wy) - p(ws) - ... pw,) = I, p(w;) In care cuvintele se
considera ca apar independent unele de altele. O astfel de aproximatie

32Gimbolurile sunt cuvinte, semne de punctuatie, diverse alte simboluri ale limbii cum
b) )

ar fi de exemplu '+’, -’, etc. iar secventele expresii gi propozitii sau fraze.
3398 este multimea partilor lui Q.
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este in mod evident nepotrivita pentru limbajul natural pentru ca orice
permutare a secventei de cuvinte S produce aceeasi probabilitate iar
modelul ar trebui sa poata atribui probabilitati mai mari propozitiilor
si frazelor gramatical corecte decat celor gresite.

2. P(S) = p(wr) - p(wa|ws) - ... - p(wn|wp—1) = p(wr) - [Ty p(wilw;-1)
in care se foloseste un model Markov de ordin 1 (vezi [57, pag. 192,
317]): fiecare cuvant depinde ca aparitie doar de precedentul. O astfel
de aproximatie este mai buna decat independenta totala dar are si ea
deficientele ei:

(4.3) Individul iesi pe uga din dos in graba, vadit incurcat.

In exemplul 4.3, expresia adverbiala “in_graba” depinde de predicatul
propozitiei “tesi” in sensul ca verbul “jegi” favorizeaza aparitia acesteia
in contextul sau intr-o mult mai mare masura decat, sa zicem, “usa”
iar adjectivul “incurcat” determina substantivul “Individul” (cele doua
se afla la cele doua capete ale propozitiei). Bineinteles ca s-ar putea
mari ordinul modelului Markov astfel incat astfel de dependente sa fie
capturate dar un asemenea model ar fi realizabil doar teoretic pentru
ca din punct de vedere practic numarul de parametri care ar trebui
estimati ar fi imens (vezi tabelul 6.1 din [57, pag. 194]).

Daca ar fi sa calculam entropia propozitiei S in cele doua aproximatii de
mai sus am avea:

n

Hi(S) ==Y p(w;)log p(w;) = Zn:l]'h(wi)

=1

gl pentru ca in cazul 2 avem un model Markov de ordin 1 iar din [57, pag.
64, ecuatia 2.30] avem

H(X17X27 s 7XTL) = H(Xl) + H(X2|Xl) +...+ H(XTL|X17 s 7Xn—1)

atunci

Hy(S) = Ha(w1) + zn:H2<wi|wifl>

=2

Diferenta intre cele doua entropii este
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Individul  1es1 pe u§a din dos in graba , vadit incurcat

Figura 4.7: Dependente ale cuvintelor in context.

Hl(S) — HQ(S) = Hl(wl) -I—Zn;]‘h(w,) — HQ<U}1> — izHg(wZ|wZ_1>

_ 2 Hy(w;) — f;H2(wi|wi—l)

n

= D [Hi(w;) = Ha(wi|w;1))

1=2
n n

= lezawz 1 Z[wz 1awz
=2 =2

si este pozitiva pentru ca este suma informatiilor mutuale ale cuvintelor
adiacente din propozitie (vezi [57, pag. 66,67 si ecuatia 2.36]). Asta inseamna
ca entropia modelului Markov este mai mica decat entropia modelului bazat
pe independenta totala ceea ce duce la concluzia ca modelul Markov atribuie
o probabilitate mai mare propozitiei S decat contracandidatul sau3*

Am facut aceasta minidemonstratie pentru a servi ca suport introdu-
cerii modelelor de atractie lexicala. In exemplul 4.3, am dori sa existe o
dependenta intre cuvintele zesi si usa i intre usa si dos sau intre Individul si
tncurcat. In figura 4.7 sunt reprezentate dependentele cuvintelor din exem-
plul 4.3 intr-o structura de dependente care respecta relatia de dependenta
sintactica din sectiunea 4.1. Yuret ([131, pag. 25]) aratd ca entropia unei
propozitii S a carei probabilitate este data de un model care se bazeaza pe o
astfel de structura este mai mica decat entropia propozitiei data de modelul
Markov.

Un model de atractie lexicala (MAL) este agsadar un model de probabili-
tate a unei fraze in care fiecare cuvant al frazei este probabilistic dependent

34Daca S este gramatical corectd. De asemenea modelul Markov va atribui o probabi-
litate mai mica unei propozitii gramatical gresite decat celalalt model.
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numai de centrul sau. Pe de alta parte, se presupune ca informatia mu-
tuala intre doua cuvinte ale unei fraze este masura relationarii sintactice ale
acestora®. Aceastd masurd este simetrica insa si nu poate fi o masura a
unei relatii asimetrice dar Yuret demonstreaza ca probabilitatea unei fraze
calculata cu un MAL este aceeasi indiferent de cuvantul care este ales ca
radacina a arborelui de dependente ([131, pag. 28,29]). Acest rezultat con-
duce la observatia ca orientarea arcelor poate fi eliminata fara ca modelul sa
calculeze alta probabilitate pentru o aceeasi fraza caz in care:

e un MAL devine un model de probabilitate a unei fraze in care fiecare
cuvant al sau este probabilistic dependent numai de cuvintele cu care
se leaga;

e informatia mutuala poate fi o masura a relationarii sintactice a doua
cuvinte dintr-o fraza.

Cu aceste precizari vedem ca de fapt un MAL aproximeaza o relatie sin-
tactica de dependenta din sectiunea 4.1 prin eliminarea orientarii arcelor si
prin neconsiderarea inventarului de relatii sintactice al limbii*®. Vom numi
aceasta aproximatie o structura de legaturi a unei fraze care este un graf
ale carui noduri sunt cuvintele frazei gi care este neorientat, conex, aciclic si
planar (vezi pagina 77). De asemenea, numim o legdturd un arc al acestui
graf.

Un MAL se poate construi*” de exemplu dintr-un corpus care este ad-
notat cu structuri de dependenta sintactica. Yuret descrie un algoritm care
construieste un MAL din texte simple, neadnotate si care imbina constructia
structurii de legaturi a unei fraze cu estimarea parametrilor modelului pe
fraza respectiva. Fie C' un corpus care contine M fraze S;,i = 1, M, liste
de unitati lexicale w;, j = 1,n; (n; este dimensiunea frazei S;, N = 22X, n;).
Fiecare fraza S; contine de asemenea si doua marcaje de inceput, respectiv
sfargit de fraza aflate pe pozitiile 0 si n; + 1. Algoritmul de constructie/des-
coperire (vezi algoritmul 1) a structurii de legaturi are doua componente:

e 0 memorie care inregistreaza perechile de cuvinte (w,, wy) din fraza S;,
0 <a<b<n;+1sideasemenea si perechile (wg, ), (*,wp) si (*,*)
(ultima este numarul K de perechi care au fost introduse in memorie)
unde * reprezinta orice cuvant. Pentru fiecare pereche se contorizeaza
numarul de aparitii a acesteia in corpus.

351n sensul relatiei de dependenta sintactica.

36Toate celelalte proprietati sunt pastrate insa, printre care si proprietatea de planari-
tate.

37Ne referim la estimarea parametrilor sai.
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e un analizor de legaturi (procesor) care are sarcina de a “desena” struc-
tura de legaturi astfel incat proprietatile acesteia sa fie respectate si
de a scrie in memorie perechile de cuvinte care sunt luate in calcul la
legare.

Algoritmul 1 Analizorul de legaturi al lui Yuret.

1: procedure LINK-SENTENCE(S})

2 for j < 1 to length(S;) — 1 do

3 for i — 5 — 1 downto 0 do

4: last « pop(rightlinks(7), Stack)

5: for all [ € last do

6 MinLink[i] < min(l, MinLink|rightindex(()])
7 end for

8 if mi((i,7)) > 0,mi(MinLink|i]),mi(Stack[s]),Vs then
9: unlink(Stack[s]), Vs

10: reset(Stack)

11: unlink(MinLink][i])

12: MinLinkli] «+ 1ink(i, j)

13: end if

14: push(leftlinks(i), Stack)

15: end for

16: end for

17: end procedure

Fraza Sy pe care ruleaza algoritmul are length(Sx) = mny + 2 cuvinte
(cu tot cu marcajele de inceput si sfarsit). Notatia Sk[i],0 < i < ny + 2
desemneaza cuvantul de pe pozitia i din fraza (prima pozitie in acest vector
are i = 0). O legatura [ este o pereche de indecsi (i, j),7 < j care se formeaza
cu functia link si se distruge cu functia opusa unlink. Stack este o stiva care
contine legaturi (functiile push si pop adauga respectiv sterg legaturi din stiva
in ordinea proprie acestei structuri de date) si MinLink este un vector care la
pozitia i contine legatura de scor (= informatie mutuala, mi((7, j)) = mi(zx =
Sklil,y = Sklj]) = mi(x,y) = log, %, unde f(z,y) este frecventa
cu care perechea (z,y) apare in corpus pana la fraza curentd) minim intre
pozitiile ¢ gi j (lucru valabil de la linia 8 in jos) si care la final va contine
legaturile care alcatuiesc structura.

Algoritmul scaneaza fraza de la stanga la dreapta (linia 2) iar la pozitia
curenta j incearca sa traseze una sau mai multe legaturi scanand de la dreapta
la stanga (linia 3). La linia 8, un ciclu se detecteaza cand o noua legatura
se Incearca Intre pozitiile ¢ si j iar pozitia ¢ a vectorului MinLink contine o
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legatura cu un scor mai mic. O intersectie este depistata atunci cand stiva
contine in varful ei una sau mai multe legaturi cu scor mai mic decat cea
care se incearci. In conditia de la linia 8, virgula trebuie interpretata ca un
operator gi:

mi((z, 7)) > 0,mi(MinLink[i]), mi(Stack[s]),Vs <
mi((,7)) > 0A

mi((i, 7)) > mi(MinLink[i]) A

mi((7, 7)) > mi(Stackls]),Vs

Acest analizor nu este optimal (nu genereaza structura de legaturi cu
cea mai mare informatie mutuald) si de asemenea nu este robust (pot exista
cazuri in care sa ramana cuvinte nelegate, [131, pag. 38]). Yuret ofera si
varianta optimala a analizorului dar la un cost al timpului de executie de
O(n®) (fatd de O(n?)). Pentru ca algoritmul trebuie s& ruleze pe texte foarte
mari pentru a depista structurile de legaturi corecte®®, costul de timp de
executie ridicat al analizorului optimal nu 1i justifica folosirea in ce priveste
performantele afigate.

Performantele algoritmului suboptimal au fost evaluate pe 200 de fraze
extrase din datele de antrenament (un text jurnalistic de 100 de milioane de
cuvinte) gi adnotate cu legaturi de un expert. Testarea s-a facut numai pe
legaturile dintre cuvintele continut in numar de 1287 in cele 200 de fraze.
Precizia analizorului a fost de aproximativ 61% iar recall-ul de aproximativ
56%, rezultate foarte bune in opinia noastra pentru un program care ruleaza
pe texte simple, neadnotate in vreun fel cu exceptia segmentarii la nivel de
fraza.

4.2.2 LexPar

LexPar ([40]) este un analizor de legaturi bazat pe reguli. Este o extensie

fireasca a algoritmului 1 (pagina 87) care constrange formarea de legaturi cu

reguli sintactice specifice limbii textului procesat. In plus contine gi un me-

canism simplu de generalizare a proprietatilor unei legaturi pentru a elimina

inadaptabilitatea algoritmului initial fata de cuvintele necunoscute.
Principalele diferente intre algoritmul 1 si LexPar sunt:

e LexPar ruleaza pe texte adnotate morfosintactic si lematizate. Lema-
tizarea ofera un prim nivel de generalizare pentru forma ocurenta a
cuvantului contribuind la estimari mai bune ale parametrilor modelu-
lui.

38 Algoritmul suboptimal a fost rulat pe un text jurnalistic de aproximativ 100 de mi-
lioane de cuvinte !
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e LexPar calculeaza scorul unei legaturi considerand simultan lemele cu-
vintelor legate cat si etichetele morfosintactice ale lor (vezi notatiile de
mai jos):

. .. def . .
mi((¢, 7)) = mi(l;,1;) +mi(t;,¢;
mi(l;, ;) 0, daci f(1;,1
mi(t;,t;) €0, dacd f(t;,1

i) =0
i) =0
In cazul in care una din leme nu a fost intalnita la antrenare, scorul
legaturii este dat de perechea de etichete morfosintactice a carei aparitie
este mult mai probabila decat cea a perechii de leme. Impreuna cu le-
matizarea, luarea in calcul a etichetelor morfosintactice ale cuvintelor in
formarea unei legaturi reprezinta principalul mecanism de generalizare
al lui LexPar in calculul scorurilor legaturilor intre cuvintele necunos-
cute.

e Casiin algoritmul 1, LexPar ia in calcul o legatura care nu produce un
ciclu si care nu incalca proprietatea de planaritate dar in plus, LexPar
nu considerd legitura care este rejectatd de filtrul sdu sintactic® (vezi
figura 4.8). Aceasta filtrare are rolul de a grabi convergenta procesului
de antrenament catre MAL care aproximeaza structura de dependente
a limbii date. In plus, perechile care nu pot fi relationate sintactic nu
incarca inutil memoria procesorului.

Algoritmul LexPar considera o alta ordine de procesare a cuvintelor unei
fraze decat scanarea de la stanga la dreapta. Principala presupunere pe care
o face este aceea ca cele mai multe legaturi se stabilesc intre cuvinte adia-
cente iar apoi intre grupuri adiacente de cuvinte legate. LexPar construieste
progresiv structura de legaturi a unei fraze, alcatuind grupuri de cuvinte le-
gate de dimensiuni din ce in ce mai mari. Pentru o fraza S, (fara marcaje de
inceput si sfarsit), o lista de tripluri (w;,l;,t;) de forma ocurenta (w), lema
(1) si eticheta morfosintactica compatibila MULTEXT-East (t), pseudocodul
procesorului este algoritmul 2. Vom exemplifica functionarea acestui algo-
ritm cat si semnificatia regulilor de combinare din figura 4.8 pe urmatorul
exemplu:

(4.4) John/John/Np ’s/’s/St watch/watch/Ncns fell/fall/Vmis on/on/Sp
the/the/Dd3 floor/floor/Ncns ./. /PERIOD

39Prezenta filtrului sintactic nu mai garanteazi o structura de graf conex a analizei de
legaturi (vezi comentariile de la pagina 92).
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Algoritmul 2 Analizorul de legaturi LexPar.

1:
2
3
4
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:

function LEXPAR(S})
G <« patterns(Sk)
while true do
Ghrew + empty()
1+ 0
while i < sizeof(G) — 2 do
Ink; ;11 < bestlink(G[i], G[i + 1))
if i + 2 = sizeof(G) then
addgroup(G e, makegroup(Gli], G[i + 1], Ink;;11))
return G,
end if
Inkit1ito < bestlink(G[i + 1], G[i + 2])
if nolink(Ink; ;1) A nolink(Ink;i1 1) then
addgroup(Gew, G[i])
addgroup(Gew, G[i + 1])
17— 1+ 2
next loop
end if
if mi(lnki,iﬂ) > mi(lnki+17i+2> then
addgroup(G e, makegroup(Gli], G[i + 1], Ink;;11))
14— 1+ 2
else
addgroup(Gew, G[i))
addgroup(G e, makegroup(Gli + 1], G[i + 2|, Ink;11,42))
=1+ 3
end if
end while
if sizeof(G) = sizeof(Gey) then
return G,
end if
G Gnew
end while
end function

deny left any right preposition(prep)

enforce left preposition(prep) right noun(*,*,%*)

agree left determiner (*,*,*,%,% x) right noun(*,*,*) at number{}
sequence noun(*,*,*);preposition(post) ;noun(*,*,*) link 1-2;1-3

Figura 4.8: Cateva reguli sintactice pentru engleza folosite de LexPar.
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1 0 1 2 3 4 5 6
John ’s watch fall on the floor
0 | John X 30 45 19 5) 6 10
1]°’s X X 11 2 7 1 9
2 | watch X X X 29 13 10 15
3| fall X X X X 14 2 20
4 | on X X X X X 3 50
5 | the X X X X X X 60
6 | floor X X X X X X X

Tabela 4.1: Memoria procesorului LexPar inainte de rularea acestuia pe
exemplul 4.4.

Sa consideram de asemenea ca scorul unei legaturi este extras direct
din tabelul 4.1 (de exemplu mi({0,1)) = 30) in care am dat scoruri mari
legaturilor pe care algoritmul trebuie s& le descopere®.

La linia 2 vectorul initial de grupuri este vectorul calculat de functia
patterns care foloseste regulile sequence pentru a recunoaste grupuri de
cuvinte adiacente ale caror etichete morfosintactice corespund. In cazul nos-

tru, in figura 4.8 avem o regula sequence care recunoaste secventa
John/noun(p,*,*) ;’s/preposition(t) ;watch/noun(c,n,s)

iar grupul se formeaza cu legaturile [(0,1),(0,2)]. Vectorul G va contine
grupurile {[(0, 1), (0, 2)], 3], [4], 5], [6]}.

Liniile 7 gi 12 sunt liniile in care functia bestlink cauta cea mai buna
legatura care sa uneasca grupurile G[i], G[i+1] sau G[i+1], G[i+2]. Cautarea
se face respectand proprietatile de planaritate si aciclicitate ale noului grup
care se poate forma si constrangerile dictate de filtrul sintactic*'. Depinzand
de scorurile legaturilor Ink; ;1 si Ink;1q1,4o (linia 19) se formeaza un grup
care se adauga la noul vector de grupuri G,.,. Functia makegroup primeste
ca argument cele doua grupuri care se vor uni si legatura care le unegte si
intoarce noul grup astfel format care cu functia addgroup se adauga la noul
vector de grupuri. Intorcandu-ne la exemplul nostru, evolutia vectorului G
este:

4OVrem si vedem ci algoritmul traseaza legiturile corect daca acestea au scorul maxim.
‘I Fiecare legatura care poate forma un nou grup este introduss in memoria analizorului.
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o G : {[(0,1),(0,2),(2,3)],[4],[(5,6)]}, legatura (3,4) este respinsa de
regula deny din figura 4.8 iar legatura (5, 6) este permisa de regula de
acord gramatical agree;

o G :{[(0,1),(0,2),(2,3)],[(4,6), (5,6)]}, legatura (4,6) a fost impusa de
regula enforce ceea ce inseamna ca aceasta este considerata cea mai
buna indiferent de scorul pe care il are;

e G : {[(0,1),(0,2),(2,3),(3,6), (4,6),(5,6)]}, vector care se obtine la

linia 10 si care contine structura de legaturi a exemplului 4.4.

Algoritmul nu garanteaza o analiza robusta din cauza ca filtrul sintactic
poate contine reguli care sa interzica legarea a doua grupuri intr-un caz in
care aceasta ar fi trebuit sa fie permisa. Regulile au fost scrise in marea lor
majoritate de catre autor studiind comportamentul analizorului pe diferite
texte. Exista reguli atat pentru romana cat si pentru engleza care rejecteaza
legaturi care sunt gresite in cele mai multe cazuri dar care rejecteaza de
asemenea aceleasi tipuri de legaturi care insa sunt corecte in alte cazuri (izo-
late)*?. Linia 28 garanteaza terminarea algoritmului atunci cand nu se mai
adauga nicio legatura la structura de legaturi (practic atunci cand numarul
de grupuri ramane neschimbat).

LexPar a fost antrenat pe corpusurile NAACL, 1984, Republica, Ziare
si SemCor2.0 (1291736 de unitati lexicale si punctuatie) pentru constructia
modelului de atractie lexicala romanesc si pe corpusurile 1984 si SemCor2.0*3
(in total 893650 de unitati lexicale impreuna cu punctuatia) pentru modelul
limbii engleze**. Pentru ca nu dispunem de un corpus de referinta adnotat
cu legaturi, vom folosi analizorul sintactic de dependente MiniPar ([54]) pe
partea de engleza a corpusului paralel SemCor2.0 si vom compara analizele
sintactice produse cu structurile de legaturi generate de LexPar pe acelasi
text. In tabelul 4.2 se afl3 precizia, recall-ul si f-measure pentru legaturile
gasite de LexPar considerand adnotarea sintactica MiniPar ca referinta.

Precizia analizorului sintactic MiniPar este de aproximativ 89% ([54]) si
pentru ca LexPar gaseste 68% din legaturile intre cuvinte continut ale lui
MiniPar, nu gresim foarte mult daca presupunem ca toate aceste legaturi
sunt corecte (au fost generate independent de doud analizoare diferite)*>. Cu

42Am preferat sa pastram aceste reguli pentru ci performanta pe ansamblu era mai
buna cu ele decat fara ele.

43Corpusul complet in englezi nu numai partea corespunzitoare traducerii in romana.

44 Ay fost utilizate aceste corpusuri la antrenare pentru ci adnotarea morfosintactici
si lematizarea au fost verificate manual eliminandu-se astfel erorile de legare care s-ar fi
datorat greselior de adnotare morfosintactica sau lematizare.

45De asemenea presupunem ci LexPar nu genereaza legituri corecte pe care MiniPar
nu le gaseste.
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Toate legaturile Cuvinte continut

P(%) 53.692% 19.819%
R(%) 67.838% 68.209%
F(%) 59.941% 57.582%

Tabela 4.2: Gradul de acord intre LexPar i MiniPar pe SemCor2.0.

datele din tabelul 4.2 putem aprecia ca recall-ul real al analizorului LexPar
este de 0.68209 x 0.89 = 60.706% un recall mai bun decat cel al analizorului
lui Yuret (56%). In plus, existd o diferentd semnificativi intre dimensiu-
nile textelor de antrenament: Lexpar, 10° de unitati lexicale, Yuret, 10® de
unitati lexicale de unde se poate trage concluzia ca filtrul sintactic mareste
considerabil viteza de convergenta a analizoarelor de legaturi.

Algoritmul LexPar este de asemenea robust in proportie de 97.830%, pro-
cent care evidentiaza gradul de conectare al unitatilor lexicale in intreg textul:
daca intr-o fraza intalnim n unitati lexicale din care sunt conectate numai z,
frecventa de conectare cregte cu 7. Pentru a obtine procentul de conectare,
suma frecventelor de conectare se imparte la 8276 de fraze cate sunt in tex-
tul englezesc. Diferenta de 2.17% reprezinta o aproximatie a procentulului
mediu de unitati lexicale neconectate dintr-o fraza. Aceste unitati lexicale
raman neconectate din cauza filtrului sintactic (vezi nota de subsol 42).

4.3 SynWSD

In sectiunea 4.1 am vazut ca pentru fiecare structura sintactica de supra-
fata SSyntR exista o structura sintactica de adancime DSyntR din care
poate fi obtinut apoi graful semantic SemR. In transformarea S SyntR <
DSyntR < SemR* intelesurile lexemelor sunt prezente in SemR. De exem-
plu, graful semantic SemR pentru exemplul

(4.5) Dick asked Susan to visit him.

este redat in figura 4.10 impreuna cu transformarea de la DSyntR (arcele
punctate desemneaza coreferinta elementelor si nu fac parte din relatia sin-
tactico-semantica de la acest nivel). In SemR, fiecare lexem este indexat de
intelesul sau (extras din dictionarul de referinta, PWN2.0 in cazul de fata)
iar graful reprezinta schematizarea functorului din figura 4.9.

46Vezi [61, pag. 73,81] pentru regulile de transformare.
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ASKask(2) (

DICK imaie(2),

SUSANfemale(2)7

VISITvisit(3) (
SUSANfemale(2) )
DICK a1e(2)

)

Figura 4.9: Functor care exprima intelesul propozitiei 4.5.

ASKasikz) ASKpast
/ 2 <:> /\
3| DICKnawe)  SUSANgmarey — DICKmae SUSANgw  VISITin
) R
2 1 ‘l‘ \
i SUSANfem  DICK jasc
e

VISITWSH(S) Y -

_______

SemR DSyntR

Figura 4.10: O corespondenta intre SemR si DSyntR.
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Daca s-ar pune problema generarii automate a structurii SemR, atunci
procesul de DSA ar trebui implementat pe transformarea DSyntR — SemR
avand structura DSyntR la intrare. Cum nu dispunem de un algoritm de
constructie a acestei structuri si pentru ca dispunem doar de o aproximare a
structurii SSyntR, vom incerca in cele ce urmeaza sa construim procesul de
DSA pe structura de legaturi a unei fraze. Aceasta structura aproximeaza
SSyntR prin eliminarea orientarii relatiilor sintactice si a denumirii acestora
dar structura arborescenta se poate pastra prin alegerea primului cuvant
al frazei ca radacina a arborelui, considerarea tuturor cuvintelor legate de
radacina ca dependenti ai radacinii, g.a.m.d.

In prezenta structurii de legaturi a unei fraze, contextul de aparitie al unui
cuvant capata un plus de explicitare fata de definirea acestuia ca fereastra
de cuvinte. Astfel, contextul unui cuvant w este specificat de multimea
de legaturi care-1 contine si in consecinta, intelesul acestuia va fi determinat
direct numai de cuvintele care sunt legate la el si indirect, de celelalte cuvinte.

4.3.1 Descrierea algoritmului

SynWSD (un prototip al acestui algoritm a fost prezentat in [38]) este
un algoritm de dezambiguizare semantica automata neasistata care utili-
zeaza structura de legaturi a unei fraze ca pe o specificare a dependentelor
intelesurilor cuvintelor unele de altele. Daca S este o fraza si w; si w; doua
cuvinte din S, ipoteza pe care se bazeaza acest algoritm este urmatoarea:
dacd w; 1l atrage lexical pe w; atunci anumite intelesuri ale lui w; vor atrage
semantic (Intr-un sens ce va fi definit ulterior) anumite intelesuri ale lui w;.
Altfel spus, anumite intelesuri vor avea o afinitate de combinare mai mare
cu altele decat cu restul.
Algoritmul are doua faze:

1. antrenare: estimarea valorilor atractiei semantice folosind ca inventar
de sens o retea semantica lexicala (PWN2.0 sau ROWN2.0 in cazul
experimentelor noastre) gi un corpus adnotat cu legaturi de LexPar;

2. dezambiguizare: pentru o fraza S cu structura de legaturi L si cu
modelul M creat in pasul anterior, gaseste cea mai buna combinatie
de intelesuri ale cuvintelor continut din .S care sa maximizeze atractia
semantica pe S.

Sa consideram fraza S ca un vector de tupluri (w;,t;,1;),0 < i < |S] de
forma ocurenta (w), eticheta morfosintactica (¢) si lema (1) si structura ei de
legaturi L ca un vector de perechi de indecsi legati (i,7),0 < i < j < [S].
De asemenea, sa consideram functiile ili(l;, t;), sumo(l;,t;) si dom(l;,t;) care
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au ca valori multimea de ILI-uri, multimea de concepte SUMO si respectiv
multimea de domenii IRST corespunzatoare literalului /; cu categoria grama-
ticala a etichetei ¢; din retelele semantice lexicale PWN2.0 si ROWN2.0. Daca
l; nu se afla in vreun sinset din reteaua semantica lexicala (daca este lema
unui cuvant functional de exemplu), atunci valoarea oricarei functii de mai
sus este chiar [;. Daca [; se afla intr-un sinset care nu are un concept SUMO
sau un domeniu IRST asociat, atunci valorile functiilor sumo si dom sunt
egale cu valoarea implicita default. De exemplu, valorile functiilor de mai
sus calculate pe ROWNZ2.0 pentru substantivul “floare” sunt urmatoarele:

ili(floare,N) = {ENG20—10924345—n,ENG20—10792063—n, ENG20—10924920—n}
sumo(floare,N) = {Flower,Plant,FloweringPlant}
dom(floare,N) = {plants}

Faza de antrenare

SynWSD se antreneaza pe un corpus adnotat morfosintactic, lematizat si
analizat cu LexPar si va construi cate un model de atractie semantica pentru
fiecare inventar de sensuri (ILI, SUMO sau IRST). Procesul de constructie
a modelului este acelagi oricare ar fi inventarul de sensuri si de aceea in con-
tinuare vom descrie numai modelul de atractie semantica pentru ILI. Acest
model se creeaza parcurgand pe rand frazele S din corpus iar pentru o astfel
de fraza, se efectueaza urmatorii pasi:

1. pentru fiecare legatura (i,j) € L calculeaza valorile I; = ili(l;, ;) si
I = ali(l;, t;);

2. pentru fiecare ILI ¢, € I; generalizeaza valoarea acestuia si depune
rezultatul in multimea G; (analog pentru fiecare ILI ¢, € I;). Genera-
lizarea se aplica doar in cazul inventarului de sens ILI si este necesara
pentru a reduce numarul de parametri ai modelului. In functie de ca-
tegoria gramaticala, procedeul de generalizare urmeaza pasii:

e substantive, verbe: alege primul ILI g, din ierarhia de hipernimi
care subsumeaza exact un inteles al literalului /;. Aceasta conditie
se impune pentru a putea apoi extrage neambiguu intelesul ¢, al
literalului /;. De exemplu, in figura 4.11, conceptele care generali-
zeaza sensurile 1, 3, si 6 ale substantivului “floare” sunt incercuite
cu linie punctata (sagetile verticale indica relatia de hipernimie).
Se observa ca sensul 3 nu poate fi generalizat deoarece hipernimul
sau ar subsuma si sensul numarul 6.
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e adjective: daca ¢, se afla intr-o clasa de similaritate, alege ca
generalizare intelesul reprezentativ al clasei g,; daca nu, g, = cg;

e adverbe: g, = c,.
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3. pentru fiecare pereche de ILI (c,, ¢;) (parametru al modelului) din pro-
dusul cartezian G; ®G; incrementeaza frecventele f((cq, ), f({Cas*)),
F((x,¢)) si f((*,%)) in model. Notatia * semnifica “orice eticheta de
sens” iar frecventa perechii (x, x) este egala cu numarul total de perechi
de etichete semantice care au aparut in corpusul de antrenare pana la
pasul curent. De asemenea, f((c,,*)) este numarul de aparitii ale eti-
chetei semantice ¢, in stanga unei legaturi iar f((x, ¢;)) este numarul de
aparitii ale lui ¢, in dreapta unei legaturi (toate legaturile sunt perechi
(1,7) pentru care i < j).

Modelul astfel format este o colectie de frecvente ale perechilor de etichete
semantice posibile ale cuvintelor care determina o legatura si este identic din
acest punct de vedere cu memoria analizorului de legaturi.

Faza de dezambiguizare

Este responsabila de gasirea configuratiei de intelesuri care confera un scor
de atractie semanticd maxim pentru fraza S. In aceastd privinti, SynWSD
difera de algoritmii de DSA care atribuie intelesuri cuvintelor unei fraze prin
optimizarea locala, pentru fiecare cuvant in parte, a parametrilor de clasifi-
care.

Faza de dezambiguizare este de asemenea complet independenta de limba
in sensul ca aceasta are nevoie de fraza S Impreuna cu structura ei de legaturi
L gi de modelul de atractie semantica M construit in faza anterioara. Pentru
ca parametrii specifici frazei S sa fie definiti in momentul dezambiguizarii,
este necesar ca antrenarea sa se fi produs si pe fraza S. Aceasta conditie
nu trebuie interpretata insa ca o favorizare a fazei de dezambiguizare (este
vorba de evaluarea pe datele de test care nu poate fi obiectiva intrucat ar
trebui testata abilitatea programului de invatare automata de a generaliza pe
date necunoscute) pentru ca in cazul SynWSD, antrenarea nu se produce pe
corpusuri adnotate cu etichete semantice (SynWSD fiind astfel un algoritm de
DSA neasistata) iar din aceasta cauza nu exista premiza favorizarii (procesul
de antrenare nu “stie” apriori care sunt etichetele semantice pe care faza de
dezambiguizare ar trebui sa le furnizeze).

Vom descrie algoritmul de dezambiguizare pentru inventarul de sensuri
dat de ILL In aceasts fazd, SynWSD parcurge urmatorii pasi:

1. pas identic cu pasul 1 (pagina 96) din faza de antrenament;
2. pas de asemenea identic cu pasul 2 din faza de antrenament;

3. considera structura de legaturi L a frazei S ca pe un arbore cu radacina
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in pozitia 0 a frazei®”. Parcurge recursiv acest arbore in adancime si

formeaza o lista V' de indecsi prin inserarea nodurilor arborelui cand
acestea sunt vizitate.

4. pentru fiecare index k € V,0 < k < |S|, asociaza acestuia multimea G,
de ILI calculata anterior. Prin V'[i],0 < i < |V| vom intelege multimea
de ILI corespunzatoare pozitiei k,0 < k < |S| din fraza S;

5. pe secventa de stari V'[i], aplica algoritmul Viterbi ([57, pag. 332]) fara
emisie de simboluri si utilizand una din urmatoarele masuri de atractie
semantica in locul probabilitatilor de tranzitie (¢, € Vi], ¢, € V[i+1]):

e coeficientul DICE (méasura simetrica):

2p(Ca,Cb)
dice(cq, ) = dice(ey,cq) =
( ) (Ca> +p(cb)
2f(<c¢lvcb>)+ (<cbvca>)
F({(x%)
f(

F a1 7 (rca))
Hnyeell + [ty

2(f({ca, e)) + f({eb, ca)))
F{cas %)) + F({,ca)) + F({en, %)) + ()

e probabilitatea prob(cy|c,) (masura asimetrica):

prob(clc,) = plaplc) = pg:(ac’ac)b) —
f({cascn)) + f({cp, ca))

f({ca, %)) + f({x, ¢a))

e informatia mutuald punct la punct?® (masurd simetrica):

p(ca,cp) _
p(ca)p(cy)
g S 0)) (f ((cas b)) + [ ({ens €a)))
* (F({eas®)) + F (G ca))(F({en %) + f({x, )

e scorul Log-Likelihood 11(c,,¢;) ([71]) de asemenea o masura si-
metrica.

mi(c,,cp) = mi(cy,cq) = log,

4"Toti indecsii care apar in legaturi care contin pozitia 0 devin dependenti ai acesteia
iar acest proces continua recursiv pana cand se epuizeaza toti indecsii frazei.
48 “Pointwise mutual information” in englezi.

100



6. extragerea prin cautarea cu revenire?® a tuturor configuratiilor seman-
tice ale lui S de scor maxim. Se obtine o lista D de multimi de etichete
semantice astfel incat D[i] C V[i],0 <1 < |V]. Daca ¢, € D[i] este un
ILI care nu contine substantivul /verbul /i, se cauta sinsetul hiponim al
lui ¢, care-1 contine pe l;, (se aplica operatia inversa generalizarii) si se
inlocuiegte ¢, cu acesta. Daca [ este adjectiv, se cauta sinsetul similar
cu ¢, care-l contine pe [ si se face de asemenea Inlocuirea.

In pasul 6 al fazei de dezambiguizare exista cazuri in care doua sau mai
multe configuratii semantice au acelasi scor de atractie semantica. Acest lu-
cru se traduce prin existenta mai multor etichete semantice la pozitia Vi
prin care calea optima trece gi pentru ca nu dispunem de un mecanism de a
alege o singura eticheta, le vom considera pe toate ca rezultat al dezambi-
guizarii. Acest lucru nu reprezinta neaparat o limitare a algoritmului pentru
ca, in cazul unui inventar de sensuri cu granularitate foarte mica cum este
ILI, pentru un anume cuvant pot exista mai multe etichete semantice aplica-
bile in context (diferentierea sensurilor este dificila chiar i pentru experti).
De exemplu, in fraza

(4.6) The jury said it did find that many of Georgia’s registration and
election laws “are outmoded or inadequate and often ambiguous”.

din SemCor2.0, SynWSD a atribuit sensurile 1 si 2 literalului “ambiguous”
din 3 posibile cu urmatoarele definitii (din PWN2.0):

equivocal (1), ambiguous(1): open to two or more interpretations;
or of uncertain nature or significance;

or (often) intended to mislead.

ambiguous(2): having more than one possible meaning.
ambiguous(3): having no intrinsic or objective meaning;
not organized in conventional patterns.

Adnotarea de referinta specifica numai sensul numarul 2 ca fiind corect.

4.3.2 Evaluari

SynWSD s-a antrenat pe aceleagi date ca si LexPar (vezi pagina 92) si a
fost evaluat pe SemCor2.0 ca si WSDTool pentru a permite o comparatie a
performantelor celor doi algoritmi.

Pe langa masurile de atractie semantica cunoscute, definim in continuare
un combinator care produce o noua adnotare din adnotarile obtinute cu dice,
prob, mi si 11 (vezi pagina 95 gi pasul 6 al algoritmului pentru notatii):

49«“Backtracking” in engleza.
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[ Engleza | Romana |
[ [ P(%) R(%) F(%) S/C | P(%) R(%) F(%) S/C |
dice 46.985 46.874 46.930 1.477 40.627 40.122 40.373 1.769
prob 46.459 46.349 46.404 1.429 41.588 41.070 41.327 1.787
mi 47.859 47.746 47.803 1.729 41.204 40.685 40.942 2.084
ILI 11 42.977 42.876 42.927 1.239 36.170 35.720 35.943 1.384
int 69.773 26.638 38.556 1.163 59.845 22.214 32.401 1.373
majv 43.952 43.848 43.900 1.285 37.212 36.747 36.978 1.493
union 68.164 68.001 68.082 2.805 59.647 58.896 59.269 3.353
dice 50.246 49.958 50.102 1.237 40.971 40.472 40.720 1.234
prob 49.688 49.408 49.548 1.169 41.954 41.442 41.696 1.214
mi 57.831 57.236 57.532 1.334 51.188 50.570 50.877 1.413
SUMO | 11 47.249 46.979 47.114 1.096 39.550 39.065 39.306 1.120
int 74.067 32.503 45.180 1.009 69.405 25.609 37.413 1.008
majv 48.135 47.915 48.025 1.087 39.566 39.084 39.323 1.092
union 73.505 73.165 73.335 2.140 66.708 65.901 66.302 2.363
dice 78.042 77.658 77.849 1.090 77.461 76.516 76.986 1.089
prob 76.351 75.974 76.162 1.018 76.685 75.749 76.214 1.032
mi 75.437 74.983 75.210 1.274 65.235 64.440 64.835 1.276
IRST 11 75.735 75.359 75.546 1.010 76.140 75.210 75.672 1.004
int 88.399 59.352 71.020 1.002 87.368 50.449 63.963 1.001
majv 76.371 76.026 76.198 1.016 76.612 75.677 76.142 1.020
union | 91.413 91.005 91.209 1.621 90.305 89.202 89.750 1.719

Tabela 4.3: Rezultatele algoritmului SynWSD pe SemCor2.0.

e adnotarea prin intersecfie (int): daca cuvantul w;, 0 < i < |S| a primit
multimile de intelesuri Dajce[¢], Dprob|t], Dus [t] §1 D1[é] corespunzatoare
executiei algoritmului cu masurile de atractie semantica dice, prob, mi

§1 117 atunci Dint [Z] = ﬂme{dice@rob,mi,ll} Dm [2}7

e adnotarea prin reuniune (union): in conditiile de la intersectie, adno-
tarea lui w; este Dynson[t] = Upe{aice probmii1} Dmlil;

e adnotarea prin vot majoritar (majv): fie M = O,,eaice probmi i1} Pimli]
lista obtinuta din concatenarea multimilor Dasceli], Dproblt], Duili] si

Dy i].

maxima in M si se depun in Dy, ;e (7).

Se pastreaza etichetele de sens care au frecventa de aparitie

In tabelul 4.3 sunt rezumate rezultatele algoritmului SynWSD pentru
fiecare masura a atractiei semantice. Coloanele P, R si F contin masurile
procentuale medii®® ale preciziei, recall-ului si respectiv ale combinatiei aces-

S0Medierea s-a facut pe rezultatele obtinute pe fiecare fisier al corpusului SemCor2.0
numai pentru precizie si recall iar f-measure a fost recalculat cu aceste valori medii.
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tora, f-measure, calculate cu relatiile urmatoare:

unde

N N 2P
_Nag p_Nac p_ R

P
NA NG P+ R

A este lista de adnotari produsa de SynWSD pentru ocurentele i, 1 <
i < N4 (N4 este numarul de ocurente adnotate de SynWSD) ale cuvin-
telor continut din SemCor2.0. La pozitia i in A se afla lista de etichete
semantice D atribuite de algoritm pentru ocurenta respectiva;

G este lista de adnotari de referinta din SemCor2.0 pentru ocurentele
j,1 < 7 < Ng (Ng este numarul de ocurente adnotate de experti in
SemCor2.0) ale cuvintelor continut. La pozitia j in G se afla lista de
etichete semantice D';

Ny ¢ este numarul de ocurente in care SynWSD a atribuit eticheta
sau etichetele semantice din adnotarea de referinta SemCor2.0 (deci
numarul de adnotari corecte). Acest numar se poate calcula in doua
feluri:

— evaluarea relazatd: fie C = DN D]G. Daca C' # 0, se adauga 1
la N ¢ (se considera ca SynWSD a gasit sensul corect chiar daca
|D{] > 1);

1ol

IDA

teaza algoritmul daca acesta atribuie mai multe etichete seman-

tice: de exemplu, daca SynWSD a gasit doua etichete semantice
din care numai una este in adnotarea de referinta, N4 ¢ creste cu

0.5 1n loc de 1.

— evaluarea stricta: se adauga la N4 . Altfel spus, se depunc-

Evaluarea relaxata favorizeaza precizia algoritmului iar cea stricta defa-
vorizeaza recall-ul pentru ca numarul de adnotari corecte ar trebui sa creasca
cu 1 indiferent de dimensiunea multimii DA 5!, In tabelul 4.3 am folosit eva-
luarea relaxata pentru inventarul de sensuri ILI si evaluarile stricte pentru
SUMO si IRST. Valorile subliniate reprezinta maximele atinse de algoritm
ruland cu una din cele patru masuri introduse in pasul 5 al sau iar valo-
rile ingrogate sunt maximele absolute pe inventarul de sensuri considerat (in
anexa C se prezinta rezultatele detaliate ale algoritmului pe fiecare figier al
corpusului numai pentru valorile subliniate.). Coloana S/C indica numarul

mediu de etichete semantice pe ocurenta, numar care este egal cu

Napa
2 1D
Ny :

51Evident, doar daca C # ().
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Engleza Romana

P(%) S/C| P(%) S/C

ILI WSDTool | 70.217 11 53.478 1
SynWSD | 69.773 1.163 || 59.845 1.373
SUMO WSDTool | 76.788 1] 65.095 1

SynWSD | 74.067 1.009 || 69.405 1.008
IRST  WSDTool | 87.636 1.092 || 85.015 1.11
SynWSD | 88.399 1.002 || 87.368 1.001

Tabela 4.4: Comparatia preciziilor algoritmilor WSDTool si SynWSD (cu
combinatorul int).

In ce priveste performanta algoritmului SynWSD comparativ cu cea a
algoritmului WSDTool, apreciem ca SynWSD (cu combinatorul int) atinge
precizii comparabile (in unele cazuri chiar mai bune) cu cele ale lui WSD-
Tool (luand in calcul gi numarul mediu de etichete semantice pe cuvant) asa
cum se poate vedea in tabelul 4.4. Combinatorul int favorizeaza precizia
algoritmului SynWSD in detrimentul recall-ului intrucat o ocurenta va primi
etichetele semantice gasite independent (prin rularile cu diferitele masuri de
atractie semantica) care astfel sunt corecte cu o probabilitate mare.

Combinatorul union are un comportament complementar combinatorului
int prin faptul ca asigura cresterea recall-ului in defavoarea preciziei. Chiar
daca valorile recall-ului i f-measure sunt comparabile cu cele obtinute de
WSDTool (pentru ambele limbi, in unele cazuri chiar mai bune), trebuie sa
remarcam puterea de decizie a lui WSDTool care este net superioara celei a
lui SynWSD: in timp ce WSDTool are un numar mediu de sensuri pe cuvant
de 1, SynWSD ajunge si la 3 pentru romana in cazul inventarului de sens
ILI.

Rezultatele obtinute de SynWSD pe SemCor2.0 confirma si ele faptul ca
cu cat inventarul de sensuri are o granularitate mai mare, cu atat sarcina
algorimului devine mai ugoara. Pe de alta parte, observam ca cu cat inventa-
rul de sensuri are o granularitate mai mica (si deci o dimensiune mai mare),
rezultatele algoritmului scad. SynWSD este dependent de performantele ana-
lizorului de legaturi LexPar iar acestea la randul lor de dimensiunea textului
de antrenament. De asemenea, modelul de atractie semantica pentru un
inventar de sensuri bogat cere la randul lui un text de antrenament de di-
mensiune mare pentru a-si putea estima parametrii. In concluzie, credem ca

104



Inventar Ocurente Performante
P(%) R(%) F(%)
SENSEVAL-1 Hector 8448 61.60 60.50 61.04
SENSEVAL—2 WordNet 1.7 2473 69.00 69.00 69.00
SENSEVAL-3 WordNet 1.7.1 2081 65.10  65.10 65.10
SYNWSD (int) WordNet 2.0 79595 69.77  26.63 38.55
WspTooL WordNet 2.0 79595 70.21 66.88 68.50

Tabela 4.5: WSDTool si SynWSD (cu combinatorul int) si cei mai buni
algoritmi de DSA din SENSEVAL pentru limba engleza.

dimensiunea textului de antrenament are consecinte directe (masurabile ca
atare prin indicatorii de performanta) asupra comportamentului algoritmului
SynWSD.

Incheiem aceasti sectiune a evaluarilor precizand clasarea®® performan-
telor algoritmilor SynWSD gi WSDTool printre cele ale celor mai buni al-
goritmi prezenti la concursurile de dezambiguizare semantica automata din
prestigioasa serie SENSEVAL?. Pana in prezent s-au tinut trei asemenea
competitii din care selectam rezultatele corespunzatoare temei de concurs
“English: All Words, fine-grained”®® in care se cerea dezambiguizarea tutu-
ror ocurentelor cuvintelor continut din textele de test (SENSEVAL-1 ([49])5°,
SENSEVAL 2% i SENSEVAL-3 ([96])). In tabelul 4.5 coloana Inventar pre-
cizeaza inventarul de sensuri folosit de algoritmii de dezambiguizare (pentru
Hector vezi [49]) iar coloana Ocurente indica numarul de ocurente ale cu-
vintelor continut dezambiguizate. SynWSD are cea mai buna precizie dar in
schimb cel mai slab recall®” si apreciem ca WSDTool este superior oricarui
algoritm din tabelul 4.5, demonstrand inca o data ca traducerea este o forma
foarte eficienta de specificare a contextului de aparitie al unui cuvant.

520 comparatie directd nu este disponibild datorita datelor de test si a inventarelor de
sens care sunt diferite de cele folosite in aceasta lucrare.

%3Vezi adresa de Internet http://www.senseval.org/.

54Pentru ca am rezolvat aceeasi problema cu WSDTool si SynWSD pe SemCor2.0.

®Syww.itri.brighton.ac.uk/events/senseval/ARCHIVE/RESULTS/senseval.html.

S6nttp://193.133.140.102/senseval2/Results/all_graphs.htm.

5TCei mai buni algoritmi de DSA din SENSEVAL sunt algoritmi care implementeazs me-
tode de DSA asistata. SynWSD si WSDTool sunt metode de DSA neasistata iar metodele
de DSA asistata au de reguld performante mai bune (dar nu sunt scalabile).
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Capitolul 5

Concluzii

Lucrarea de fata gi-a propus sa prezinte algoritmii cu care cititorul sa poata
construi un sistem de dezambiguizare semantica automata care sa fie capabil
sa proceseze textele de la forma lor primara, aga cum apar ele in publicatiile
electronice!. Pentru a se putea rula un algoritm de DSA pe un text, acesta are
nevoie de preprocesare: segmentare la nivel de fraza, cuvant, adnotare mor-
forsintactica si lematizare. Daca algoritmul ruleaza pe texte paralele, avem
nevoie de asemenea si de aliniere lexicala in vederea extragerii echivalentilor
de traducere.

Dezambiguizarea semantica automata este si ea ca si adnotarea morfo-
sintactica sau analiza sintactica o procesare intermediara a textelor utila
unor aplicatii de PLN cum ar fi traducerea automata, sistemele de intrebare-
raspuns, sau aplicatiile de intelegere a limbajului natural. O observatie im-
portanta in ce priveste utilitatea metodelor de DSA este aceea ca pentru
aplicatii diferite, trebuie alese inventarele de sens care sa asigure nivelul de
granularitate dorit concomitent cu performante bune pe acest nivel de gra-
nularitate. De exemplu, pentru traducerea automata, un algoritm de DSA
trebuie sa aleaga echivalentul de traducere potrivit al cuvantului de tradus
in contextul sau de aparitie iar o metoda de DSA care ruleaza pe nivelul de
granularitate ILI din WordNet poate fi fortata sa aleaga (inutil) intre con-
cepte care se lexicalizeaza identic in limba tinta. In acest caz “inventarul de
sensuri” trebuie sa fie un dictionar bilingv din care algoritmul sa selecteze
un echivalent de traducere.

Una din dificultatile de proiectare (principala dificultate in opinia auto-
rului) a unei metode de DSA rezida in formalizarea contextului de aparitie
al cuvantului de dezambiguizat. Algoritmii de DSA prezentati aici utilizeaza

I'Nu am prezentat totusi o metods de construtie a unui text paralel, anume un aliniator
de fraze. Pentru a-si forma o parere asupra acestui subiect, cititorul poate consulta de
exemplu [10, 70].
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definitii diferite ale contextului. WSDTool cuantifici contextul de aparitie
al cuvantului de dezambiguizat ca un vector de traduceri al acestuia in lim-
bile corpusului paralel iar SynWSD defineste acelasi context ca pe multimea
de legaturi la care cuvantul de dezambiguizat participa. Ambele metode
de dezambiguizare folosesc fraza ca entitate ale carei cuvinte constituie ma-
terialul din care se construieste reprezentarea contextului. Elementele de
noutate introduse de cei doi algoritmi in rezolvarea problemei de DSA sunt
urmatoarele:

e WSDTool: folosirea retelelor semantice lexicale aliniate la nivel de con-
cept pentru asigurarea unei adnotari uniforme a ocurentelor cuvintelor
continut ale unui text paralel cat si pentru determinarea ezactd® a
multimii de intesuri comune unei perechi de traducere;

e SynWSD: atribuirea celer mai bune interpretari semantice pentru o
fraza, compusa din etichete semantice pentru fiecare cuvant continut in
contrast cu practicile uzuale care optimizeaza parametrii de clasificare
pentru fiecare cuvant in parte fara a se reveni asupra unei clasificari
deja facute.

WSDTool si SynWSD sunt algoritmi de DSA neasistata independenti
de limba. Evaluarile celor doi algoritmi au fost facute pe corpusul paralel
englez-roman SemCor2.0, un corpus de referinta (partea engleza) in evaluarile
metodelor de DSA. Evaluarile din aceasta lucrare s-au facut pe 79595 de
ocurente adnotate in englezd si pe 48392 de ocurente adnotate in romana?
cu inventarele de sensuri ILI, SUMO si IRST. In ce priveste inventarul de
sensuri ILI, algoritmii au demonstrat urmatoarele rezultate:

e WSDTool a obtinut o precizie de 70.21% cu un recall de 66.88% pentru
engleza si o precizie de 53.47% cu un recall de 49.80% pentru romana
(vezi tabelele B.1 si B.4 din anexa B pentru detalierea performantelor
pentru fiecare figier al corpusului SemCor2.0);

e SynWSD cu combinatorul int a atins la randul sau o precizie de 69.77%
cu un recall de 26.63% (1.16 etichete pe ocurenta) pentru engleza si
59.84% precizie, 22.21% recall (1.37 etichete pe ocurentad) pentru limba
romana (vezi tabelele C.7 i C.8 din anexa C pentru detalii).

2Exactictate dependents de corectitudinea si completitudinea retelelor semantice si de
corectitudinea alinierii conceptuale.
3Dupa stiinta autorului, cea mai cuprinzitoare evaluare ca numar de ocurente de test.
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Rezultatele afisate de SynWSD pentru inventarul de sens ILI nu-1 recomanda
deocamdats unei aplicatii de PLN care are nevoie de astfel de etichete?.
Totusi, sa luam in calcul si faptul ca antrenarea acestui algoritm s-a facut
pe texte foarte mici (aproximativ 10° de unitati lexicale) in comparatie cu
dimensiunea inventarului de sensuri ILI gi din acest motiv multe perechi
de etichete nu au obtinut frecvente care sa reflecte realitatea (acest lucru
influentand negativ performantele algoritmului).

In ce priveste ciclul de dezvoltare al celor doi algoritmi, in viitorul apro-
priat planificam urmatoarele activitati:

e Imbunatatirea recall-ului algoritmului SynWSD si studiul performante-
lor sale (si ale analizorului de legaturi LexPar) pe texte de antrenament
de dimensiuni mari: 107 si 10® unitati lexicale.

e studierea unei noi metode de reducere a parametrilor modelului de
atractie semantica bazat pe ILI: antrenarea algoritmului SynWSD pe
texte dezambiguizate in prealabil cu categorii SUMO sau domenii IRST
pentru ca SynWSD ofera rezultate bune cu aceste inventare de sens;

e studiul performantelor unei metode mixte de adnotare: WSDTool si
SynWSD. SynWSD poate asista decizia lui WSDTool de a alege un
inteles din multimea de intelesuri comune perechii de traducere iar la
randul sau WSDTool poate reduce numarul de stari pe care decodorul
Viterbi trebuie sa le parcurga, garantand ca eticheta corecta se afla in
multimea redusa.

5.1 Contributii proprii

Contributiile autorului la rezolvarea problemei de DSA pentru limbile engleza
si romana sunt rezumate in cele ce urmeaza:

e asamblarea corpusului paralel englez-roman SemCor2.0 si transferul
adnotarilor semantice din engleza in roméana. SemCor este corpusul de
referinta in testarea algoritmilor de DSA pentru limba engleza;

e dezvoltarea modulului de preprocesat texte TTL care realizeaza ope-
ratiile de recunoastere a entitatilor denumite, segmentare la nivel de
fraza si cuvant, adnotare cu etichete morfosintactice, lematizare si re-
cunoastere a grupurilor sintactice nominale gi prepozitionale nerecur-
sive cat si a complecsilor verbali si adjectivali. Segmentarea la nivel de

4In cazul in care aplicatia are nevoie de un recall mare si de asemenea de un numir
mediu de etichete semantice pe ocurenta egal cu 1.
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cuvant, adnotarea cu etichete morfosintactice si lematizarea sunt nece-
sare oricarui algoritm de DSA. TTL este in prezent adaptat ca serviciu
web la adresa http://nlp.racai.ro/®;

e dezvoltarea aliniatorului lexical YAWA necesar algoritmului WSDTool
pentru depistarea echivalentilor de traducere din textul paralel. YAWA
este o componenta a sistemului de aliniere lexicala COWAL ([117, 107,
118]) care a cagtigat primul loc la competitia de aliniere lexicala din
cadrul “The 43rd Annual Meeting of the Association for Computational
Linguistics (ACL’05) Workshop on Building and Using Parallel Texts:
Data Driven Machine Translation and Beyond”, Ann Arbor, SUA. De
asemenea, YAWA a avut cateva aplicatii directe in probleme cum ar
fi transferul adnotarilor sintactice intr-un corpus paralel ([3, 4]) sau
evaluarea dificultatilor de traducere ([39));

e dezvoltarea algoritmului de DSA neasistata WSDTool care opereaza
pe texte paralele utilizand trei inventare de sensuri: conceptele onto-
logiilor lexicale PWN2.0 si ROWNZ2.0, categoriile SUMO si domeniile
IRST. WSDTool a fost folosit de asemenea si la verificarea corectitudi-
nii alinierii conceptuale dintre PWN2.0 si ROWN2.0 ([115, 112, 120]);

e dezvoltarea analizorului de legaturi LexPar, o implementare a unui
model de atractie lexicala cu reguli de constrangere a existentei le-
gaturilor. Structura de legaturi furnizata de LexPar este necesara’
algoritmului SynWSD pentru a putea rula.

e dezvoltarea algoritmului de DSA neasistata SynWSD care utilizeaza
ca si WSDTool cele trei inventare de sensuri.

Pe perioada stagiului sau doctoral, autorul a publicat 26 de lucrari din
care 23 de articole in reviste de specialitate si in volume ale conferintelor sau
intalnirilor de lucru nationale i internationale. Cele mai importante dintre
acestea sunt:

e The Association for Computational Linguistics (ACL)7;

e The North American Chapter of the Association for Computational
Linguistics (NAACL)®;

La momentul scrierii acestor randuri TTL a prelucrat aproximativ 2 miliarde de cu-
vinte in limba romana. De asemenea, a fost folosit la adnotarea corpusului paralel englez-
roman TimeBank1.2 ([27]) si la adnotarea corpusului de intrebari din [86].

SLexPar a mai fost folosit de asemenea si la depistarea grupurilor sintactice in [41].

"http://www.aclweb.org/

8http://www.cs.cornell.edu/home/1lee/naacl/

109



e The International Conference on Computational Linguistics
(COLING)?;

e The European Chapter of the Association for Computational Linguis-
tics (EACL)'?;

e The Language Resources And Evaluation Conference (LREC)!';

e The International Florida Artificial Intelligence Research Society Con-
ference (FLAIRS)';

e Revista “Language Resources and Evaluation”, ISSN 1574-020X, Sprin-
ger Netherlands;

e Revista “Romanian Journal on Information Science and Technology”,
ISSN 1453-8245, Editura Academiei Romane.

http://www.issco.unige.ch/coling2004/
Ohttp://eacl.coli.uni-saarland.de/
YUhttp://www.lrec-conf.org/
2nttp://www.flairs.com/
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Anexa A

Tabelele de mai jos reprezinta setul de etichete morfosintactice pentru engleza
si romana folosite de modulul TTL. Coloana MSD contine etichetele com-
patibile cu specificatiile MULTEXT-East ([21]), coloana CTAG da etichetele
derivate din etichetele MSD iar ultima coloana, CAT contine la randul ei
metacategoriile folosite de YAWA.

Din motive de editare, ultima linie a primului tabel pentru roméana este
reprodusa mai jos:

( Mmfpr-yy, M, 1), ( Mmfso-n, M, 1 ), ( Mmfso-ny, M, 1)
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Engleza

MSD CTAG CAT MSD CTAG CAT MSD CTAG CAT
Af ADJE 1 Afc ADJE 1 Afp ADJE 1
Afs ADJE 1 Cc CCOMP 31 Cc-i CCoo 31
Cc-n CCoo 31 Cs CSUB 31 Dd DM 2
Dd3 DM 2 Dd3-p DMP 2 Dd3-s DMS 2
Di3 PI 22 Di3-p PI 22 Di3-s PI 22
Ds PS 10 Ds----p PSP 10 Ds----s PSS 10
Dsl---p PSP 10 Dsl---s PSS 10 Ds2 PS 10
Ds3---p PSP 10 Ds3---sf PSS 10 Ds3---sm PSS 10
Ds3---sn PSS 10 Dw RELQ 4 Dw-------- RELQ 4
RELQ 4 Dz3 PZ 22 Dz3-s PZ 22
PZ 22 I UH 16 M CcD 1
CD 1 Mo CD 1 Nc NN 1
NNY 1 Nc-p NNS 1 Nc-p—-y NNSY 1
NN 1 Nc-s—-y NNY 1 Ncf NN 1
NNY 1 Ncfp NNS 1 Ncfp—-y NNSY 1
NN 1 Ncfs—-y NNY 1 Ncm NN 1
NNY 1 Ncmp NNS 1 Ncmp--y NNSY 1
NN 1 Ncms--y NNY 1 Ncn NN 1
NNY 1 Ncnp NNS 1 Ncnp--y NNSY 1
NN 1 Ncns--y NNY 1 Np NNP 8
NNPS 8 Np-s NNP 8 Npfs NNP 8
NNP 8 Npnp NNPS 8 Npns NNP 8
DMP 2 Pd3-s DMS 2 Pd3 DM 2
PI 22 Pi3-p PI 22 Pi3-s PI 22
PPER 13 Pp--pn PPER 13 Pp--sn PPER 13
PPER1 13 Ppl-sa PPER1 13 Ppl-pa PPER1 13
PPER1 13 Ppl-sn PPER1 13 Pp2 PPER2 13
PPER2 13 Pp3 PPER3 13 Pp3-pa PPER3 13
PPER3 13 Pp3-sn PPER3 13 Pp3fs PPER3 13
PPER3 13 Pp3fsn PPER3 13 Pp3ms PPER3 13
PPER3 13 Pp3msn PPER3 13 Pp3ns PPER3 13
PS 10 PSP 10 Ps———-s PSS 10
PSP 10 PSS 10 Ps2 PS 10
PS 10 PSP 10 Ps3---sf PSS 10
PSS 10 EX 0 Pw RELQ 4
RELQ 4 RELQ 4 Pu-- RELQ 4
RELQ 4 RELQ 4 Pu3- RELQ 4
RELQ 4 RELQ 4 Dw3-p RELQ 4
RELQ 4 RELQ 4 Px PREF 12
PREF 12 PREF 12 Px2-p PREF 12
PREF 12 PREF 12 Px3-s PREF 12
Px3fs PREFFS 12 Px3ms PREFMS 12 Px3ns PREFNS 12
Pz3 PZ 22 Pz3-s PZ 22 Pz3-p PZ 22
Qn TO 15 Qz NOT 7 R ADVE 14
Rm ADVE 14 R-p--—q ADVE 14 Rmc ADVE 14
Rmp ADVE 14 Rmp---q ADVE 14 Rmp---r ADVE 14
Rms ADVE 14 Rsc ADVE 14 Rsp ADVE 14
Rss ADVE 14 S PREP 5 Sp PREP 5
St POST 21 Ti-s TS 21 Va AUX 3
Vacs AUX 3 Vaip AUX 3 Vaip-p AUXP 3
MSD CTAG CAT MSD CTAG CAT MSD CTAG CAT
Vaiplp AUXP 3 Vaipls AUX1 3 Vaip2s AUX2 3
Vaip3s AUX3 3 Vais AUX 3 Vais-p AUXP 3
Vaisls AUX1 3 Vais2s AUX2 3 Vais3s AUX3 3
Van AUXB 3 Vapp AUXPP 3 Vaps AUXPS 3
Vm VERB 1 Vmcs PAST 1 Vmip VERB 1
Vmip-p  VERB 1 Vmipls  VERB1 1 Vmip2s  VERB2 1
Vmip3s VERB3 1 Vmis PAST 1 Vmis-p PAST 1
Vmisls PAST1 1 Vmis2s PAST2 1 Vmis3s PAST3 1
Vmn VINF 1 Vmnp VERB 1 Vmpp PPRE 1
Vmps PPAS 1 Vo VMOD 1 Voip VMOD 1
Voip3s VMOD 1 Vois VMOD 1 Von VMOD 1
Vops VMOD 1 Vopp VMOD 1 Y Y 8
Yn Y 8 X X 100 Eno CD 1
En CD 1 Eni CD 1 Enr CD 1
Eti CD 1 Etp CD 1 Etd NN 1
Eqy NN 1 Eqyi NN 1 Eqt NN 1
Eqd NN 1 Eqa NN 1 Eqm NN 1
Eqv NN 1 Ed NNP 8 Edp NNP 8
Edpm NNP 8 Edpf NNP 8 Edl NNP 8
Edlc NNP 8 Edly NNP 8
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Romana

MSD CTAG CAT MSD CTAG CAT MSD CTAG CAT
Afcfp-n APN 1 Afcfpoy APOY 1 Afcfpry APRY 1
Afcfson ASON 1 Afcfsoy ASOY 1 Afcfsrn ASN 1
Afcfsry ASRY 1 Afcmp-n APN 1 Afcmpoy APOY 1
Afcmpry APRY 1 Afcms-n ASN 1 Afp A 1
Af A 1 Afp-p-n APN 1 Afp-p-ny APN 1
Afp-poy APOY 1 Afpf--n AN 1 Afpf--ny AN 1
Afpfp-n APN 1 Afpfp-ny APN 1 Afpfpon APON 1
Afpfpoy APOY 1 Afpfpoyy APOY 1 Afpfpry APRY 1
Afpfpryy APRY 1 Afpfson ASON 1 Afpfsony ASON 1
Afpfsoy ASOY 1 Afpfsoyy ASOY 1 Afpfsrn ASN 1
Afpfsrny ASN 1 Afpfsry ASRY 1 Afpfsryy ASRY 1
Afpfsvn ASVN 1 Afpfsvy ASVY 1 Afpm--n AN 1
Afpmp-n APN 1 Afpmp-ny APN 1 Afpmpoy APOY 1
Afpmpoyy APOY 1 Afpmpry APRY 1 Afpmpryy APRY 1
Afpms-n ASN 1 Afpms-ny ASN 1 Afpmsoy AsSoY 1
Afpmsoyy ASOY 1 Afpmsry ASRY 1 Afpmsryy ASRY 1
Afpmsvn ASVN 1 Afpmsvy ASVY 1 Afs A 1
Afsfp-n APN 1 Afsfpoy APOY 1 Afsfpry APRY 1
Afsfson ASON 1 Afsfsoy ASOY 1 Afsfsrn ASN 1
Afsfsry ASRY 1 Afsmp-n APN 1 Afsmpoy APOY 1
Afsmpry APRY 1 Afsms-n ASN 1 Afsmsoy AS0Y 1
Afsmsry ASRY 1 Afsmsvy ASVY 1 Cccsp C 31
Ccssp C 31 Ccsspy C 31 Crssp CR 31
Cscsp C 31 Csssp C 31 Cssspy C 31
Dd3-po---e DMPO 2 Dd3-po---o DMPO 2 Dd3fpo DMPO 2
Dd3fpr DMPR 2 Dd3fpr---e DMPR 2 Dd3fpr---o DMPR 2
Dd3fpr--y DMPR 2 Dd3fso DMSO 2 Dd3fso---e DMSO 2
Dd3fso---o DMSO 2 Dd3fsr DMSR 2 Dd3fsr---e DMSR 2
Dd3fsr---o DMSR 2 Dd3fsr--ye DMSR 2 Dd3fsr--yo DMSR 2
Dd3mpo DMPO 2 Dd3mpr DMPR 2 Dd3mpr---e DMPR 2
Dd3mpr---o DMPR 2 Dd3mpr--y DMPR 2 Dd3mpr--yo DMPR 2
Dd3mso DMSO 2 Dd3mso---e DMSO 2 Dd3mso---o DMSO 2
Dd3msr DMSR 2 Dd3msr---e DMSR 2 Dd3msr---o DMSR 2
Dd3msr--y DMSR 2 Dd3msr--yo DMSR 2 Dhifp PSP 10
Dhifs PSS 10 Dhifso PSS 10 Dhifsr PSS 10
Dhimp PSP 10 Dhims PSS 10 Dh2fp PSP 10
Dh2fs PSS 10 Dh2fso PSS 10 Dh2fsr PSS 10
Dh2mp PSP 10 Dh2ms PSS 10 Dh3fp PSP 10
Dh3fs PSS 10 Dh3fso PSS 10 Dh3fsr PSS 10
PSP 10 Dh3ms PSS 10 Di3 PI 22
PI 22 Di3----- y PI 22 Di3--r PI 22
PI 22 Di3-po PI 22 Di3-po---e PI 22
PI 22 Di3-sr PI 22 Di3-sr-—-e PI 22
Di3-sr--y PI 22 Di3fp PI 22 Di3fpr PI 22
Di3fpr---e PI 22 Di3fso PI 22 Di3fso-—-e PI 22
Di3fsr PI 22 Di3fsr-—-e PI 22 Di3mp PI 22
Di3mpo PI 22 Di3fpo PI 22 Di3mpr PI 22
Di3mpr---e PI 22 Di3ms PI 22 Di3mso---e PI 22
Di3msr PI 22 Di3msr---e PI 22 Di3msr--y PI 22
Dsifp-p PSP 10 Dsifp-s PSP 10 Dsifsop PSs 10
Dsifsos PSs 10 Dsifsos-y PSs 10 Dsifsrp PSs 10
Dsifsrs PSS 10 Dsifsrs-y PSS 10 Dsimp-p PSP 10
Dsimp-s PSP 10 Dsims-p PSS 10 Dsims-s PSS 10
Dsimsrs-y PSS 10 Ds2fp-p PSP 10 Ds2fp-s PSP 10
Ds2fsop PSS 10 Ds2fsos PSS 10 Ds2fsos-y PSS 10
Ds2fsrp PSS 10 Ds2fsrs PSS 10 Ds2fsrs-y PSS 10
Ds2---s Ps 10 Ps2---s PS 10 Ds2mp-p PSP 10
Ds2mp-s PSP 10 Ds2ms-p PSS 10 Ds2ms-s PSS 10
Ds2msrs-y PSS 10 Ds3---s PS 10 Ds3---p PS 10
Ds3fp-s PSP 10 Ds3fsos PSS 10 Ds3fsos-y PSS 10
Ds3fsrs PSS 10 Ds3fsrs-y PSS 10 Ds3mp-s PSP 10
Ds3ms-s PSS 10 Ds3msrs-y PSS 10 Dw3--r---e RELR 4
Dw3-po RELO 4 Dw3-po---e RELO 4 Dw3fpr RELR 4
Dw3fso---e RELO 4 Dw3fsr RELR 4 Dw3mpr RELR 4
Dw3mso---e RELO 4 Dw3msr RELR 4 Dz3-po---e PI 22
Dz3fso---e PI 22 Dz3fsr---e PI 22 Dz3mpr---e PI 22
Dz3mso---e PI 22 Dz3msr---e PI 22 I I 16
Mc-p-d M 1 Mc-p-1 M 1 Mc-p-r M 1
Mc-s-d M 1 Mc-s-r M 1 Mcfp-1 M 1
Mcfp-1n M 1 Mcfp-rn M 1 Mcfpoly M 1
Mcfprln M 1 Mcfprly M 1 Mcfsoln M 1
Mcfsoly M 1 Mcfsrln M 1 Mcfsrly M 1
Mcmp-1 M 1 Mcfs-1 M 1 Mcms-1n M 1
Mcmsoly M 1 Mcmsrl M 1 Mcmsrly M 1
Mffpoly M 1 Mffprln M 1 Mffprly M 1
Mffsoln M 1 Mffsoly M 1 Mffsrln M 1
Mffsrly M 1 Ml-po M 1 Ml-pr M 1
Mlfpo M 1 Mlfpr M 1 Mlmpo M 1
Mlmpr M 1 Mmfp--n M 1 Mmfp--ny M 1
Mmfpo-y M 1 Mmfpo-yy M 1 Mmfpr-y M 1
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MSD CTAG CAT MSD CTAG CAT MSD CTAG CAT
Mmfso-y M 1 Mmfso-yy M 1 Mmfsr-n M 1
Mmfsr-ny M 1 Mmfsr-y M 1 Mmfsr-yy M 1
Mmmpo-y M 1 Mmmpo-yy M 1 Mmmpr-n M 1
Mmmpr-ny M 1 Mmmpr-y M 1 Mmmpr-yy M 1
Mmmso-y M 1 Mmmso-yy M 1 Mmmsr-n M 1
Mmmsr-ny M 1 Mmmsr-y M 1 Mmmsr-yy M 1
Mo---1 M 1 Mo---1n M 1 Mo---1ny M 1
Mo-s-r M 1 Mofp-1n M 1 Mofpoly M 1
Mofpolyy M 1 Mofprly M 1 Mofprlyy M 1
Mofs-1 M 1 Mofsoln M 1 Mofsoly M 1
Mofsolyy M 1 Mofsrln M 1 Mofsrly M 1
Mofsrlyy M 1 Momp-1n M 1 Mompoly M 1
Mompolyy M 1 Momprly M 1 Momprlyy M 1
Moms-1 M 1 Moms-1n M 1 Momsoly M 1
Momsolyy M 1 Momsrly M 1 Momsrlyy M 1
Nc NN 1 Ncm NN 1 Nc---n NN 1
Nc-s-ny NSN 1 Ncf--n NN 1 Ncf--ny NN 1
Ncfp-n NPN 1 Ncfp-ny NPN 1 Ncfpoy NPOY 1
Ncfpoyy NPOY 1 Nefpry NPRY 1 Nefpryy NPRY 1
Ncfpvy NPVY 1 Ncfs-n NSN 1 Ncfson NSON 1
Ncfsony NSON 1 Ncfsoy NSOY 1 Ncfsoyy NSOY 1
Ncfsrn NSRN 1 Ncfsrny NSRN 1 Ncfsry NSRY 1
Ncfsryy NSRY 1 Ncfsvy NSVY 1 Nem--n NN 1
Ncmp-n NPN 1 Ncmp-ny NPN 1 Ncmpoy NPOY 1
Ncmpoyy NPOY 1 Ncmpry NPRY 1 Ncmpryy NPRY 1
Ncmpvy NPVY 1 Ncms-n NSN 1 Ncms-ny NSN 1
Ncms-y NSY 1 Ncmsoy NSOY 1 Ncmsoyy NSOY 1
Ncmsrny NSRN 1 Ncmsrn NSRN 1 Nemsry NSRY 1
Nemsryy NSRY 1 Ncmsvn NSVN 1 Ncmsvny NSVN 1
Nemsvy NSVY 1 Np NP 8 Npfp-n NP 8
Npfpoy NP 8 Npfpry NP 8 Npfs-n NP 8
Npfson NP 8 Npfsoy NP 8 Npfsrn NP 8
Npfsry NP 8 Npfsvy NP 8 Npmp-n NP 8
Npmpoy NP 8 Npmpry NP 8 Npms-n NP 8
Npms-y NP 8 Npmsoy NP 8 Npmsry NP 8
Npmsvn NP 8 Npmsvy NP 8 Pd3-po DMPO 2
Pd3fpo DMPO 2 Pd3fpr DMPR 2 Pd3fpr--y DMPR 2
Pd3fso DMSO 2 Pd3fsr DMSR 2 Pd3fsr--y DMSR 2
Pd3mpo DMPO 2 Pd3mpr DMPR 2 Pd3mpr--y DMPR 2
Pd3mso DMSO 2 Pd3msr DMSR 2 Pd3msr--y DMSR 2
Pi3 PI 22 Pi3-pr PI 22 Pi3--r PI 22
Pi3-po PI 22 Pi3-so PI 22 Pi3-sr PI 22
Pi3fpr PI 22 Pi3fso PI 22 Pi3fsr PI 22
Pi3mpr PI 22 Pi3mpo PI 22 Pi3fpo PI 22
Pi3mso PI 22 Pi3msr PI 22 Pi3msr--y PI 22
PPPD 13
PPPR 13
PPSA 13
PPSD 13
PP 13
PPPD 13
PPPO 13
PPSA 13
PPSD 13
PPSN 13
PPP 13
PPPO 13
PPSD 13
PPPA 13
PPPR 13
PPSA 13
PPSR 13
PPPA 13
PPPR 13
PPSA 13
PPSR 13
Psifp-p PSP 10 Psifp-s PSP 10 Psifsrp PSS 10
Psifsrs PSS 10 Psimp-p PSP 10 Psimp-s PSP 10
Psimprp PSP 10 Psimprs PSP 10 Psims-p PSS 10
Psims-s PSS 10 Ps2fp-p PSP 10 Ps2fp-s PSP 10
Ps2fsrp PSs 10 Ps2fsrs PSS 10 Ps2mp-p PSP 10
Ps2mp-s PSP 10 Ps2mprp PSP 10 Ps2mprs PSP 10
Ps2ms-p PSs 10 Ps2ms-s PSs 10 Ps2msrs-y PSS 10
Ps3fp-s PSP 10 Ps3fsrs PSS 10 Ps3mp-s PSP 10
Ps3mprs PSP 10 Ps3ms-s PSS 10 Ps3---s PS 10
Ps3-—-p Ps 10 Pu3--r RELR 4 Pw3-po RELO 4
Pu3-so RELO 4 Pu3fpr RELR 4 Pw3fso RELO 4
Pu3fsr RELR 4 Pw3mpr RELR 4 Pu3mso RELO 4
Pu3msr RELR 4 PXA 12 PXA 12
Px3--a--y----- W PXA 12 PXD 12 PXD 12
Px3--d--y---—- W PXD 12 PI 22 PI 22
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MSD CTAG CAT MSD CTAG CAT MSD CTAG CAT
Pz3-sr PI 22 Pz3fpr PI 22 Pz3fso PI 22
Pz3fsr PI 22 Pz3mpr PI 22 Pz3mso PI 22
Pz3msr PI 22 Qf QF 3 Qn QN 15
Qn-y QN 15 Qs Qs 15 Qz Qz 7
Qz-y Qz 7 Rc RC 14 Rgc R 14
Rgp R 14 Rgpy R 14 Rgs R 14
Rp R 14 Rp-y R 14 Rw R 14
Ru-y R 14 Rz R 14 Spca S 5
Spcg S 5 Spsa S 5 Spsay S 5
Spsd S 5 Spsg S 5 Spsgy S 5
Sp S 5 Td-po TPO 21 Tdfpr TPR 21
Tdfso TS0 21 Tdfsr TSR 21 Tdmpr TPR 21
Tdmso TS0 21 Tdmsr TSR 21 Tf-so TS0 21
Tffpoy TPO 21 Tifpry TPR 21 Tifs-y TS 21
Tf-s-y TS 21 Tffsoy TS0 21 Tfmpoy TPO 21
Tfmpry TPR 21 Tfms-y TS 21 Tfmsoy TSO 21
Tfmsry TSR 21 Ti-po TPO 21 Tifp-y TP 21
Tifso TSO 21 Tifsoy TSO 21 Tifsr TSR 21
Tifsry TSR 21 Timp-y TP 21 Timso TSO 21
Timsr TSR 21 Timsry TSR 21 Ts-po TPO 21
Tsfp TP 21 Tsfs TS 21 Tsmp TP 21
Tsms TS 21 Va VA 3 Va--1 VAL 3
Va--1-----y VAL 3 Va--1p VA1P 3 Va--1s VA1S 3
Va--1s----y VA1S 3 Va--2p VA2P 3 Va--2p----y VA2P 3
Va--2s VA2S 3 Va--2s----y VA2S 3 Va--3 VA3 3
Va--3----- y VA3 3 Va--3p VA3P 3 Va--3p----y VA3P 3
Va--3s VA3S 3 Va--3s----y VA3sS 3 Vaip3s----y VA3s 3
Vaipls----y VA1S 3 Vaip3p----y VA3P 3 Vaipls VALS 3
Vaisls VA1S 3 Vail2s VA2S 3 Vail3s VA3S 3
Vaip3s VA3S 3 Vaii3s VA3S 3 Vais3s VA3S 3
Vais2s VA2S 3 Vaip2s VA2S 3 Vaii2s VA2S 3
Vaiplp VA1P 3 Vaisip VA1P 3 Vaillp VA1P 3
Vail2p VA2P 3 Vail3p VA3P 3 Vaip3p VA3P 3
Vaii3p VA3P 3 Vais3p VA3P 3 Vais2p VA2P 3
Vaip2p VA2P 3 Vaii2p VA2P 3 Vaiil VAL 3
Vaills VA1S 3 Vasp3 VA3 3 Vam-2s VA2S 3
Vam-2p VA2P 3 Vasplp VA1P 3 Vasp2p VA2P 3
Vaspls VA1S 3 Vasp2s VA2S 3 Vag VA 3
Vag----—--- y VA 3 Vap--sm—--y VA 3 Vap--sm VA 3
Vanp VA 3 Vmg VG 1 Vmg------- y VG 1
Vmiil Vi 1 Vmiil-———- y Vi 1 Vmiilp Vi 1
Vmiils Vi 1 Vmii2p V2 1 Vmii2p----y V2 1
Vmii2s V2 1 Vmii2s----y V2 1 Vmii3p V3 1
Vmii3p-- V3 1 Vmii3s V3 1 Vmii3s----y V3 1
Vmillp Vi 1 Vmillp----y Vi 1 Vmills V1 1
Vmills----y Vi 1 Vmil2p V2 1 Vmil2p----y V2 1
Vmil2s V2 1 Vmil2s----y V2 1 Vmil3p V3 1
Vmil3p----y V3 1 Vmil3s v3 1 Vmil3s----y V3 1
Vmiplp Vi 1 Vmiplp----y Vi 1 Vmipls Vi 1
Vmipls----y Vi 1 Vmip2p V2 1 Vmip2p----y V2 1
Vmip2s V2 1 Vmip2s----y V2 1 Vmip3 V3 1
Vmip3----- y V3 1 Vmip3p V3 1 Vmip3p----y V3 1
Vmip3s V3 1 Vmip3s----y V3 1 Vmislp Vi 1
Vmislp----y Vi 1 Vmisls Vi 1 Vmisls----y Vi 1
Vmis2p V2 1 Vmis2p----y V2 1 Vmis2s V2 1
Vmis2s----y V2 1 Vmis3p V3 1 Vmis3p----y V3 1
Vmis3s V3 1 Vmis3s----y V3 1 Vmm-2p V2 1
Vmm-2p----y V2 1 Vmm-2s V2 1 Vmm-2s----y V2 1
Vmnp VN 1 Vmnp------ y VN 1 Vmp--pf VPPF 1
Vmp--pf---y VPPF 1 Vmp--pm VPPM 1 Vmp--pm---y VPPM 1
Vmp--sf VPSF 1 Vmp--sf---y VPSF 1 Vmp--sm VPSM 1
Vmp--sm---y VPSM 1 Vmsplp Vi 1 Vmspls V1 1
Vmsp2p V2 1 Vmsp2s V2 1 Vmsp3 V3 1
Vmsp3----- y V3 1 Vmsp3s v3 1 Vmsp3s----y V3 1
X X 100 Y Y 8 Ya Y 8
Yn Y 8 Ynfpvy Y 8 Ynfsoy Y 8
Ynfsry Y 8 Ynmpoy Y 8 Yompry Y 8
Ynmpvy Y 8 Ynmsoy Y 8 Yomsry Y 8
Yomsvy Y 8 Yp Y 8 Yp-p Y 8
Yp-so Y 8 Yp-sr Y 8 Ypfpr Y 8
Ypfs Y 8 Ypfso Y 8 Ypfsr Y 8
Ypmpr Y 8 Ypms Y 8 Ypmso Y 8
Ypmsr Y 8 Yr Y 8 Yv Y 8
Eni M 1 Enr M 1 Etp M 1
Etd NN 1 Eqy NN 1 Eqt NN 1
Eqd NN 1 Eqa NN 1 Eqm NN 1
Eqv NN 1 Ed NP 8 Edp NP 8
Edpm NP 8 Edpf NP 8 Edl NP 8
Edlc NP 8 Edly NP 8
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Anexa B

Tabelele de mai jos reprezinta performata algoritmului WSDTool pe corpusul
paralel englez-roman SemCor2.0. Coloana Fisier precizeaza fisierul corpusu-
lui pe care s-a rulat algoritmul, dupa care urmeaza valorile procentuale ale
preciziei (P(%)), recall-ului (R(%)) si ale f-measure (F(%)) iar coloana
S/C indica numarul mediu de etichete semantice per cuvant dezambiguizat
(= numarul total de etichete semantice date de algoritm impartit la numarul
de ocurente ale tuturor cuvintelor dezambiguizate de algoritm). Tabelul este
impartit in doua coloane, a doua in continuarea primeia.
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[ Fiser _ P(%) R(%) F(%) S/C || Fisier __P(%) R(%) F(%) _ S/C ||
br-a0l 690.744 67.768 68.741 br-j23 68351 6544  66.863 1
br-a02  73.36  71.354 72.343 br-j37 71.648 68.776  70.182 1
br-all 66.666 64.938  65.79 br-j52  63.766  58.452  60.993 1
br-al2  66.834 65.116  65.963 br-i53  70.167 67.309  68.708 1
br-a13 65.731 62.412  64.028 br-j54 68.488 66.012 67.227 1
br-ald 68732 66.356  67.523 br-i55  72.296  70.247  71.256 1
br-als 66.481 63.479  64.945 br-i56 71.383  67.359  69.312 1
br-b13 69.444 65.445 67.385 br-jb57 68.625 63.964 66.212 1
br-b20 68.354 64.056  66.135 br-i58 67.107 64.548  65.802 1
br-c01 64.105 62.093 63.082 br-j59 70.104 68.828 69.46 1
br-c02  69.265 66.953  68.089 br-j60 70.022 65.732  67.809 1
br-c04 69.019 64.077 66.456 br-j70 73.874 70.56 72.178 1
br-dol  66.293 61.832  63.984 br-k01  72.235  68.901  70.528 1
br-d02 67.639 62.612 65.028 br-k02 69.52 67.144 68.311 1
br-d03 73.333  69.498 71.364 br-k03 66.978 62.081 64.436 1
br-do4 58.638 55225  56.88 br-k04 7141  66.161  68.685 1
br-e01  66.47  63.554 64.979 br-k05  67.549  61.893  64.597 1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
0

br-e02 71.049 67.118  69.027 br-k06  69.75  66.067  67.858
br-e04 65149 61.789  63.424 br-k07  69.292 66.114  67.665
br-e21  69.556 65.436  67.433 br-k08  66.84  63.456  65.104
br-e24  69.565 66.464  67.979 br-k09 71784  68.204  69.948
br-e290 72.328 69.588  70.931 br-k10 68.795 66.087  67.413
br-£03  69.589 66.844  68.188 br-ki1 71462 69.061  70.24
br-£10  73.764 71.169  72.443 br-ki2 70.349 68.271  69.294
br-£19 67.888 65.347  66.593 br-k13  74.584  69.523  71.964
br-£43  66.219 62.978  64.557 br-k14 71.062 67.911  69.45
br-gol  69.368 64.238  66.704 br-k15 65.832 64.146  64.978
br-gii 70.097 67.185  68.61 br-k16 72.871 69.934  71.372
br-gi5 67.968 64.994  66.447 br-k17 68.219 64.341  66.223
br-h01  73.201  70.66  71.908 br-k18 67.805 63.08  65.357
br-jo1  77.696 73.762  75.677 br-k19 69.318 65435  67.32
br-jo2  71.92  70.594  71.25 Media _ 70.217  66.882 68501  1.00
br-jo3  72.604  66.93  69.651 F(%) 68.509
br-jo4 72172 66.158  69.034 MIN 58.638 55.225 56.880  1.000
br-jos  76.115 73.983  75.033 MAX  80.174 76.290 78.050  1.000
br-jo6  69.389 67.982  68.678
br-jo7  71.229 68.028  69.591
br-jo8  74.652 70.221  72.368
br-jo9  76.489 73.465 74.946
br-j10 74778  70.711  72.687
br-jil  73.239 69.565 71.354
br-ji2  79.647  76.29  77.932
br-j13 71.851 70.918 71.381
br-jla  74.829  72.21  73.496
br-ji5 80.174 76.036  78.05
br-j16  75.601 73.908  74.744
br-j17  74.066 73.018 73.538
br-j18  67.289 57.067 61.757
br-j19 71.019 67.414 69.169
br-j20 67.787 62.532  65.053
br-j22 67.948 67.948  67.948

e e T T e e e e e e e e e e e e e e e e e e e T T T e G e e e e e e e e e

Tabela B.1: Rezultatele algoritmului WSDTool pe corpusul SemCor2.0 in
limba engleza. Inventarul de sensuri este dat de ILI iar evaluarea este stricta.
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[ Fisier _P(%) R(%) F(%) _S/C || Fiser __P(%) R(%) F(%) _ S/C |
br-a01 74.483 72.373  73.412 1 br-j23 74.216 71.055 72.601

br-a02 78.848 76.692 77.755 1 || br-j37 78.351 75.21 76.748
br-ail 71.568 69.713 70.628 1 br-j62  71.818 65.833 68.695
br-ai2 71.105 69.277 70.179 1 || br-jb3  75.083  72.025  73.522
br-al3 71.048 67.461 69.208 1 br-j64  76.205 73.45 74.802
br-al4 73.966 71.409 72.665 1 || br-jb5  78.007  75.796  76.885
br-als 70.514  67.33 68.885 1 || br-j56  78.459 74.035 76.182
br-b13  75.222 70.89 72.991 1 || br-j57 76.263 71.084  73.582
br-b20 74.556 69.869 72.136 1.003 || br-j58  75.957 73.062  74.481
br-c01  72.028 69.767 70.879 1 br-j69  76.477  75.085  75.774
br-c02  76.503 73.95 75.204 1 || br-j60 76.438 71.754  74.021

br-c04 77.254 71.723 74.385 1.001 br-j70  78.277 T4.766  76.481
br-d01  75.746 70.649  73.108 br-k01  78.456  74.835  76.602
br-d02  73.722 68.243 70.876 br-k02  77.511 74.862 76.163
br-d03  79.425 75.272  77.292 br-k03  74.732  69.268  71.896
br-d04 68.6 64.608  66.544 br-k04 76.196 70.595  73.288
br-e01 73.176 69.966 T71.535 br-k05 74.701 68.446 71.436
br-e02  79.447  75.052  77.186 br-k06 77.817 73.707  75.706
br-e04 72.807 69.052 70.879 br-k07  75.834 72.356  74.054
br-e21  74.716 70.291  72.435 br-k08  75.422 71.604  73.463
br-e24 76.776 73.353  75.025 br-k09 78.083 74.189  76.086
br-e29 78.74 75.757  77.219 br-k10  75.542  72.569  74.025
br-£f03  76.359  73.347  74.822 br-ki1  78.657 76.013 77.312
br-f10 78.823 76.049 77.411 br-k12  77.001 74.726  75.846
br-f19  76.555 73.689  75.094 br-k13 81.609 76.071  78.742
br-f43 75.615 71.914 73.718 br-ki14 76.678 73.278  74.939
br-g0l  76.162 70.529  73.237 br-ki15  73.967 72.073  73.007
br-gil 78.223 74.974 76.564 br-ki16 79.341 76.143 77.709  1.002
br-gis  75.892  72.572 74.194 br-k17  75.479  71.188 73.27 1.001

-
el e e e e e e e e e e e e e

br-h01 78.654 75.923  77.264 br-k18  75.558  70.293  72.83 1
br-jO1  83.636 79.401 81.463 br-k19 77.651 73.301  75.413 1
br-j02 77.244 75.819 76.524 Media  76.788 73.144 74.912 1.000
br-j03  76.289 70.328  73.187 F(%) 74.921

br-jo4  76.385 70.02 73.064
br-jos  81.784 79.494 80.622
br-joé  76.143 74.599 75.363 1.001
br-jo7  75.508 72.114 73.771  1.002
br-jo8 80.748 75.955  78.278
br-jo9  81.798 78.563  80.147
br-j10  80.752 76.359  78.494
br-ji1  79.929 75.919 77.872
br-j12  82.728 79.241  80.946
br-j13  81.599 80.54  81.066
br-ji4 79.705 76.914 78.284
br-j15 85.131 80.737  82.875
br-ji6  81.557 79.731 80.633
br-ji17  78.086 76.981  77.529
br-j18 70.716 59.973  64.902
br-j19 77.736 73.789 75.711
br-j20 76.05 70.155  72.983
br-j22 80.769 80.769  80.769

MIN 68.600 59.973  64.902  1.000
MAX 85.131  80.769 82.875  1.003

e e = T = T e R e e N T e e e e e
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Tabela B.2: Rezultatele algoritmului WSDTool pe corpusul SemCor2.0 in
limba engleza. Inventarul de sensuri este dat de categoriile SUMO iar eva-
luarea este stricta.
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[ Fisier _P(%) R(%) F(%) _S/C || Fiser __P(%) R(%) F(%) _ S/C |
br-a01 88.092 85.596 86.826 1.147 br-j23 85.945 82.284 84.074 1.045
br-a02 89.022 86.588 87.788  1.133 br-j37  88.461 84.915 86.651 1.134
br-all 79.971 77.899 78.921 1.091 br-j52  85.584 78.452 81.862 1.044
br-al2 84.296 82.129 83.198 1.111 br-jb3 90.614 86.923 88.73 1.045
br-al3 79.468 75.455 77.409 1.097 br-j54  87.352 84.194 85.743 1.081
br-ald 85.674 82.712 84.166 1.119 br-jb5 89.671 87.131 88.382 1.14
br-als 85.257 81.407 83.287 1.08 br-j56  87.893 82.937  85.343 1.144
br-b13  84.666 79.79 82.155 1.078 br-j67  85.663 79.846 82.652 1.092
br-b20 87.594 82.087 84.751 1.1 br-j58  85.601 82.337  83.937 1.088
br-c01 84.393 81.744 83.047 1.129 br-j59 91.193 89.533 90.355 1.032
br-c02 86.414 83.53 84.947  1.096 br-j60  88.495 83.073 85.698 1.183
br-c04 86.013 79.854 82.819 1.15 br-j70  88.258 84.299 86.233 1.096
br-d01  87.562 81.67 84.513  1.052 br-k01 89.17 85.054 87.063 1.079
br-d02 88.564 81.981 85.145 1.043 br-k02  86.757 83.792 85.248 1.067
br-d03  90.574 85.838 88.142 1.103 br-k03  86.497 80.173 83.215 1.098
br-d04  84.741 79.809  82.201 1.035 br-k04 88.539 82.03 85.16 1.112
br-e01 86.588  82.789  84.645 1.072 br-k05 87.682 80.339 83.85 1.082
br-e02 88.287 83.402 85.775 1.161 br-k06 88.612 83.932 86.208 1.102
br-e04  86.681 82.21 84.386  1.058 br-k07  90.387 86.242 88.265 1.042
br-e21 86.996 81.844 84.341 1.1 br-k08 88.036 83.58 85.75 1.084
br-e24 87.592 83.687 85.594 1.075 br-k09  91.207 86.658 88.874 1.115
br-e29 89.426 86.038 87.699 1.077 br-k10  88.915 85.416 87.13 1.086
br-f03 89.123 85.607 87.329 1.061 br-ki11  89.088 86.095 87.565 1.119
br-f10 88.588 85.471 87.001 1.081 br-k12 89.177 86.542 87.839 1.098
br-£19 87 83.743 85.34 1.084 br-k13  90.166 84.047  86.999 1.111
br-f43 84.563 80.425  82.442 1.228 br-ki14 91.208 87.164 89.14 1.092
br-g01 89.868 83.222 86.417 1.088 br-k15 87.984 85.731 86.842 1.098
br-gil 88.299 84.631 86.426 1.059 br-k16  89.557 85.947  87.714 1.135
br-gi5 86.941 83.137 84.996 1.046 br-k17  87.808 82.816 85.238 1.097
br-h01 87.122 84.098 85.583 1.063 br-ki18 88.83 82.64 85.623 1.086
br-jo1 87.878 83.429 85.595 1.047 br-k19  90.656 85.578 88.043 1.075
br-jo2 83.194 81.659 82.419 1.147 Media 87.636 83.463 85.488 1.092
br-j03 87.469 80.634 83.912 1.052 F(%) 85.498

br-jo4 86.585 79.369 82.82 1.087 MIN 79.468 71.598 77.409 1.032
br-jo5 91.263 88.708 89.967 1.075 MAX 92.307 92.307  92.307 1.228
br-joé 82.679 81.003 81.832 1.09
br-jo7 84.171 80.388 82.236 1.077
br-j0o8 89.625 84.305 86.883 1.069
br-j0o9 91.115 87.513 89.277 1.075
br-j10 89.048 84.205 86.558 1.139
br-ji11  88.497 84.057 86.219 1.153
br-j12 91.749 87.881 89.773 1.068
br-j13 88.061 86.918 87.485 1.066
br-j14 86.054 83.041 84.52 1.111
br-ji15 89.99 85.345 87.605 1.089
br-ji16  84.994 83.09 84.031 1.116
br-j17  90.047 88.773  89.405 1.103
br-j18 84.423 71.598 77.483 1.062
br-j19 88.184 83.707 85.887 1.079
br-j20 84.453 77.906 81.047 1.084
br-j22 92307 92.307 92.307 1.064

Tabela B.3: Rezultatele algoritmului WSDTool pe corpusul SemCor2.0 in
limba engleza. Inventarul de sensuri este dat de domeniile IRST iar evaluarea
este stricta.
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[ Fisier _P(%) R(%) F(%) S/C || Fiser __P(%) R(%) F(%) _ S/C |
br-a01 48.893  47.184  48.023 1 br-j23 53.375 49.705 51.474 1
br-a02 55.205 52.9 54.027 br-j37  46.617 44.58 45.575 1
br-all 52.647 50.297 51.445 br-j52 42.129 37.067 39.436 1
br-al2 52.784 50.934 51.842 br-j53  56.374 53.295 54.791 1
br-a13 52.188 47.546  49.758 br-j54  54.639 51.356 52.946 1
br-al4 52 49.367  50.649 br-jb55 57.228 55.232 56.212 1
br-al5 52.089 48.071 49.999 br-j56 56.315 51.69 53.903 1
br-b13 59.71 54.528  57.001 br-j57  50.947  44.605 47.565 1
br-b20 54.385 48.329 51.178 br-j58  45.274  43.096  44.158 1
br-c01 57.907 54.587 56.198 br-j59 48.268 46.75 47.496 1
br-c02 53.862 50.912 52.345 br-j60  56.399 50.902 53.509 1
br-c04 58914 51.818 55.138 br-j70 55.876 53.703 54.767 1
br-d01  48.837 44.168 46.385 br-k01 58.333 54.804 56.513 1
br-d02 48.704 42.533 45.409 br-k02  50.462 48.063  49.233 1
br-d03 59.86 54.315  56.952 br-k03 53.033 47.773 50.265 1
br-d04 51.868 46.918  49.268 br-k04  55.803 49.9 52.686 1
br-e01 53.004 49.698 51.297 br-k05 53.763 47.984 50.709 1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
0

br-e02 51.076 46.942 48.921 br-k06 61.322 56.771  58.958
br-e04 51.294 46.382 48.714
br-e21 46.63 42.105  44.252
br-e24 49.019 45.833 47.372
br-e29  50.205 47.104 48.605
br-f03 52.173 48.618 50.332
br-f10 54.716 51.683  53.156
br-f19 52.834 49.525 51.126
br-£43 52.93 49.122  50.954 br-k14 53.51 50.81 52.125

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1 br-k07  52.594 49.01 50.738
1
1
1
1
1
1
1

br-g01  54.567 47.89 51.01 1 br-ki15  54.832  52.851  53.823

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

br-k08  52.845 48.598  50.632
br-k09  56.631 52.436  54.452
br-k10  56.179 53.38 54.743
br-ki1  60.998 58.201  59.566
br-k12  55.619 53.284  54.426
br-k13  56.954 51.794  54.251

br-git 54.809 51.89  53.309 br-k16 58958 55.509  57.229

br-gls 49.892 46.015 47.875 br-k17  52.608 48.692  50.574

br-h01  52.601 49.908 51.219 br-k18 50.526 4554  47.903

br-jo1  63.461 59.045 61.173 br-k19  52.62  48.643 50.553

br-jo2  66.37  64.869  65.61 Media  53.478 49.805 51.561 1.00
br-jo3  49.896 44.731  47.172 F(%) 51.576

br-jo4 57.637 52.996 55.219 MIN 30.810 27.078 28.823  1.000
br-jo5  53.891 50.919  52.362 MAX  71.261 68.848 70.033  1.000
br-jO6 47.954 46.475  47.202
br-jo7 45.882 43.173  44.486
br-jo8 50.185 46.404  48.22
br-jo9  59.215 58.076 58.639
br-j10  60.035 55.833  57.857
br-ji1  54.088 50.588 52.279
br-ji2  54.634 50.111 52.274
br-j13  46.897 46.223  46.557
br-ji4 56.532 53.483  54.965
br-j15 59.803 55.555  57.6
br-j16 71.261 68.848 70.033
br-j17  51.976 50.674 51.316
br-j18 46.341  36.45  40.804
br-j19  39.189  36.708  37.907
br-j20  30.81 27.078 28.823
br-j22  62.5 62.5 62.5

Tabela B.4: Rezultatele algoritmului WSDTool pe corpusul SemCor2.0 in
limba romana. Inventarul de sensuri este dat de ILI iar evaluarea este stricta.
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[ Fisier P(%) R(%) F(%) S/C | Fisier P(%) R(%) F(%) s/C ]
br-a01 57.746  55.728 56.719 1 || br-j23 61.181 56.974  59.002
br-a02 66.585 63.805 65.165 br-j37  56.124  53.671 54.87
br-all 68.847 65.773 67.274 br-j62  58.101 51.12 54.387
br-al2 67.312 64.953 66.111 br-j63  66.334 62.711  64.471
br-al3 67.34  61.349 64.205 br-jb54 65.36 61.434  63.336
br-al4 67.733 64.303 65.973 br-jb5 67.269 64.922 66.074
br-als 66.573 61.439 63.903 br-j66  68.421  62.801 65.49
br-b13 68.181 62.264 65.088 br-j57  63.507 55.601  59.291
br-b20 67.167 59.688 63.207 1.00 br-j68 58.901  56.066  57.448
br-c01  71.776 67.66 69.657 br-j69  66.666 64.57 65.601
br-c02  66.523 62.88 64.65 br-j60 68 61.371  64.515
br-c04 T71.576 62.954 66.988 br-j70  68.208 65.555  66.855
br-d01  59.196 53.537 56.224 br-k01 69.886 65.658 67.706
br-d02 58.808 51.357  54.83 br-k02 63.77 60.739  62.217
br-d03 70.301 63.789  66.886 br-k03 63.82 57.489  60.489
br-d04 70.769 64.015 67.222 br-k04 68.973 61.676 65.12
br-e01 67.167 62.977 65.004 br-k05 68.602 61.228  64.705
br-e02 62.818 57.733 60.168 br-k06 72.945 67.532 70.134
br-e04 65.176 58.936 61.899 br-k07  66.745  62.197 64.39
br-e21  57.741 52.138  54.796 br-k08 67.479 62.056  64.653
br-e24  62.566 58.5 60.464 br-k09  69.473  64.327 66.801
br-e29 62.345 58.494  60.358 br-k10  66.292  62.989  64.598
br-£03 61.66 57.458  59.484 br-ki1  71.534 68.253 69.854
br-f10  65.408 61.782  63.543 br-k12 67.238 64.416  65.796
br-f19  63.157 59.203 61.116 br-k13  71.428 64.957 68.038
br-f43 65.406 60.701 62.965 br-ki14  62.618 59.459  60.997
br-g0l  64.903 56.962 60.673 br-k15  67.258  64.828 66.02
br-gil 67.876 64.261 66.019 br-ki16 70.833 66.797  68.755
br-gis 58.963 54.382 56.579 br-k17  63.478 58.752 61.023  1.002
br-h01  63.583 60.329 61.913 br-k18 62.105 55.977 58.881  1.002

el e e e e e e e e e e e e

—

br-jo1  70.299 65.407 67.764 br-k19 63.102 58.333  60.623 1
br-j02 71.53  69.913 70.712 Media 65.059 60.572 62.717 1.000
br-jo3  58.762  52.68  55.555 F(%) 62.735

br-j04 67.006 61.61  64.194
br-jo5  64.202 60.661  62.381
br-j06  54.318 52.643  53.467
br-jo7  53.137 50 51.52
br-jo8  62.037 57.363  59.608
br-jo9  61.764 60.576 61.164
br-j10  69.354  64.5  66.838
br-ji1  66.876 62.549  64.64
br-j12  61.219 56.152 58.576
br-j13  60.583 59.712  60.144
br-j14  63.805 60.449 62.124
br-ji5  69.607 64.663  67.043
br-j16 75934 73.363 74.626
br-j17  63.241 61.657 62.438
br-j18  56.402 44.364 49.663
br-j19  61.389 57.504  59.383
br-j20 42.432 37.292  39.696
br-j22 80 80 80

MIN 42.432 37.292  39.696  1.000
MAX 80.000 80.000  80.000  1.002

e el e e e e e e T S R e e e e R S T T = T T e e e e e e e e e e e e el S e N S Sy S

Tabela B.5: Rezultatele algoritmului WSDTool pe corpusul SemCor2.0 in
limba romana. Inventarul de sensuri este dat de categoriile SUMO iar eva-
luarea este stricta.
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[ Fisier _P(%) R(%) F(%) _S/C || Fiser __P(%) R(%) F(%) _ S/C |
br-a01 86.317 83.3 84.781 1.175 br-j23 85.864 79.96 82.806 1.035
br-a02 84.019 80.51 82.227  1.128 br-j37  87.751 83.916 85.79 1.191
br-all 86.604 82.738 84.626 1.093 br-j52  91.203 80.244 85.373 1.053
br-al2 85.23 82.242  83.709 1.089 br-j53  90.637 85.687  88.092 1.059
br-al3 83.164 75.766 79.292 1.09 br-j54  83.917 78.875 81.317 1.065
br-al4 81.6 77.468 79.48 1.128 br-j55  89.759 86.627  88.165 1.154
br-al5 84.401 77.892 81.015 1.069 br-j56  86.052 78.985 82.367 1.239
br-b13  81.611 74.528  77.908 1.082 br-3j57 78.909 69.087 73.672 1.111
br-b20 87.218 77.505 82.075 1.127 br-j58  85.494 81.38 83.386 1.116
br-c01 85.888 80.963 83.352 1.177 br-j59 88.528 85.744 87.113 1.047
br-c02 84.334 79.716 81.96 1.111 br-j60 86.8 78.339 82.352 1.226
br-c04 86.304 75.909 80.773  1.147 br-j70  88.439 85 86.685 1.078
br-d01 76.321 69.024  72.489 1.082 br-k01 87.31 82.028 84.586 1.138
br-d02  89.637 78.28 83.574 1.113 br-k02 87.615 83.45 85.481 1.12
br-d03  90.255 81.894 85.871 1.206 br-k03 85.617 77.125 81.149 1.132
br-d04 89.01 80.516 84.55 1.061 br-k04 87.053 77.844 82.191 1.223
br-e01 84.12 78.873  81.412 1.04 br-k05 89.892 80.23 84.786 1.105
br-e02 84.931 78.057 81.349 1.111 br-k06  90.581 83.858 87.089 1.186
br-e04 86.588 78.297 82.234 1.07 br-k07  88.679 82.637  85.551 1.068
br-e21 76.32 68.914  72.428 1.125 br-k08 87.804 80.747 84.127 1.113
br-e24 86.987 81.333 84.065 1.122 br-k09  88.842 82.261 85.424 1.141
br-e29 80.041 75.096 77.489 1.078 br-k10  88.576 84.163 86.313 1.155
br-f03 82.411 76.795 79.503 1.077 br-ki11  90.388 86.243 88.266 1.162
br-f10  83.438 78.811 81.058 1.067 br-k12 87.809 84.124 85.927 1.129
br-f19 86.437 81.024 83.643 1.113 br-k13  90.037 81.88 85.764 1.118
br-f43 83.931 77.894  80.799 1.224 br-ki14 84.06 79.819 81.884 1.127
br-g01 82.692 72573 77.302 1.069 br-ki15  86.982 83.84 85.382 1.136
br-giil 89.11 84.364 86.672 1.059 br-ki16 87.916 82.907 85.338 1.183
br-gi5 80.777 74.501 77.512 1.086 br-k17  85.652 79.275 82.34 1.106
br-h01 82.466 78.244 80.299 1.059 br-k18 86.315 77.798 81.835 1.138
br-jo1 83.333 77.534 80.328 1.049 br-k19  86.163 79.651 82.779 1.079
br-jo2 87.366 85.391 86.367 1.193 Media 85.015 79.124 81.940 1.110
br-jo3 76.288  68.391 72.123 1.018 F(%) 81.964

br-jo4 88.798 81.647 85.072 1.099 MIN 62.432 54.869 58.406 1.018
br-jo5 86.575 81.801 84.12 1.044 MAX 91.203 87.500 88.266 1.239
br-jo6é 70.681 68.502 69.574 1.056
br-jo7 73.333 69.003 71.102 1.047
br-jo8 82.592 76.369 79.358 1.153
br-jo9 86.862 85.192 86.018 1.08
br-j10 87.455 81.333 84.282 1.137
br-ji1 81.97 76.666  79.229  1.205
br-j12 89.024 81.655 85.18 1.158
br-j13 76.642 75.539 76.086 1.065
br-j14  84.085 79.55 81.754 1.123
br-j15  87.647 81.42 84.418 1.129
br-ji16 87.383 84.424 85.878 1.051
br-j17  86.363 84.2 85.267  1.067
br-j18 76.219 59.952 67.113 1.085
br-j19  85.907 80.47 83.099 1.065
br-j20 62.432 54.869 58.406 1.043
br-j22 87.5 87.5 87.5 1.05

Tabela B.6: Rezultatele algoritmului WSDTool pe corpusul SemCor2.0 in
limba romana. Inventarul de sensuri este dat de domeniile IRST iar evaluarea
este stricta.
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Anexa C

Tabelele de mai jos reprezinta performata algoritmului SynWSD pe corpusul
paralel englez-roman SemCor2.0. Coloana Fisier precizeaza figierul corpu-
sului pe care s-a rulat algoritmul, dupa care urmeaza valorile procentuale
ale preciziei (P(%)), recall-ului (R(%)) si ale f-measure (F(%)) iar coloana
S/C indica numarul mediu de etichete semantice per cuvant dezambiguizat
(= numarul total de etichete semantice date de algoritm impartit la numarul
de ocurente ale tuturor cuvintelor dezambiguizate de algoritm). Tabelul este
impartit in doua coloane, a doua in continuarea primeia.
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[ Fisier P(%) R(%) F(%) S/C | Fisier P(%) R(%) F(%) s/C ]
br-a01 50.295 50.295 50.295 1.714 || br-j23 47.669 47.531 47.599  1.489
br-a02 47.916 47.916 47.916 1.593 || br-j37 45.78 45.78 45.779  1.658
br-all 47.54 47476 47.507 1.786 || br-jb2 36.2 36.071  36.135 2.124
br-al2 43.451 43.451 43.451 2.03 || br-jb3  46.888 46.838 46.862 1.674
br-al3 46.348 46.283 46.315 1.869 || br-j54 46.59 46.59 46.59 1.696
br-al4 45.527 45.345 45.435 1.807 || br-j55 45.744 45.69 45.716  1.897
br-als  44.281 44.223 44.251 1.942 || br-j66  49.925 49.851 49.887 1.774
br-b13  43.441 43.35 43.395 1.648 || br-jb67  48.627  48.521  48.573  1.726
br-b20  48.571 48.398  48.484 1.79 || br-jb8 47.898  47.776  47.836  1.765
br-c01  50.582 50.465 50.523 1.724 || br-j69 46.971  46.757 46.863 1.714
br-c02 47.306  47.255 47.28 1.589 || br-j60  52.336 52.336 52.336  1.715
br-c04  44.634 44.417  44.525 1.77 || br-j70 55.7 55.7 55.7 1.423
br-d01  41.995 41.995 41.995 1.879 || br-k01 45.474 45274 45.373  1.789
br-d02  49.492 49.436 49.463 1.801 br-k02  44.938  44.542  44.739 1.87
br-d03  55.251 55.01 55.13 1.658 || br-k03 48.074 47.955 48.014  1.859
br-d04 45.768 45.605 45.686 1.883 || br-k04 46.658 46.441 46.549 1.719
br-e01 44.92 44.769  44.844 1.851 br-k05  42.874  42.718 42795 1.971
br-e02  46.645 46.45 46.547 1.72 || br-k06 50.561  50.561 50.561  1.686
br-e04 43.505 43.368 43.436 1.614 || br-k07  39.197 38.598 38.895 1.864
br-e21  43.537 43.495 43.515 1.66 || br-k08 44.114 43.95 44.031  1.939
br-e24  42.624 42.451 42.537 1.885 || br-k09 45.739  45.511 45.624 2.126
br-e29 53.304 53.246 53.274 1.611 br-k10  47.031 46.759  46.894  1.827
br-f03  45.842 45.842 45.841 1.733 || br-ki11  45.804  45.538 45.67 1.906
br-f10  51.657 51.305 51.48 1.651 br-k12  47.859  47.702 47.78 1.744
br-f19  51.609 51.443 51.525 1.717 || br-k13  48.748 48.69 48.718  1.887
br-£f43  44.882 44.787 44.834 1.759 || br-ki14 43.728 43.523 43.625 1.944
br-g01 48.39 48.123  48.256  1.754 || br-ki5  45.165 45 45.082  2.003
br-gil  46.305 46.209 46.256 1.649 || br-ki6 53.703  53.703 53.703  1.728
br-gis 49.946 49.733 49.839 1.705 || br-ki17  46.761 46.64 46.7 1.748
br-h01 46.248 46.248  46.247 1.53 || br-k18 43.558  43.398  43.477  1.991
br-jo1  51.152 51.093 51.122 1.554 || br-k19 43.675 43.623 43.648  1.889
br-j02 41.29 41.29 41.29 1.463 Media 47.859 47.746 47.802 1.729
br-jo3  42.403 42.355 42.378 1.667 F(%) 47.803

br-jo4 48.272 48.272  48.272 1.581 MIN 36.200 36.071  36.135 1.395
br-jos 51.175 51.129 51.151 1.49 MAX 60.358  60.358  60.358  2.126
br-jo6  49.732 49.626 49.678  1.555
br-jo7  52.351 52.298 52.324  1.553
br-jo8 51.362 51.207 51.284 1.687
br-jo9  55.057 54.942  54.999 1.395
br-j10 53.676 53.451 53.563 1.678
br-ji1  49.888 49.721 49.804 1.645
br-j12  52.687 52.687 52.687 1.518
br-j13  41.558 41.513 41.535 1.636
br-ji4 60.065 60.065 60.065 1.498
br-j15 59.057 58.894 58.975 1.496
br-ji6 60.358 60.358 60.358  1.477
br-ji17  55.807 55.754 55.78 1.488
br-j18  49.537 49.537  49.537  1.837
br-j19  46.335 46.28 46.307  1.721
br-j20 46.891 46.77 46.83 1.965
br-j22 50 50 50 1.435

Tabela C.1: Rezultatele algoritmului SynWSD pe corpusul SemCor2.0 in
limba engleza (masura de atractie semantica este mi). Inventarul de sensuri
este dat de ILI iar evaluarea este relaxata.
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[ Fiser _P(%) R(%) F(%)  S/C || Fisier __P(%) R(%) F(%) _ S/C |
br-a0l  55.595 55.135 55364 1.327 || br-j23 55.145 54.985 55.064 1.316
br-a02 56578 55.980 56.281 1.276 || br-j37 59.196 59.071  59.133  1.331
br-all 55.845 55.388  55.615 1.295 br-j52 51.015 50.833 50.923 1.464
br-al2 53.152 52.631 52.89  1.354 || br-j53 60.925 60.664  60.794 1.4
br-a13 54.943 54.558  54.749 1.336 br-jb4 53.381 52.995 53.187 1.3
br-ald  58.634 58244 58438 1.338 || br-j55 56.989 56.316  56.65  1.373
br-als 50.133  49.8  49.965 1.346 || br-j56 60.804 60.534  60.668  1.321
br-b13  58.324 57.591 57.955 1.322 || br-j57 57.883 57502 57.691  1.366
br-b20  59.952 59.667 59.809 1.381 || br-j58 57.179 56.162 56.665 1.416
br-c01 61.313 60.813 61.061 1.327 br-3j59 59.069 56.313 57.658 1.412
br-c02 59.263 58.88  59.07 1.313 || br-j60  61.25  61.059 61.154 1.323
br-c04 57.212 56.796 57.003 1.361 br-j70 61.895 61.028 61.458 1.178
br-d01 51.335 51.276 51.305 1.434 || br-k01 58.192 56.593 57.381 1.336
br-d02 58531 58.333 58431 1412 || br-k02 55.741 55126 55431  1.338
br-d03  63.215 62.527 62.869 1.341 br-k03 55.555 55.142 55.347 1.393
br-do4  49.821 49.643 49.731 1.455 || br-k04 55.005 54.492 54.747 1.335
br-e01 51.473 51.068  51.269 1.341 br-k05 53.667 53.276 53.47 1.37
br-e02 585  57.828 58.162 1.336 || br-k06 61.041 60.561  60.8 1.26
br-e04 54.718 54.315 54.515 1.359 br-k07 51.491 50.573 51.027 1.32
br-e21 56.183 56.019  56.1  1.38 || br-k08 52.292 52.098 52.194 1.365
br-e24 56.818 55.724 56.265 1.347 || br-k09 534  52.867 53.132 1.395
br-e29 58.488 57.792 58.137 1.345 br-k10 57.579 56.712 57.142 1.354
br-£03 56913 56.609 56.76  1.36 || br-kil 58.158 57.821 57.989  1.265
br-£10  58.16  57.434 57.794 1.297 || br-k12 58.849 58205 58.525  1.308
br-f19 54.946 54.652 54.798 1.343 || br-k13 59.952  59.88  59.915 1.313
br-f43 54.555  54.148 54.35 1.351 br-k14 52.669 51.808 52.234 1.372
br-g0l 55.902 55.408 55.653 1.373 || br-k15 55.995 55.243 55.616  1.351
br-gii 56.666 56.49 56.577 1.373 br-k16 63.06 62.854 62.956 1.261
br-gi5  60.58  60.192 60.385 1.381 || br-k17 56.901 56.459 56.679  1.368
br-h01 50784  50.727 50.755 1.322 || br-k18 49.753 49.388  49.569  1.401
br-jo1  67.497 65477 66471 1.316 || br-k19 55234 54707 54.969  1.452
br-j02 61.075 59.323 60.186  1.22 |[ Media  57.831 57.236 57.530 1.334
br-jo3  59.701  58.89  59.202 1.365 || F(%) 57.532

br-jo4  59.65 59.044 59.345 1.327 || MIN 49753  49.388  49.569  1.178
br-jo5 62.764 61.517 62.134 1.252 MAX 69.264 69.037 69.150 1.464
br-jo6  63.939 63.393 63.664 1.266
br-jO7  65.657 64.249 64.945  1.292
br-jo8 58751 57.746 58244 1.288
br-j09 62788  62.33 62558 1.191
br-j10 62.724 62.133  62.427 1.286
br-ji1  55.995 55.183 55.586  1.307
br-ji12 67.23 67.017 67.123 1.257
br-j13 54783 52 53.355 1.321
br-j14 69.264 69.037 69.15 1.227
br-j15  66.104 65.069 65582 1.191
br-j16  68.125 67.973 68.048 1.181
br-j17  63.981 63.679 63.820  1.26
br-j18 53236  53.236 53.236  1.396
br-j19 57.363 57.024 57.192 1.34
br-j20 56.058 54.392  55.212 1.423
br-j22 57.692 57.692 57.692 1.397

Tabela C.2: Rezultatele algoritmului SynWSD pe corpusul SemCor2.0 in
limba engleza (masura de atractie semantica este mi). Inventarul de sensuri
este dat de categoriile SUMO iar evaluarea este stricta.
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H Fisier P(%) R(%) F(%) S/C “ Fisier P(%) R(%) F(%) S/C H
br-a01 79.669 79.574 79.621 1.078 || br-j23 81.015  77.25  79.087  1.046
br-a02 74.442 73958 74.199 1.072 || br-j37 81.104  80.59  80.846  1.062
br-atlt 67.808 67.53  67.668  1.11 || br-j52 79.569 79.285  79.426  1.094
br-a12 70.955 70.869 70.911 1.1 || br-j53 86.373  86.28  86.326  1.09
br-a13 74402 74.193 74297 1.112 || br-j54 82.626 82.541 82.583  1.085
br-al4 73.889 73.005 73.444 1.113 || br-j55 77.777 77.685  77.73  1.133
br-a1s 75.898 75.697 75.797 1.085 || br-j56 73.919  73.59  73.754  1.065
br-bi3 72.689  72.46 72574 1.076 || br-j57  79.56  79.2909  79.429  1.089
br-b20 82.078 81.494 81.784 1.063 || br-j58 82.038 81.829 81.933  1.109
br-col  77.855 7T.674 T7.764 1.072 || br-j59 84.342  83.959  84.15  1.082
br-c02 77.993 77.825 77.908 1.081 || br-j60  76.586 76.427 76.506  1.071
br-co4 76.126 75.849 75.987 1.071 || br-j70 82.056 82.056 82.056  1.073
br-d01  80.626 80.626 80.626 1.092 || br-k01 77.593 77.252 77.422 1.114
br-d02  86.56 85.585 86.069 1.084 || br-k02 78.642 77.949 78.293 1.114
br-d03 84.118  83.66 83.888 1.067 || br-k03 77.238 76.951 77.094  1.12
br-do4 81.622 81.235 81.428 1.095 || br-k04 79.929 79.463 79.695  1.073
br-e01 7548  75.14 75309 1.097 || br-k05 80.267 79.975  80.12  1.098
br-e02 72.117 71.816 71.966 1.111 || br-k06 77.303  77.303  77.303  1.092
br-e04 79.091 78.842 78966 1.065 || br-k07 80.983 79.745 80.359  1.098
br-e21 72.983 72.912 72.947 1.081 || br-k08 78.731 78.148 78.438 1.104
br-e24  75.05  T4.67  T4.859 1.1 || br-k09  77.443 77.057 77.249  1.137
br-e29 76.096 75.108 75.598 1.078 || br-k10 77.712 77.083  77.396 1.1
br-£03  81.41 81.236 81.322 1.084 || br-k11 74.825 74.391 74.607 1.106
br-£10 73.714 73212 73.462 1.104 || br-k12 77.826 77.571 77.698  1.087
br-£f19 80.266 77.433 78.824 1.089 || br-k13 78.297 77.738 78.016  1.109
br-f43 75.969 75 75481  1.09 || br-k14 75558 75.020 75.292 1.115
br-got 80 79.47  79.734 1.075 | br-ki5 7858  78.292 78.435 1.122
br-git 83.141 8245 82794 1.073 || br-k16 77.342 77.342 77.342  1.064
br-gis 84.573 83.671 84.119 1.106 || br-k17 75.616 75.322 75.468 1.114
br-n01  72.004 72.004 72.004 1061 || br-k1s8 82.432 82.029 8223  1.138
br-jo1  74.193 74108 7415 1.091 || br-k19 80.884 80.691 80.787 1.131
br-jo2  71.149 71.004 71.076 1.111 |[ Media  78.042 77.658 77.848 1.090
br-jo3 75 74745 74872 1.088 || F(%) 77.849

br-jo4 7876 7876  78.76 1.076 || MIN 66.321 66.149 66.234  1.038
br-jo5  82.097 82.023 82.059 1.083 || MAX  86.560 86.280 86.326  1.143
br-j06  76.256 76.093 76.174  1.098
br-j07  74.335 74259 74.296 1.086
br-jos 82.251 81.589 81.918 1.078
br-jo9 81.751 81.581 81.665 1.088
br-j10  75.63  75.313  75.471 1.1
br-j11  75.838 75.585 75711  1.08
br-j12  81.223 81.138 8118  1.093
br-j13 74.891 74.81 7485 1.143
br-j14 82932 82932 82932 1.071
br-ji5  82.902 82.672 82786 1.062
br-j16 77.578 77.491 77.534 1.073
br-ji7  83.773 83.773 83.773 1.068
br-j18 76.618 76.618 76.618 1.087
br-j19  81.323 81.227 81274  1.08
br-j20 66.321 66.149 66.234 1.095
br-j22 71794 71794 71794 1.038

Tabela C.3: Rezultatele algoritmului SynWSD pe corpusul SemCor2.0 in
limba engleza (masura de atractie semantica este dice). Inventarul de sensuri
este dat de domeniile IRST iar evaluarea este stricta.
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[ Fisier _P(%) R(%) F(%) _S/C || Fiser __P(%) R(%) F(%) _ S/C |
br-a01 42.519  41.941  42.228 1.742 br-j23 40.319 39.685 39.999 1.7
br-a02 45.327 45.011 45.168 1.82 br-j37  45.759  45.279 45.517 1.701
br-all 51.204 50.595 50.897 2.237 br-j52 32.238 31.975 32.105 1.691
br-al2 45.047 44.626 44.835 1.903 br-jb3 36.257 35.028 35.631 1.727
br-a13 41.795 41.411 41.602 2.13 br-j54  43.055 42.054  42.548 1.704
br-ald 44.473 43.797 44.132 2.249 br-jb5 39.299 39.147 39.222 1.912
br-al5 41.602 41.388 41.494 2.033 br-j56  48.058  47.826 47.941 1.859
br-b13  40.874 40.566 40.719 1.771 br-j57  39.495 39.004 39.247 1.663
br-b20 40 39.643 39.82 1.842 br-j58  40.254 39.748 39.999 1.8
br-c01 50.943  49.541 50.232 1.79 br-j59 41.505 40.461 40.976 1.896
br-c02 40.534 39.959 40.244 1.742 br-j60 43.566 42.779 43.168 1.707
br-c04  42.857 41.59 42.213 1.915 br-j70  46.468 46.296  46.381 1.771
br-do1 32.239 31.931 32.084 1.611 br-k01 33.574 33.096 33.333 1.916
br-d02 46.33 45.701  46.013 1.848 br-k02 42.882 42.429 42.654 2.016
br-d03  49.681 49.263  49.471 1.819 br-k03 35.772 35.627 35.699 1.713
br-d04 40.12 39.562  39.839 1.606 br-k04 41.129 40.718 40.922 1.937
br-e01 42.682  42.253  42.466 1.851 br-k05 33.398 33.013 33.204 1.794
br-e02 44.202 43.884  44.042 1.719 br-k06 40.796 39.888 40.336 1.88
br-e04 41.416 41.063 41.238 1.723 br-k07  33.105 31.868 32.474 1.803
br-e21 34.949 34.375 34.659 1.615 br-k08  39.347 38.317  38.825 1.675
br-e24  36.744 36.5 36.621 1.77 br-k09  34.122 33.723 33.921 1.875
br-e29 47.544 46.718 47.127 1.616 br-k10 40.429 40.213 40.32 1.806
br-f03  39.405 39.042 39.222 1.667 br-ki1 37.07 36.155 36.606 1.768
br-f10 39.759 39.207 39.481 1.791 br-k12 42.486 41.788 42.134 1.771
br-f19 47.692 47.058 47.372 1.655 br-ki13 40.94 40.17 40.551 1.773
br-f43 36.363 35.789  36.073 1.623 br-ki14 38.138 37.657 37.895 1.782
br-g01  42.795 41.983 42.385 1.8 br-ki15  36.641 36.501 36.57 1.845
br-gil  41.796 41.58 41.687 1.683 br-k16 47.326 46.954  47.139 1.906
br-gib  44.489 43.426 43.951 1.787 br-k17  39.183 38.631 38.905 1.714
br-h01 42.49 42.413  42.451 1.664 br-ki18 37.213 37.001 37.106 1.816
br-jo1 52.286  52.286  52.286 1.667 br-k19 37.281 37.209 37.244 1.836
br-jo02 44.833 44.521 44.676 1.633 Media 41.588 41.070 41.326 1.787
br-jo3 37.36 37.153  37.256 1.767 F(%) 41.327

br-jo4  42.075 41.76 41.916 1.939 MIN 28.192 27.790 27.989 1.282
br-j05 42.35 41.727  42.036 1.86 MAX 52.286 52.286 52.286 2.249
br-joé 35903 35.903 35.903 1.702
br-jo7  42.537 42.066 42.3 1.777
br-j08 42.782  42.123  42.449 1.629
br-jo09 46.538 46.538 46.538 1.725
br-j10 49.831 49.166 49.496 1.763
br-ji1 45.454  45.098  45.275 1.845
br-j12  45.265 43.847 44.544 1.928
br-j13 38979 38.489 38.732 1.892
br-j14 46.818 46.292 46.553 1.672
br-j15 50.642 50.273 50.456 1.816
br-ji6 52.164 51.693 51.927 1.719
br-j17  43.774 43.352  43.561 1.762
br-j18 45.873 45.323 45.596 1.774
br-j19 35.714 35.262  35.486 1.668
br-j20 28.192 27.79 27.989 1.92
br-j22  35.897 35 35.442  1.282

Tabela C.4: Rezultatele algoritmului SynWSD pe corpusul SemCor2.0 in
limba romana (masura de atractie semantica este prob). Inventarul de sen-
suri este dat de ILI iar evaluarea este relaxata.
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[ Fisier  P(%) R(%) F(%) _ S/C | Fisier P(%) R(%) F(%) S/C]
br-a0l 52.052 52.233 5259 1419 || br-j23 43.912 43.222 43.564 1.377
br-a02 51.168 50.812 50.989 1415 || br-j37  56.36  55.769 56.062  1.383
br-all 53.915 53273 53.592 1.433 || br-j52 41.273 40.936 41.103  1.679
br-al2 57.547 57.009 57.276 1.436 || br-j53 49.902  48.21  49.041  1.461
br-al3 44.582 44.171 44.375 1461 || br-j54 43.055 42.054 42.548  1.325
br-al4  50.385  49.62 49.999 1.465 | br-j55 52.918 52.713 52.815  1.431
br-al5 49.095 48.843 48.968 1516 || br-j56 51.699 51.449 51.573  1.446
br-bi3  50.38 50 50189 1.395 || br-j57 53.151 52.489 52.817  1.447
br-b20  49.213  48.775 48.993 1442 || br-j58 54.872 54.184 54.525  1.453
br-cO1  55.66 54.128 54.883 1.349 || br-j59 45.922 44.863 45.386  1.435
br-c02 52.057 51.318 51.684 1.397 || br-j60 52.573 51.624 52.094  1.402
br-c04 49.648 48.181 48.903 1.449 || br-j70  59.107 58.888  58.997  1.436
br-do1  41.698  41.3  41.498  1.48 | br-k01 49.097 48.398 48.744  1.427
br-d02 46.788 46.153 46.468 1472 || br-k02  46.975 46.478 46.725 1.403
br-d03 55414 54.947 55.179 1.414 || br-k03  48.78  48.582  48.68  1.459
br-do4  41.129 40.556  40.84 1.481 || br-k04 48.991  48.502  48.745  1.409
br-e01 44.308 43.863 44.084 1.378 || br-k05 45.631 45.105 45.366  1.444
br-e02 51.811 51.438 51.623 1405 || br-k06 56.166 54.916 55.533  1.352
br-e04 50.107 49.787 49.946 1.379 || br-k07  43.15  41.538 42.328  1.397
br-e21 48.662 47.861 48.258 1.372 || br-k08  46.833 45.607 46.211  1.433
br-e24 47.147 46.833 46.989 1414 || br-k09 49.508 49.122 49.314  1.473
br-e29 53.045 52123 52.579 1.367 || br-k10 49.016 48.754 48.884  1.411
br-£03 45539 45119 45.328 1429 || br-k11 52.441 51.146 51.785 1.325
br-f10 54.325 53.465 53.891  1.41 || br-k12 54.259 53.467  53.86  1.442
br-£19 53.358 52.751 53.052 1.416 || br-k13  51.13  50.256 50.689  1.441
br-f43  49.732 48.947 49.336 1.401 || br-k14 50.364 49.729  50.044  1.436
br-g0l 48.172 47.257 4771 147 || br-k15  49.618 49.429 49.523  1.486
br-gil 49.222 48.969 49.095 1455 || br-k16 58.019 57.563  57.79  1.362
br-gis 44.489 43.426 43.951 1.385 || br-k17 50.305 49.698  49.999  1.397
br-ho1 50  49.908 49.953  1.36 || br-k18 47.709 47.438 47.573  1.496
br-jo1  57.256 57.256 57.255 1.379 || br-k19 46.601 46.511 46.555 1.526
br-jo2 65499 65.043 6527 1.343 | Media  51.188 50.570 50.876 1.413
br-j03 57.434 57.116 57.274 1.395 || F(%) 50.877

br-j04  49.056 48.680 48.871 1.415 || MIN 41.120  40.556  40.840  1.282
br-jos  47.672 47.058 47.363 1.335 || MAX 65499 65.043 65.270  1.679
br-jo6  60.792 60.792 60.792  1.42
br-jo7  50.746 50.184 50.463 1.333
br-jO8  48.611 47.945 48.275 1.394
br-jo9  59.23  59.23  59.23  1.336
br-j10  60.202  59.5  59.848  1.327
br-j11  56.213 55.882 56.047 1.422
br-j12  51.501 49.888 50.681 1.406
br-j13  48.087 47.482 47.782 1.429
br-ji4a 57499 56.853 57.174  1.35
br-j15 57.299 57.194 57.246 1.326
br-j16  64.692 64.108 64.398 1.296
br-ji7  56.225 55.684 55.953 1.328
br-ji8 52.184 51.558 51.869 1.449
br-j19 47.619 47.016 47.315 1.353
br-j20 52.280 51.543 51.913 1.513
br-j22  56.41 55 55.696 1.282

Tabela C.5: Rezultatele algoritmului SynWSD pe corpusul SemCor2.0 in
limba romana (masura de atractie semantica este mi). Inventarul de sensuri
este dat de categoriile SUMO iar evaluarea este stricta.
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[ Fisier _P(%) R(%) F(%) _S/C || Fiser __P(%) R(%) F(%) _ S/C |
br-a01 78.346 77.281 77.809 1.088 br-j23 82.634 81.335 81.979 1.049
br-a02 69.392 68.909 69.149 1.072 br-j37  77.385 76.573 76.976 1.051
br-all 77.409 76.488 76.945 1.075 br-j52  82.956 82.281 82.617 1.149
br-al2 78.773 78.037 78.403 1.058 br-j53  80.701 77.966 79.309 1.066
br-a1l3 79.876 79.141 79.506 1.102 br-j54  81.547 79.651 80.587 1.061
br-al4d 76.349 75.189 75.764 1.071 br-j65  78.404 78.1 78.251 1.083
br-ald 79.844 79.434 79.638 1.051 br-j56  76.699 76.328 76.513 1.082
br-b13 74.144 73.584 73.862 1.07 br-j57  78.361 77.385 77.869 1.134
br-b20 80.449 79.732  80.088 1.08 br-j58  76.906 75.941 76.42 1.076
br-c01 81.603 79.357 80.464 1.101 br-j59 77.896 76.1 76.987 1.096
br-c02 74.074  73.022 73.544 1.106 br-j60 72.61 71.299 71.948 1.091
br-c04  78.922 76.59 77.738 1.114 br-j70  84.572 84.259 84.415 1.089
br-d01  75.868 75.143 75.503  1.092 br-k01 75.27 74.199 74.73 1.131
br-d02 84.403 83.257 83.826 1.066 br-k02 75.8 75 75.397 1.071
br-d03  83.227 82.526 82.875 1.082 br-k03 77.642 77.327 77.484 1.121
br-do4  75.403 74.353 74.874 1.096 br-k04  79.233 78.443 78.836 1.09
br-e01 69.715 69.014 69.362 1.075 br-k05 77.864 76.967 77.412 1.091
br-e02 75.724 75.179 75.45 1.114 br-k06  75.332 73.654 74.483 1.079
br-e04 82.655 82.127 82.39 1.07 br-k07  80.365 77.362 78.834 1.105
br-e21  68.729 67.598 68.158 1.061 br-k08  77.735 75.7 76.704 1.147
br-e24  72.986 72.5 72.742 1.08 br-k09  79.764 79.142 79.451 1.137
br-e29 74.459 73.166 73.806 1.082 br-k10 75.134 74.733 74.932 1.073
br-f03 79.553 78.821 79.185 1.104 br-ki1 72.513 70.723 71.606 1.097
br-£10 72.489 71.485  71.983 1.124 br-k12 76.851 75.729 76.285 1.079
br-f19 80.998 80.075 80.533 1.076 br-k13  76.695 75.384 76.033 1.113
br-f43 67.914 66.842 67.373 1.069 br-ki14 73.54 72.612 73.073 1.122
br-g01 79.569 78.059 78.806 1.103 br-ki15 75 74.714 74.856 1.091
br-gil 85.146 84.707 84.925 1.093 br-ki16  72.871 72.298 72.583 1.061
br-gi5  83.061 81.075  82.055 1.124 br-k17 79.226 78.269 78.744 1.087
br-h01  78.388 78.244 78.315 1.082 br-k18 80.534 80.075 80.303 1.158
br-jo1 79.92 79.92 79.92 1.053 br-k19 78.64 78.488 78.563 1.104
br-jo2 73.555 73.043 73.298 1.091 Media 77.461 76.516 76.984 1.089
br-jo3 78.624 78.188  78.405 1.096 F(%) 76.986

br-jo4 80.943 80.337 80.638 1.064 MIN 60.240 59.382 59.807 1.049
br-jos5 74.674 73.713 74.19 1.063 MAX 85.214 84.707  84.925 1.158
br-joé 69.823 69.823 69.823 1.121
br-jo7  70.895 70.11 70.5 1.057
br-jo8 81.076 79.965 80.516 1.086
br-jo9 83.076 83.076 83.076 1.08
br-j10 78.246 77.333  77.786 1.062
br-ji1  77.514 77.058 77.285 1.088
br-j12 79.907 77.404 78.635 1.092
br-ji13 78.142 77.158  77.646 1.122
br-j14 80.454 79.55 79.999 1.072
br-ji15 81.934 81.785 81.859 1.049
br-ji16 83.599 82.844 83.219 1.109
br-j17 85.214 84.393 84.801 1.066
br-j18 77.669 76.738 77.2 1.111
br-j19  82.051 81.012  81.528 1.067
br-3j20 60.24 59.382  59.807 1.101
br-j22 64.102 62.5 63.29 1.051

Tabela C.6: Rezultatele algoritmului SynWSD pe corpusul SemCor2.0 in
limba romana (masura de atractie semantica este dice). Inventarul de sen-
suri este dat de domeniile IRST iar evaluarea este stricta.
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[ Fisier P(%) R(%) F(%) S/C | Fisier P(%) R(%) F(%) s/C ]
br-a01 72.1 27.154 39.45 1.156 || br-j23 69.876  27.395  39.359 1.16
br-a02 71.071 25.911 37.976 1.121 br-j37  63.963 22.468 33.254 1.153
br-ail  70.695 26.33 38.369 1.183 || br-j52 61.403 16.666 26.216  1.157
br-al2 66.312 22.888 34.03 1.205 || br-j53 67.796  25.723 37.295 1.166
br-al3 68.613 26.367 38.094 1.204 || br-j54 72.576 27.066 39.427 1.174
br-al4 65.467 24.202 35.339 1.226 || br-j55 74.061 25.619  38.069 1.16
br-alb  67.247 25.63 37.114 1.226 || br-j56  67.697 29.228  40.828 1.134
br-b13 67.663 26.073 37.641 1.111 br-j57  68.975 27.272  39.088  1.168
br-b20 66.666 27.283 38.719 1.139 || br-j68  70.155  22.998 34.64 1.166
br-c01  75.644 30.697 43.671 1.189 || br-j59  70.512  25.028 36.943 1.166
br-c02 69.627 26.157 38.027 1.189 || br-j60  73.965 31.568 44.25 1.097
br-c04 63.186 27.912 38.719 1.31 br-j70  79.559  37.102  50.604 1.056
br-do1  62.781 19.373 29.609 1.112 || br-k01 70.253 24.395 36.214  1.227
br-d02 62.113 27.139 37.773 1.172 || br-k02 69.256  22.601 34.08 1.212
br-d03 77.014 35403 48.507 1.161 br-k03  66.095 23.915 35.121 1.171
br-d04 66.551 22.921 34.098 1.117 || br-k04 64.596 24.27 35.283  1.164
br-e01 68.535 24.746 36.362 1.236 || br-k05 67.68 21.601  32.749  1.262
br-e02  68.867 22.86 34.325 1.157 || br-k06 72.471 28.988 41.411 1.165
br-e04 64.722 24.526 35.572 1.125 || br-k07 65.942 23.184  34.306 1.3
br-e21 63.43 19.029 29.275 1.116 || br-k08 64.21 22.592  33.423  1.277
br-e24 63.366 19.452 29.766 1.155 || br-k09 69.961 22.942  34.553  1.197
br-e29 65.714 27.38 38.654 1.142 || br-k10 66.776  23.495 34.759 1.141
br-f03 66.666 24.093 35.394 1.162 || br-ki11 73.333  24.217 36.41 1.164
br-£f10 74.011 29.738 42.428 1.231 br-k12  69.602 26.805 38.704 1.15
br-f19  70.466 29.09 41.179  1.178 || br-k13  75.347 25.833 38.474 1.201
br-f43  69.459 27.34 39.236  1.167 || br-k14 69.314 22403 33.861 1.155
br-go1 70.212 29.139 41.185 1.292 || br-kib 67.1 25.121  36.556  1.179
br-gil 63.947 25.233 36.186 1.234 || br-ki16 76.363 32.026 45.126  1.189
br-gi5 69.946  28.068 40.06 1.196 || br-k17 68.928 24.935 36.621 1.2
br-h01 70.37 23.404 35.125 1.037 || br-k18 66.885  24.938 36.33 1.324
br-jo1  70.588 27.617 39.701 1.076 || br-ki19 63.44 21.096 31.662  1.189
br-jo2  76.736 22.643 34.967 1.121 Media 69.773 26.638 38.403 1.163
br-jo3  70.588 23.103 34.812 1.034 F(%) 38.556

br-jo4 68.888 28.353 40.171  1.098 MIN 54.393  16.666  25.665 1.034
br-jos  76.562 30.984 44.115 1.1 MAX 82.783  43.449 56.505  1.324
br-joé 76.176 27.641 40.563 1.135
br-jo7  72.307 28.804 41.196 1.1
br-jo8 72.274 30.684 43.078 1.137
br-jo9  79.104 38.605 51.887 1.1
br-j10 76 31.799  44.837 1.13
br-ji1  73.469 28.093 40.644 1.131
br-j12  77.753 37.934 50.99 1.107
br-j13 57.966 18.486 28.032 1.132
br-j14  82.389 42.997 56.505 1.075
br-ji5 82783 41.658 55.425 1.133
br-ji6  79.345  43.449 56.15 1.173
br-ji17  81.419 36.792 50.681 1.062
br-j18 75.641 31.175 44.152 1.076
br-j19 62.781 19.716 30.008 1.184
br-j20 54.393 16.795 25.665 1.184
br-j22 63.636 17.948 27.999 1.181

Tabela C.7: Rezultatele algoritmului SynWSD pe corpusul SemCor2.0 in
limba engleza (combinator int). Inventarul de sensuri este dat de ILI iar
evaluarea este relaxata.
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[ Fisier P(%) R(%) F(%) S/C | Fisier P(%) R(%) F(%) s/C ]
br-a01 62.13 20.388  30.701 1.414 || br-j23 51.19 16.895 25405  1.339
br-a02 61.146 22.273 32.652 1.471 br-j37  62.735 23.251 33.927  1.292
br-ail 67.901 32.738 44.176 1.802 || br-jb52 38.62 11.405 17.609 1.324
br-al2 76.271 31.542 44.628 1.389 || br-j53 47.096 13.747  21.281 1.38
br-al3 61.157 22.699 33.109 1.487 || br-j64 63.829 23.255 34.089  1.228
br-al4 59.171 25.316 35.46 1.804 || br-j55  66.285 22.48 33.573  1.348
br-als 59.763  25.964 36.2 1.485 || br-j66  57.591 26.57 36.363  1.371
br-b13 63.297 22452 33.146 1.303 || br-j57  56.647 20.331 29.922  1.283
br-b20 58.72 22494  32.527 1.43 || br-jb8 57.668 19.665 29.328  1.435
br-c01 67.171 30.504 41.955 1.449 || br-j59 60.666  19.077  29.026 1.56
br-c02 61.235 22.109 32.488 1.376 || br-j60  63.761 25.09 36.01 1.275
br-c04 58.064 24.545 34.504 1.543 || br-j70 68.888  28.703  40.522  1.288
br-do1  49.285 13.193 20.814 1.221 br-k01  52.197 16.903 25.536  1.571
br-d02 60.795 24.208 34.627 1.579 || br-k02 61.578  20.598  30.869 1.5
br-d03 63.673 32.842 43.333 1.408 || br-k03 52.229  16.599  25.191 1.222
br-d04 54.374 17.296 26.243 1.187 || br-k04 62.189 24.95 35.612 1.626
br-e01 57.763 18.712 28.267 1.403 || br-k05 54.32 16.89 25.767  1.425
br-e02 63.131 22.482 33.156 1.313 || br-k06 62.433 21.892  32.417 1.46
br-e04 59.195 21.914 31.986 1.413 || br-k07 58.823  17.582  27.072  1.477
br-e21  53.107 15.46 23.948 1.225 || br-k08  60.795 20 30.098  1.414
br-e24  58.115 18.5 28.065 1.465 || br-k09 52.976  17.348 26.136  1.488
br-e29 64.114 25.868 36.862 1.191 br-k10  59.685  20.284  30.277  1.554
br-f03 63.749 18.784 29.017 1.325 || br-ki11 66.666 20.458 31.308 1.373
br-£10 55.721  22.178 31.727 1.283 || br-k12 59.887  19.343  29.241  1.378
br-f19  65.437  26.944 38.17 1.239 || br-k13 63.551  23.247 34.041 1.434
br-f43 55.214 15.789 24.555 1.239 || br-ki14 65.363 21.081 31.88 1.351
br-g01  50.555 19.198  27.828 1.35 || br-k15 63.428 21.102 31.668 1.314
br-gil 67.934 21.477 32.636 1.228 || br-ki16 61.722 25.343 35.932  1.449
br-gis  56.451 20.916 30.522 1.338 || br-k17 60 21.73 31.905  1.388
br-h01  48.356 18.829 27.104 1.338 || br-k18 53.926  19.544 28.69 1.382
br-jo1 68.2 32.405 43.934 1.255 || br-k19  56.172  17.635 26.842  1.345
br-jo2  73.705 32.173  44.793  1.247 Media 59.845 22.214 32.254 1.373
br-jo3  49.753  18.669 27.15 1.172 F(%) 32.401

br-jo4 58.851 23.033 33.108 1.354 MIN 34.848  10.926  16.636  1.120
br-jos  55.502 21.323 30.809 1.511 MAX 76.271  34.061  46.690 1.804
br-joé  55.319 17.18 26.217 1.12
br-jo7  55.072  21.033 30.44 1.381
br-jo8 62.272 23.458 34.078 1.231
br-jo9  69.819 29.807 41.778 1.234
br-j10 68.84 31.666  43.378 1.38
br-ji1  59.907 25.49 35.763  1.419
br-j12  59.693 26.174 36.391 1.561
br-j13  49.693 14.568 22.53 1.472
br-ji4 66.834 29.887 41.303 1.19
br-ji5 74.206  34.061 46.69 1.361
br-ji6 69.014 33.182 44.816 1.206
br-ji17  61.835 24.662 35.26 1.222
br-j18 63.157 25.899 36.734 1.304
br-j19  52.147 15.37 23.742  1.368
br-j20 34.848 10.926 16.636 1.484
br-j22  72.727 20 31.372  1.181

Tabela C.8: Rezultatele algoritmului SynWSD pe corpusul SemCor2.0 in
limba romana (combinator int). Inventarul de sensuri este dat de ILI iar
evaluarea este relaxata.
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