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Sammanfattning

Ordbetydelsedisambiguering, att bestimma vilken betydelse av ett ord som géller i ett givet
sammanhang, dr en av sprakteknologins huvudutmaningar. Medan ordklasstaggning och infor-
mationssokning har natt mycket anvindbara nivaer dr det fortfarande langt kvar innan vi har
hittat en metod som pa ett tillforlitligt sitt kan hjidlpa oss att automatiskt ordbetydelsedisambi-
guera digital text. I denna uppsats undersoker jag vilka metoder for ordbetydelsedisambiguering
som finns, hur de fungerar, samt demonstrerar hur en praktisk implementation av en sadan me-

tod gar till.
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1 Introduktion

1.1 Inledning

Mangtydighet, eller ambiguitet, ar en mycket vanligt forekommande egenskap hos naturliga
sprak. De 121 vanligaste substantiven i engelska har i snitt 7,8 olika betydelser, enligt den
semantiska orddatabasen WordNet. ! Medan detta inte ir nigot problem i minniskans dagliga
samverkan, da vi tenderar att inte ens mérka den allestides nidrvarande ambiguiteten nér vi
skriver eller ldser text, dr det en betydande utmaning for sprakteknologin.

Forskning pa ordbetydelsedisambiguering (hdrefter forkortat WSD efter engelskans Word
Sense Disambiguation) har gjorts sedan de forsta datorerna borjade anviandas inom amerikanska
universitet pa slutet av 1940-talet (Locke and Booth 1955). And4 finns det mycket arbete kvar
innan datorer kommer i nirheten av ménniskans formaga att hantera ambiguitet i en text.

Som problem for datavetenskapen har WSD beskrivits som Al-komplett, dvs. som ett pro-
blem som forutsitter en komplett forstaelse av naturligt sprak eller common sense-ldsning (Agirre
and Edmonds 2007). Ar det verkligen si att vi inte kan 16sa WSD forrin vi har en artificiell in-
telligens med ménniskans sprakformaga? Svaret pa denna fragan ligger naturligt nog utanfor
uppsatsens ramar, men forhoppningsvis kan jag bidra till en 6kad insikt i problemet och de

16sningar som hittills har foreslagits.

1.2 Syfte

Syftet med denna uppsats dr att undersoka, forklara och demonstrera WSD som det praktise-
ras idag. Forst ger jag en Oversiktlig och relativt littfattlig inforing i omradet, dar jag beskriver
de olika metoder och de mest kiinda algoritmer for WSD. Sedan visar jag hur man kan im-
plementera en av dessa metoder i programmeringsspraket Python. Som exempel har jag valt

Lesk-algoritmen, eftersom den &r rimligt enkel bade att forsta och att implementera.

1.3 Bakgrund

I korthet kan WSD beskrivas som en process for att bestimma vilken betydelse ett flertydigt
ord har i en given kontext. Detta dr forstas inget mal i sig, men ddremot en viktig forutsittning
for manga sprakteknologiska tillimpningar. Maskindversittning, informationssokning och rost-
styrning av apparater dr bara nagra av de mest uppenbara omraden dir fungerande WSD kan
gora en enorm skillnad. An s linge finns det dock inga generiska WSD-implementationer som
ger tillridckligt bra resultat (Indurkhya and Damerau 2010).

En stor del av problemet ir att veta var en betydelse slutar och den nista borjar. Visst

finns det ord med sapass stora skillnader i betydelsen att de kan disambigueras relativt en-

"http://wordnet.princeton.edu/



kelt, till exempel kan man med stor tréiffsikerhet skilja mellan verb och substantiv eftersom vi
har vilfungerande metoder for ordklasstaggning, men detta géller langt ifran alla ord. Speciellt
tydligt blir det ndr man Sversitter fran ett sprak till ett annat. Ibland dr det dven sa att man inte
ar klar 6ver nyansskillnader i ord i sitt eget sprak forran man Gversitter det till ett annat.

Ett vanligt forekommande exempel pa ett flertydigt ord i svenskan &dr fil”. Hiar kommer
ménniskor troligen inte ha nagot problem att bestimma vilken betydelse av ordet som avses:
verktyget, den mjolkbaserade produkten, datafilen eller motorvigens fil. Det framgar oftast
mycket tydlig fran kontexten. En dator skulle ocksa kunna bestimma detta med ganska stor
sannolikhet, om den bara har lite information om hur den skall hantera kontexten. Kommer
7ita” eller "korde” framfor fil” 1 samma mening dr det lite troligt att det dr verktyget som me-
nas. Det dr dock ldtt att komma pa meningar som skulle vara vilseledande for en datoralgoritm
men som fortfarande skulle vara oproblematiskt for en ménniska, till exempel "Nir han hade
atit halva tartan hittade han en fil som hon tydligen hade gomt”.

Svenskans “betydelse” dr faktiskt lite vilseledande i det hiar sammanhanget. Pa engelskan
skiljer man normalt mellan meaning, en grov och ofta uppenbar betydelseskillnad, och sense
som dr mer finkornig och utgor de stora problemen for datorer att avgora. Detta dr samtidigt
illustrerande for problematiken i praktiken: I Gversittning till engelskan har “betydelse” tva
olika betydelser, och det finns inga uppenbara markorer i den svenska texten som indikerar
vilken Oversittning som #r ldmplig. I uppsatsen har jag valt att behalla ordet "betydelse” for
bada betydelserna av betydelse” och indikerar om jag menar en fin eller grov indelning dér det
ar relevant.

En annan fraga dr om ett WSD-system maste behandla varje ord som om det har ett begrinsat
antal diskreta betydelser. Ordboksvana ménniskor dr vana med detta tankesétt, men det &r inte
alls uppenbart. Draget till sin spets kan man séga att varje unik forekomst av ett ord har en egen
betydelse och som jag skall visa finns det WSD-metoder som tar utgangspunkt i detta. Ett sadant
tillvigagangssitt lir exempelvis vara anvandbart for maskinoversittning, dér man bara behover
en indelning av ett givet ord som motsvarar ett annat spraks olika dversittningar av detta.

Evalueringen av WSD-system &dr ocksa en viktig aspekt som bjuder pa vissa utmaningar.
Det &r langt ifran alla metoder som framkommit genom forskningen som har implementerats
i nagon praktisk tillampning, vilket till stor del beror pa att de inte ir tillrdckligt bra dnnu. I
tilldgg finns det flera metoder som inte korresponderar med forehandsdefinierade ordbetydelser
och dérfor dr speciellt svéra att jimfora med. Sedan 1998 har den huvudsakliga evalueringen
av WSD-system gjorts i samband med en serie internationella tdvlingar, forst under namnet
Senseval, med enbart fokusering pa ordbetydelsedisambiguering, och sedan 2007 som SemEval,

nir tivlingen utokades till att inbefatta andra former for semantisk analys. 2

2Se http://en.wikipedia.org/wiki/SemEval for en dversikt



1.4 Metod

Denna uppsats bestar dels av en introduktion i WSD som sprakteknologiskt omrade, dels av
en praktisk implementation av Lesk-algoritmen. Introduktionen dr en sammanstéllning av den
information som finns tillgdnglig om @mnet och kan sdgas vara en empirisk undersokning av
litteraturen och teknologin, diar huvuddelen av arbetet har bestatt i att forsoka trdnga in i och
forsta de olika metoder som finns for WSD. Tyvirr har det visat sig att litteraturen pa omradet
ar nagot begrinsad. Det finns visserligen mycket forskning pa WSD, men de artiklar som pub-
licerats &r tamligen otillgéngliga, bade i termer av fysisk tillgdnglighet och genom att de &r
mycket specialiserade och pa sa sitt ligger utanfor uppsatsens ramar. Jag har darfor valt att hu-
vudsakligen forlita mig pa Agirre and Edmonds (2007) som referenstext. I tilligg har jag haft
mycket anvindning av dokumentationen for Python?® och NLTK*, som finns pa deras respektive
hemsidor, samt spridda inligg pa diverse internetforum si som Stack Overflow>.

For implementationen har jag valt att anvidnda programmeringsspraket Python, som r re-
lativt enkelt for nyborjare inom programmering. Python har under senare ar anvénts myc-
ket inom sprakteknologi, bland annat pa Go6teborgs Universitet, vilket i stor grad beror pa
tillgdngligheten av modulen NLTK (Natural Language ToolKit). Denna modul innehaller fle-
ra sprakteknologiska verktyg och korpusar for Python. Eftersom NLTK innehaller WordNet, ett
mycket lampligt lexikon for WSD pa engelska, och att det inte finns anpassade svenska motsva-

righeter, har jag valt att gora sjdlva implementationen med engelska som exempel.

2 Olika tillvigagangssitt for WSD

Sedan WSDs borjan har det uppstatt flera inriktningar inom omradet, med olika metoder for att
hantera olika problem. Eftersom det inte fanns ndgon etablerad triningskorpus och forskningen
pa artificiell intelligens slog igenom forst pa 1980-talet var det linge bara kunskapsbaserade
metoder som fanns. En stor del av forskningen pa generiska WSD-system har dirmed anvint
ett sadant tillvigagangssitt. De praktiska implementationerna som ger bast resultat idag dr dock
alla korpusbaserade (Agirre and Edmonds 2007), och eftersom det &r relativt stor spridning pa
hur systemen &r uppbyggda skiljas det normalt pa 6vervakade och o6vervakade sadana. Virt
att marka dr att det finns olika synsitt pa vad som utgor en 6vervakad respektive odvervakad
metod. Jag har hir valt att ansluta mig till Agirre and Edmonds (2007) och anvéinder termen
oovervakad enbart for metoder som inte anvénder nagon form for taggat eller annoterat material
for inldrningen. Om inldrningen didremot baseras pa triningsexempel som har skapats av en

manniska betecknas metoden som Overvakad.

3http://python.org/
“http://mltk.org/
Shttp://stackoverflow.com/



2.1 Kunskapsbaserade metoder

Medan de praktiska resultaten for kunskapsbaserade metoder for WSD tenderar vara lidgre har
dessa @nda en fordel framfor korpusbaserade metoder i det att de hanterar alla ord i en obe-
griansad text. Medan en korpusbaserad metod bara fungerar med de ord som finns med i kor-
pusen anvidnder kunskapsbaserade metoder sig istéllet av olika sorters lexikon. Visserligen dr
dven lexikon begriansade i sin omfattning, men dér en inldrningskorpus innehéller ett mer eller
mindre godtyckligt antal ord som rakar finnas med, efterstravar lexikon att vara sa kompletta

som mojligt for det syfte de gjorts for.

2.1.1 Lesk-algoritmen

Den mest kinda ordboksbaserade metoden ér Lesk-algoritmen fran 1986, som ocksa var en
av de forsta algoritmerna som kunde disambiguera alla ord i1 en obegrinsad text (Agirre and
Edmonds 2007). Lesk-algoritmen &r ett typexempel som illustrerar vil hur kunskapsbaserade
metoder tenderar att fungera, och den &r ocksa relativt enkel att implementera. Allt som behovs
ar lexikala data for varje mojlig ordbetydelse samt tillgang till den omedelbara kontexten. Det
algoritmen gor &r att sla upp definitioner av alla mojliga ordpar inom en viss sektion av texten,
exempelvis en mening, och vilja de ordbetydelser vars definitioner har ord som &verlappar
med varandra. Exemplet som Lesk sjélv valde att illustrera metoden med &r ordparet pine cone.
Béda orden har olika betydelser, men bara en av definitionerna av deras respektive betydelser
innehaller ordet free, och dessa betydelser viljs ddrmed ut som mer sannolika dn de andra.
Den ursprungliga formuleringen av Lesk-algoritmen presterade en korrekthet pa 50-70% med
Oxford Advanced Learner’s Dictionary (Agirre and Edmonds 2007).

Eftersom Lesk-algoritmen skall jamfora alla mojliga kombinationer av ordens mojliga bety-
delser dr den dock mest 1ampad for disambiguering av enskilda ordpar och blir snabbt oanvindbar
ndr meningarna blir lingre. En mening som ”’I saw a man who is 98 years old and can still walk
and tell jokes” ger till exempel 43.929.600 mojliga betydelsekombinationer, vilket innebér att
den ddrmed inte dr sdrskilt effektiv pa langre texter.

En 16sning pa detta problem ir att anvénda simulated annealing, en optimeringsmetod som
baserar sig pa sannolikhetsberikningar. Med simulated annealing skapas en funktion som re-
flekterar alla mojliga betydelsekombinationer i en text, samt ett minimum som baserar sig pa
alla korrekt gissade betydelser. Algoritmen véljer sedan ut ett godtyckligt sdtt med definitions-
kombinationer, och varje ord som finns med i nagon av definitionerna far en podngsumma efter
hur ménga forekomster det har. Summan av poiangsummarna i en given kombination dr textens
redundans, och mélet med algoritmen ir att minimera redundansen. Istéllet for att behandla varje
mojlig kombination av betydelser, gar algoritmen genom iterationer av godtyckliga kombinatio-
ner och viljer i varje iteration ut den som ger minst redundans, tills den efter X antal iterationer

med samma kombination inte kan hitta nagon béttre. Tanken bakom detta dr att komma fram till



en kombination som ir bra nog for en given situation med begriansade resurser, snarare dn att
efterstriva nagon optimal kombination som &nda 4r osannolik att man kommer fram till.

En annan variation &r den sa kallade forenklade Lesk-algoritmen som, istillet for att jamfora
ett ords betydelser med ett annat ords betydelser, bara behandlar ett ord 1 taget. Algoritmen
viljer da ut den betydelse vars ord finns med i den omedelbara kontexten, alltsa i sjdlva texten
och inte i andra ords definitioner. Vid flera tillfdllen, bland annat WSD-tdvlingen Senseval-2,
har denna variant visat sig vara inte bara mer effektiv, utan ocksa mer tréffsiker @n originalet.
Den forenklade Lesk-algoritmen kan dven kombineras med en annoterad korpus, vilket har visat
sig vara en bra utgangspunkt for att initiera 6vervakade WSD-inldrningssystem. Man matchar
da orden i den omedelbara kontexten bade mot ett lexikon och mot exemplen i en korpus, och
ger en viktad bedomning av de olika definitionerna. Algoritmen viljer sa ut den definitionen
som far hogst total vikt. Den korpusbaserade varianten av Lesk-algoritmen riaknas som den bist
presterande standardalgoritmen i jamforelse mellan 6vervakade WSD-inldrningssystem (Agirre
and Edmonds 2007), och uppnadde en korrekthet pa 69.1% i Senseval-1. Mojligheterna att gora
variationer Over Lesk-algoritmen 4r manga, och det kommer sékerligen dyka upp flera kombi-
nationer som hittills inte har provats. Bland annat har Banerjee och Pedersen utokat lexikonde-
finitionerna till att dven inkludera relaterade ord i WordNet-hierarkin, for att skapa en utdkad
definitionsméngd (Agirre and Edmonds 2007). Tanken r att detta skall gora det enklare att hitta

overlappande ord som ir relevanta.

2.1.2 Semantisk sliktskap

Medan Lesk-algoritmen och dess variationer baserar sig pa en mycket begrinsad lokal kontext,
som till exempel ett ordpar eller en mening, finns det andra kunskapsbaserade tillvigagangssitt
som istillet forsoker behandla varje ord som ingaende i en global kontext. Det vill sdga att
man anvinder hela texten som underlag i disambigueringen av varje ord. De vanligaste sadana
metoder gar under beteckningen semantic similarity, eller semantisk sldktskap, och baserar sig
pa den grundldggande premissen att ord i en diskurs maste vara relaterade i betydelse for att
diskursen skall vara koherent. Tanken &r att disambiguera text genom att bygga lexikala kedjor
som loper fran ord till ord genom hela texten.

En lexikal kedja dr en inom sprakteknologin mycket anviandbar betydelsestruktur som bestar
av semantiskt relaterade ord i en given text. Lexikala kedjor dr oberoende av den grammatiska
strukturen och kan 16pa over langa avstand i texten. Av praktiska skil dr det vanligt att man
baserar dessa pa ord som tillhér samma ordklass, eftersom det da blir enklare att bestimma den
semantiska relationen, och hittills har man nistan uteslutande anvint substantiv.

Det finns ett antal metoder for att automatisk bestimma den semantiska relationen mellan
ord. Av praktiska skil finns det inte utrymme for att forklara dessa inom ramen for uppsatsen,
och jag héanvisar dérfor till Agirre and Edmonds (2007) for ytterligare detaljer. Dock ar det virt
att ndmna att de flesta av dessa utarbetades under 1990-talet och anvinder WordNet-hierarkin



som underlag for berdkningarna.

En generisk algoritm for att skapa lexikala kedjor borjar med att man viljer ut ett antal
basord fran texten, vars semantiska sldktskap dr mojligt att berdkna utifran den valda metoden.
For varje basord och for varje betydelse som detta ordet kan ha, placeras betydelsen i varje kedja
déar den enligt berdkningsmetoden far vara. Om den inte passar in i nagon existerande kedja
skapas en ny. Alla kedjor som Gverstiger en viss troskel viljs sedan ut for en slutlig jamforelse.

Metoder for att disambiguera genom semantisk sliktskap lider dock i grunden av samma
problem som originalversionen av Lesk-algoritmen; det blir snabbt ohanterligt manga mojliga
kombinationer att jimfora. For att begransa méngden av betydelsemdojligheter har déarfor olika
16sningar provats, bland annat att utga ifran den lokala kontexten i forsta hand, och pa sa sitt ge
en forsta bedomning av vilka betydelser som dr mer sannolika, eller att introducera syntaktiska

beroenderelationer, dir syntaxen automatiskt far utesluta vissa semantiska relationsmojligheter.

2.1.3 Urval genom foretride

Bland de forsta algoritmerna for WSD var flera baserade pa urval genom foretride (eng. se-
lectional preference), alltsa en common sense-ldsning av text ddar man viljer ut en betydelse
utifrdn klasser av begrepp. ~Ata-mat” och “dricka-vitska” #r typiska exempel pi sidana be-
grepp. I meningen “Eva drack ett glas rott” skulle man ddarmed litt sluta sig till att ordet “rott”
hénvisar till rott vin, med hjélp av en regel som sédger att verbet ’dricka” foredrar vétska och
en av betydelserna for “rott” dr ett substantiv med egenskapen “vitska”. Detta liknar det sétt
pa vilket manniskor disambiguerar ord, men diar ménniskan har en till synes obegriansad miangd
sadana begrepp som ligger till grund for hennes common sense ir utmaningen med ett sadant
tillviagagangssitt for WSD att varje begreppsklass maste beskrivas utforligt med en regel. Det
ar darmed latt att hamna i en beroendecirkel: for att ldra in begreppsliga restriktionsregler krivs
kidnnedom om relationen mellan olika ords betydelser och tvirt om. For att bryta denna cirkel

behdvs 1 princip en stor uppsittning fiardigdefinierade begreppsklasser.

2.1.4 Heuristiska metoder

En av de enklaste metoderna for att disambiguera ord r att skapa regler utifran sprakliga egen-
skaper som kan observeras i storre texter. Sadana metoder utgar ifran heuristiska sannolikhets-
beridkningar, och forsoker pa sa sitt bara att gora rimliga antaganden om vad som kan forvintas.
Heuristiska tillvigagangssitt for WSD har dven visat sig vara tamligen precisa, men kriver att
texten som skall disambigueras dr hyfsat enhetlig, och kommer dérfor inte att fungera vl for
alla sorters text.

Det finns i huvudsak tre heuristiska urvalsmetoder som har anvints inom WSD: 1) Den oftast
forekommande betydelsen, 2) en betydelse per diskurs och 3) en betydelse per kollokation.
Urval genom den oftast forekommande betydelsen baserar sig pa Zipfs distributionanalyser,



som sdger att en specifik betydelse av ett givet ord kommer vara dominerande inom alla texter
pa ett givet sprak, med en snabbt avtagande kurva for alla andra mojliga betydelser (Bird, Klein
and Loper 2009). Det dr darmed rimligt att anta att de allra flesta férekomster av ordet i en given
text kommer ha denna betydelse, och att utga ifran denna som ett grundantagande kommer ofta
att ge en tdmligen korrekt disambiguering. Denna metod &r relativt enkel att implementera,
men har tva uppenbara brister. Den ena ér att det behdvs en dversikt 6ver olika ordbetydelsers
frekvensdistribution, vilket bara existerar for ett antal sprak. Den andra dr det att texter inom en
specifik domén inte alltid foljer samma distribution som spraket i sig.

Mer anvindbart for dominspecifika texter dr ddrmed att istdllet utga ifran en betydelse
per diskurs. Det innebir i praktiken att disambiguering av en given text maste sittas igang
med en forutsittning om vilka betydelser som &dr mest relevanta och sannolika, till exempel en
dominspecifik samling frekvensdistributioner. Forsok med denna metod har dock visat att un-
gefdr 33% av ord anvinds i flera olika betydelser i en given diskurs, och det dr ddrmed svart
att komma 6ver en disambigueringsniva pa mer dn 70%. Som Yarowsky har visat (Agirre and
Edmonds 2007) dr denna metod daremot mycket anviandbar for att sitta igang korpusbaserade
metoder, och forbittrade hans bootstrapping-algoritm fran 90,6% till 96,5%. ©

En annan heuristisk variant som introducerades av Yarowsky &r utgangspunkten att ett ords
betydelse nistan alltid kommer vara den samma i en given kollokation. Detta har visat sig
stimma bra for indelning i grova betydelseskillnader, men fungerar mindre bra fér den sortens
finindelning som har gjorts i bland annat WordNet (experiment gjord av Martinez & Agirre,
2000, se Agirre & Edmonds, 2007). Samtidigt dr det sa att metoden fungerar lika bra i olika
korpusar, betydelsen inom kollokationer tenderar vara den samma, men diremot finns det inte
sarskilt bra 6verlapp mellan kollokationer inom olika korpusar, sa att trina in regler for kollo-

kationer kommer troligen inte kéinna igen de flesta kollokationer i en annan korpus.

2.2 Overvakade korpusbaserade metoder

Korpusbaserade metoder som baserar sig pa maskininldrning av regler har de senaste 10 aren
visat sig vara mycket effektiva for automatisk WSD (Indurkhya and Damerau 2010). Inldrningen
gors fran en traningskorpus, och om metoden betecknas som 6vervakad innebir det i princip att
korpusen har taggats manuellt. Genom processen lér sig programmet vilka betydelser som giller
for ett givet ord i en given kontext och skapar regler for vilken disambiguering som skall gilla i
en given situation. Sddana metoder fungerar relativt bra for att disambiguera text som liknar de
texter den har trinats med och dr darfor ett naturligt val inom doménspecifika omraden.
Huvudproblemet for overvakade korpusbaserade metoder ar det som kallas kunskapsflask-
halsen (eng. the knowledge aquisition bottleneck) (Agirre and Edmonds 2007). Eftersom de

baserar sig pa annoterad text krivs det en enorm méngd traningstext for att dessa metoder skall

Yarowsky’s Bootstrapping Algorithm forklaras nirmare i sektion 2.4.1



fungera effektivt med vilken som helst annan text. Det skulle till exempel inte vara sa lampligt
att anvianda ett WSD-system som har trinats pa texter inom medicinsk forskning for att Gversitta
en kokbok.

Sprékteknologiska utmaningar som maskinoversittning, ordklasstaggning och WSD mat-
char maskininldrning perfekt, eftersom just klassifiering kan sdgas vara en av maskininldarningens
grundfunktioner (Indurkhya and Damerau 2010). Det dr dock inte alltid litt att reducera NLP
(fran engelskans Natural Language Processing) till ren klassifiering, sérskilt inte ndr man har
att gora med mer komplexa hierarkiska strukturer, sa som syntaxtriad inom vissa modeller.

De regler som ¢vervakade inldarningsmetoder typiskt skapar &r i huvudsak baserade pa den
omedelbara kontexten: exempelvis vilka andra ord som Overhuvudtaget finns med i1 nérheten,
vilka vanligt forekommande bigram och trigram som ett ord forekommer 1, och stricker sig
sdllan utanfor meningen. Ett klassifikationsschema bestar av ett antal sddana regler, med en
tydlig precedens dir varje regel har ett sannolikhetsvirde som sdger hur mycket vikt den har
gentemot andra regler. Det innebér dock att dven om regeln med hogst precendens foredrar en
betydelse har de andra reglerna gemensamt mer vikt om det enligt dem dr en annan betydelse
som bor viljas.

Bristen pa traningskorpusar ar det storsta problemet for 6vervakade metoder och det har det
lagts mycket arbete pa att bygga upp sadana. I tilldgg till engelsksprakliga Semcor och DSO,
som bada har taggats med WordNet-betydelser, har det byggts upp flera mindre korpusar pa
olika sprak i samband med Senseval-tivlingarna. En ytterligare korpus, The Open Mind Word
Expert Project, paborjades i 2002 och baserar sig pa hjélp fran volontirer som hjélper till med
taggningen via webben i form av ett dataspel. ’

Grunden for ett lyckat dvervakat korpusbaserat WSD-system dr forstas traningsexemplen.
Det dr namligen dessa som ligger till grund for de regler som lérs in, och det dr ocksa déar som
storsta risken for disambigueringsfel ligger (Agirre and Edmonds 2007) Aven en bra algoritm
for att inducera regler kommer att lidra in felaktiga regler om den inte tridnas pa fullgoda ex-
empel, dvs exempel som i storsta mojliga grad tillater alla mojliga tolkningar och inga ogiltiga
tolkningar. Sjdlva kodningen av exemplen och algoritmerna som tolkar dessa behandlar varje
ordbetydelse som punkter i ett n-dimensionellt rum, dér n dr antalet egenskaper som en bety-
delse kan ha. Egenskaperna bestims genom ett antal metoder och inkluderar bade syntaktiska
regler baserade pa ordklass och semantiska regler for att kédnna igen semantiska indikatorer i
exempelvis n-gram. For 6vervakade metoder dr detta oftast det forsta steget, en forbearbetning
av traningsexemplen som delar upp texten i lampliga bitar och bygger upp ett sitt med egen-
skaper kring de olika mojliga ordbetydelserna. Anledningen att detta gors for varje inldrning
och att man inte anviander nagon generisk databas 6ver vektoriserade ordbetydelser dr att det
finns stora skillnader mellan hur maskininldrningsalgoritmerna hanterar olika klasser av egen-

skaper. Alla algoritmer har sina brister, och att utelimna mindre kompatibla egenskaper fran

Thttp://www.sussex.ac.uk/Users/robk/OpenMind/template/english/index.html



traningsexemplen kommer didrmed bara att forbittra det slutliga resultatet.
Hir foljer en kortfattad 6versikt over de olika tillvigagangssitt som vanligtvis gors inom
overvakad korpusbaserad WSD. Den grundlidggande skillnaden &r vilka induktionsprinciper

som ligger till grund for inldrningen.

2.2.1 Statistiska sannolikhetsmetoder

En av de enklaste och vanligaste algoritmerna for maskininldrning av sprakregler dr Naive
Bayes-algoritmen, som baserar sig pa statistisk sannolikhet. Den &r ett typiskt exempel pa
en statistisk metod for WSD, och konstruerar en uppsittning sannolikhetsparameter for var-
je traningsexempel. Exemplen sorteras dérefter 1 kategorier allt efter vad som kan maximera
sannolikhetsvirdet for en korrekt disambiguering. Exempelvis kan man rimligen anta att verbs
egenskaper 1 hogre grad placeras i syntaktiska kategorier, eftersom det ofta finns en syntaktisk
relation mellan verb och vilka andra ordklasser som finns med i den omedelbara kontexten,
medan de flesta substantiv kanske passar bittre i semantiska kategorier. Det finns dock ingen
principiell indelning enligt ordklasser, utan den gors enbart mot bakgrund av statistisk resul-

tatmaximering.

2.2.2 Likhetsprincipen

Metoder baserade pa likhetsprincipen utgar helt enkelt ifran en modell, vanligtvis sa kallad vek-
torrumsmodell, som sédger hur lika tva exempel dr varandra, och hur néra ett stycke text som
skall disambigueras ligger exemplen. Beridkningen inleds normalt med skapandet av en proto-
typ av vektoriserade egenskaper for varje ordbetydelse och sedan skapas en databas med olika
exempel som grupperas efter likhet. Den vanligaste algoritmen for detta dr kNN dér k dr en
siffra som sdger hur manga exempel ett ord skall likna och NN star for Nearest Neighbours.
kNN-algoritmen anses vara mycket anvindbar, bland annat eftersom den inte gor nagon gene-
ralisering nir den skapar exempel och pa sa sitt inte bortser fran undantag, vilket det tenderar

att finnas manga av i naturliga sprak.

2.2.3 Diskrimineringsregler

Nagot enklare dn vektormodeller dr att bygga diskrimineringsregler, som dr uppséttningar av
beslutslistor eller -tridd. I sin grundldggande form kan en beslutslista beskrivas som en viktad if-
then-else-sats, det vill sdga som en lista med regler 1 en viss ordning dér en regel bara anvinds
om ett ord inte métte anviandningskriterierna for de foregaende reglerna. Regler for speciella
undantag kommer normalt i borjan, och till sist kommer en standardregel som bara géller om
inga andra regler gor det. Vikten som beledsagar varje regel utvinns fran triningsexemplen och

sdger helt enkelt hur sannolikt det &r att regeln dr korrekt om villkoren uppfylls.



2.2.4 Regelkombinationsmetoder

Eftersom de flesta metoder har brister dr det naturligt att kombinera dessa i olika konstellationer
for att jimna ut deras svagheter och, i basta fall, vilja regler fran den metod som &r mest lampad
for en given situation. Flera forsok har gjorts med detta, och en av de mest lyckade dr AdaBoost-
algoritmen. Denna kombinerar flera klassifierare, som t.ex. diskrimineringsregler och statistiska
regler, med fortroendevirden som specifierar hur tillforlitlig en given klassifierare ar i ett givet
fall. Att anvinda regelkombinationer har visat sig vara mer traffsikert dn enskilda metoder,
men &n sa lange bara marginellt (Agirre and Edmonds 2007). Det dr dirmed inte givet att det
Ionar sig i praktiken eftersom det kridvs avsevirt mer resurser att kora flera inldrningsalgoritmer

parallellt.

2.2.5 Linjira klassifierare

Linjdra (bindra) klassifierare paminner om likhetsmetoder i det att varje betydelse dr represen-
terad av vektorer i ett mangdimensionellt rum. Den stora skillnaden ér att betydelserna viljs ut
efter ndrheten till en prototyp som gradvis byggs upp istéllet for basera urvalet pa jamforelse
av exempel. Linjdra klassifierare har anvints mycket inom informationssdkning (vanligtvis be-
tecknat IR efter engelskans Information Retrieval) men relativt lite forskning har gjorts pa rena

linjdra modeller.

2.2.6 Kirnbaserade metoder

Kérnbaserade metoder kan ses som en utvidgning av linjédra klassifieringsmetoder dér dven icke-
linjara funktioner tas i bruk. Med hjilp av sa kallade kidrnfunktioner klarar man att begriansa
funktionernas omfang till relevant data, nagot som gor dessa metoderna tamligen effektiva.
Kérnbaserade metoder har fatt mycket spridning de senaste aren och lag bakom flera av de

bista resultaten under Senseval-3.

2.3 Oovervakade korpusbaserade metoder

I en odvervakad metod har inte traningskorpusen taggats. Istillet for att anvinda taggar véljer
sadana metoder en ordbetydelse baserad pa information fran ra text. Denna process kan va-
ra antingen typ-baserad, i den meningen att den identifierar en grupp av relaterade ord, eller
forekomst-baserad, att den véljer bland ordbetydelser som férekommer 1 olika sammanhang.
Fordelen med odvervakade metoder dr att de undviker kunskapsflaskhalsen, men samtidigt
kriver de manga iterationer av trining och stora mangder text for att prestera i nédrheten av
det 6vervakade metoder gor.

Inom de odvervakade metoderna finns det huvudsakligen tva alternativa riktningar. Den ena

ar de distributionella metoderna, som gor distinktioner i ordbetydelser baserat pa antagandet
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att ord som dyker upp i liknande sammanhang ocksa har liknande betydelser. Den andra &r
de oversittningsekvivalenta metoderna, vilka dr baserade pa parallellkorpusar och identifierar

oversittningar av ett ord till ett malsprak som beror pa en viss betydelse av ordet i killspraket.

2.3.1 Distributionella metoder

Distributionella metoder ir i princip en maskinell ekvivalens till det arbete en lexikograf gor.
Det forsta steget dr att hitta forekomster av ett givet ord i olika sammanhang. Kontexterna som
identifieras delas sedan in i olika kluster, baserat pa hur de liknar varandra (distributionell
karakteristik). Klustren som identifieras motsvarar de olika betydelserna av ordet och bildar
utgangspunkten for definitionerna. Det finns pa sa sitt inget forutbestimt om indelningen, utan
metoden, pa samma sétt som lexikografen, bestimmer hur manga olika betydelser ett ord har
utifran materialet. Det andra steget &r att pa nagot sitt studera de olika klustren och bestimma
vilka definitioner som skall tillimpas. Medan detta dr nagot som minskliga lexikografer dr
bra pa, har maskinella tillimpningar fortfarande inte mojlighet att prestera nagot motsvarande
(Agirre and Edmonds 2007).

En 16sning pa problemet med att tagga klustren och bestimma sjdlva definitionerna &r att
ta utgangspunkt i en forhandsdefinierad lista av betydelser, som t.ex. WordNet. Detta kan dock
inte anses som en oovervakad metod, eftersom den baserar sig pa manuellt taggad information,
och star dirmed infér samma utmaningar som kunskapsbaserade och 6vervakade metoder: Man
ar begrénsad till de fa betydelselistor som finns, pa de sprak som de finns for, och samtidigt
overlamnad till en given indelning av betydelser som kanske inte dr lampad for alla situationer.

En annan och vanligare 16sning &r att helt enkelt utvinna definitionen fran kontexten. Det dr

hir som typ- och forekomstbaserade metoder skiljer sig at.

2.3.2 Typbaserade metoder

I typbaserade metoder genereras en uppsittning ordtyper som tenderar att figurera 1 samma
sorts kontext. Denna lista blir da sjédlva definitionen av varje ordbetydelse. Exempelvis skulle
ordet ”fil” kunna fa en definition som ir [fil, trafik, bil, vdg] och en annan som ér [fil, frukost,
miisli, dta]. Sadana metoder kallas typbaserade dérfor att klustren inte innehaller information
om individuella ords forekomster, utan enbart om relationen mellan orden.

Malet med typbaserade metoder &r att pa sa sitt fanga ords kontextuella likhet. For varje
ord som skall disambigueras byggs det upp en profil som representerar deras mojliga kontexter.
Mer konkret skapas en matris som innehaller i forsta hand samférekomster av ord, bade bigram
och oordnade sadana. I tilldgg &r det vanligt att inkludera en eller flera associationsmitningar,
till exempel den sa kallade log-likelyhood ratio, som indikerar hur sannolikt det dr att en given
samforekomst av tva ord dr ett bigram och inte en slumpmaissig samforekomst. Nir profiler

har skapats for alla relevanta ord i texten bildas sa definitionslistorna, baserad pa vilka profiler
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som liknar tillrackligt pa varandra; eftersom de finns i relaterade kontexter antas det att de har
relaterade betydelser.

Det finns huvudsakligen tre algoritmer som &r vanliga inom typbaserad WSD (Agirre and
Edmonds 2007): Latent Semantic Analysis (LSA), Hyperspace Analogue to Language (HAL)
och Clustering by Committee (CBC). Medan alla tre representerar samférekomster av ord som
vektorer i en mangdimensionell rymd, anvinder LSA och HAL enbart en vektor for att repre-
sentera varje ord och kan didrmed inte hantera polysemi i texten. Malet med dessa algoritmer
ar snarare att bestimma vilka ord som ir relaterade, samt vilken betydelse som dominerar i en
given text. I CBC identifieras ddremot flera kluster per ord, vilket mojliggor disambiguering
pa en polysemisk niva. For att kunna gora detta analyseras kontexten dven syntaktiskt. CBC
ar darmed inte helt oovervakad som LSA och HAL, eftersom den dven anviander en manuellt
skapad syntaktisk parser, men har i 6vrigt manga likheter med dem.

Eftersom bade LSA och HAL inte skiljer pa polysemi anses typbaserade metoder i allménhet
vara bast lampade for disambiguering inom doménspecifika omraden, dér en given betydelse av
ett ord anses dominera. Det dr dock allmint vedertaget att dven en algoritm som konsekvent
viljer ut den oftast forekommande betydelsen dr en mycket bra standard for WSD (Agirre and
Edmonds 2007). Typbaserade metoder lyckas speciellt vil med detta inom doménspecifika tex-
ter eftersom de inte gor nagon bedomning av vad som ir vanligt i spraket i allminhet, utan

enbart utgar ifran texten i fraga.

2.3.3 Forekomstbaserade metoder

I motsats till typbaserade metoder, klustrar forekomstbaserade metoder ihop hela kontexter. Att
de kallas forekomstbaserade beror just pa att varje kontext, och dirmed varje forekomst av varje
ord, bevaras i ett kluster. Dessa metoder taggar dock inte klustren och det krévs att en méanniska
gar in och gor det. Ofta &r det ocksa sa att en viss grad av klustring av ordférekomster kan vara
nddvindig innan typer kan hittas genom typbaserade algoritmer.

Tva av de tidigaste forekomstbaserade tillvigagangssitten var Context Group Discrimi-
nation (CGD) och en implementation av McQuitty’s Similarity Analysis (MSA) (Agirre and
Edmonds 2007).

CGD utgar ifran LSA-algoritmen som redan anvints i typbaserad diskriminering, men lagger
till ytterligare tva vektorrymder. Med utgangspunkt i ordvektorerna, som &r samférekomstmatri-
ser liknande de som gors med LSA och HAL, skapas forst en kontextvektor. Denna konstrueras
helt enkelt genom att sla ihop ordvektorerna fran alla ord i en given kontext och rikna ut ett
medelvirde, som da bildar en ny vektor. Med denna vektor far man en representation av andra
ordningens samforekomst, dvs. ord som forekommer tillsammans med ett givet samma andra
ord. Exempelvis forekommer det engelska ordet ”crude” tillsammans med bade “oil” och ’su-
gar”. ”Oil” och ”sugar” har da en andra ordningens samforekomst. Huvudargumentet for att

anvinda dessa dr att bigram inte forekommer tillrdckligt ofta, och det dr darmed storre chans for
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att upptdcka semantiska relationer genom att dven inkludera andra ordningens samforekomster
(Agirre and Edmonds 2007). Nér alla kontextvektorerna har skapats anvinds en klusteralgoritm
som réknar ut likheten mellan olika kontexter och resultatet dr en tredje vektorrymd bestaende
av betydelsevektorer. Varje betydelsevektor representerar en enskild betydelse av ett givet ord.

MSA bygger ocksa upp vektorer, men dessa dr ddremot mindre baserad pa samforekomster
an CGD och bestar istillet av flera egenskaper, bade hos ordet som skall disambigueras och
orden i den Ovriga kontexten. De data som MSA hidmtar in, i tilldgg till samforekomster, dr
den morfologiska formen av malordet, ordklass for nérliggande ord samt vriga kollokationer.
Sjélva algoritmen anvidnder sedan denna data for att diskriminera mellan olika ordbetydelser.
Det vanliga med sadana algoritmer 4r att de forst utgar ifran att alla forekomster representerar
en unik betydelse, och kor sedan flera iterationer over texten. For varje iteration slas olika kluster
ihop, baserad pa likhetsanalysen som 4r inbakad i algoritmen, tills programmet nar en satt gréns.
Nir gransen nas sitter man kvar med ett antal olika kluster, som vart och ett representerar en
given betydelse for ett ord.

Huvudutmaningen for férekomstbaserade metoder ar att de inte taggar de olika kluster som
byggs upp. For att gora det maste man antingen manuellt ga igenom resultaten, eller sa far man
kombinera dem med nagot redan existerande lexikon, vilket dr mycket svarare att koppla till
kluster dn till enskilda ord. Om man skall anvéinda lexikon dr det déarfor vanligt att kombine-
ra typ- och forekomstbaserade algoritmer. Bada tar iallafall bort poingen med en odvervakad
metod. En fordel med denna brist pa koppling till existerande lexikon ar dock att man slipper
dilemmat med fordefinierade betydelsedistinktioner, som inte alltid dr de bista for en given si-
tuation. Det innebér att dven om det dr svart att evaluera forekomstbaserade metoder och att
de inte &r det optimala valet for generisk WSD, sa kan det vara mycket frigorande att inte va-
ra bunden till redan existerande orddistinktioner. O6vervakade metoder dr pa sa sitt mycket
anvindbara i specifika situationer dir man inte har nagot direkt behov av ménskligt definierade

distinktioner, till exempel inom informationssokning eller maskindversittning.

2.3.4 Oversittningsekvivalens

Oovervakade korpusbaserade metoder har dven anvénts inom maskindversattning, och baseras
da pa oversittningsekvivalens. Detta innebér att man utgar ifran en parallellkorpus, en samling
med texter som finns tillgdngliga pa flera sprak. Med hjidlp av denna trinas sd in regler som
specifierar hur det skall 6versittas fran ett sprak till ett annat. Texterna maste dock vara Gversatta
pa ett sadant sitt att det dr mojligt att linka dem. Det betyder i praktiken att till exempel en
roman inte skulle vara sirskilt lampligt material, eftersom Overséttning av skonlitterdra texter
nodvéndigtvis innebir en hel del omskrivning for att behélla den litterdra kvaliteten. En stor
utmaning for maskindversittning baserad pa oversittningsekvivalens édr darfor att det inte finns
tillrdckligt med parallella texter att anvinda som inldrningsmaterial.

Sjdlva lankningssprocessen dr normalt tredelad. Forst gors en ldnkning pa meningsniva, vil-
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ket det idag finns palitliga metoder for att gora. Att linka sjdlva orden &r dock betydligt svarare,
till en sadan grad att det har diskuterats huruvida WSD alls dr 1amplig for maskinoversittning.
Under 2000-talet har det dock gjorts lyckade forsok pa att ldnka parallellkorpusar ord for ord
for ett antal sprak (Agirre and Edmonds 2007). Efter lankningen byggs sa en traningskorpus
dar lexikala och syntaktiska egenskaper for de motsvarande orden ingar. Utifran detta ska-
pas sedan Oversittningsregler, antigen helt maskinellt eller i en kombination med 6vervakade

inldrningsalgoritmer.

2.4 Kombinationer

Pa grund av bristen pa trianingsdata dr det ocksa vanligt att anvinda en kombination av Gver-
vakade och odvervakade metoder. Man borjar da med antigen en mindre traningskorpus eller
en begrinsad uppsittning regler och skapar en storre databas fran detta, en klassifierare. Utifran
klassifieraren bygger programmet upp en storre mingd data dér vissa betydelser markeras som
sikra och andra som mindre sidkra. Dessa kan aterigen matas in i klassifieraren genom flera

iterationer tills hela korpusen har taggats med sékra triffar.

24.1 Bootstrapping

En speciellt lyckad kombinationsmetod &r den sa kallade Yarowsky Bootstrapping Algorithm
(YBA). Den betecknas normalt som en semi-Overvakad metod eftersom den borjar med ett litet
sitt av taggade exempel och utokar sedan omfanget till att gilla fler och fler otaggade exempel.
Denna metod illustrerar mycket vil det tillvigagingssitt som loser bootstrapping-problemet,
alltsa hur man kan bygga upp det nodvindiga initiala underlag som krévs for att en automatise-
rad WSD-algoritm skall kunna disambiguera 1 enlighet med fordefinierade betydelsedistinktio-
ner gjorde av ménniskor.

YBA ir ocksa ett typexempel pa en iterativ och inkrementell algoritm. Utgangspunkten dr
en relativt liten grupp exempel som har taggats, en storre grupp exempel som inte har tag-
gats och en inldrningsalgoritm som skapar beslutslistor. For varje iteration lar sig algoritmen
nagra nya betydelsedistinktioner. De den inte &r séker pa, dvs. de som inte nar en satt niva av
triffsdkerhet, forkastas tillsvidare. Under nésta iteration har algoritmen dirmed mer data att
basera analysen pa, och triffsdkerheten for de olosta ambiguiteterna 0kar successivt. For att
berikna triffsdkerheten anvinds flera av de algoritmer som ingar i kunskapsbaserade metoder,

speciellt heuristiska algoritmer som “en betydelse per kollokation™.

3 Implementation av Lesk-algoritmen

Som tidigare ndmnt dr Lesk-algoritmen en av de forsta och mest kéinda kunskapsbaserade algo-

ritmerna for WSD. Eftersom den dven dr relativt enkel att implementera &r det ett rimligt val av
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algoritm for att undersdka och demonstrera hur WSD kan goras i praktiken. Sjilva algoritmen
ar tamligen grundligt beskriven i sektion 2.1.1, sa jag tianker inte aterupprepa nagot om den hér.

Min killkod for programmet aterges i sin helhet i sektion 3.2.

3.1 Beskrivning av arbetet

Arbetet med att implementera en algoritm borjar rimligtvis med att studera och forsoka forsta
algoritmen. Av alla algoritmer som jag har berort 1 uppsatsen dr Lesk den som jag inte bara
anser vara enklast att implementera, men ocksa den som bést illustrerar hur WSD kan fungera.
Jag har kommenterat min kod grundligt och hoppas den skall vara tydlig och informativ dven
for de som inte har nagon erfarenhet av programmering.

Eftersom min egen bakgrund som programmerare ocksa dr mycket begransad har jag forhallit
mig till det sprik och de verktyg som jag har erfarenhet av. Programmeringsspraket Python och
modulen NLTK var dérfor ett naturligt val. I tilldgg till att vara sérskilt Iimpat for nyborjare har
Python dven en stor anviandarbas inom sprakteknologi, och dess ldsbarhet gor det utmirkt som
pedagogiskt verktyg for att demonstrera en implementation som denna.

NLTK innehéller en stor miangd korpusar och verktyg for att hantera dessa. Inbyggd finns
bland annat klassiska romaner, tidningsartiklar, politiska tal, tekniska texter, samt den semantis-
ka databasen WordNet. WordNet ar den idag storsta och mest anvdnda semantiska databasen for
sprakteknologisk forskning och innehaller, i tilldgg till betydelsedistinktioner och definitioner
pa dessa, flera semantiska relationer sa som hyperonym, hyponym, holonym, antonym, samt
verktyg for att berdkna likhet mellan ordpar. Flera av metoderna beskrivna i denna uppsats har
huvudsakligen testats med WordNet.

Idealiskt vore naturligtvis att disambiguera pa svenska, men pa grund av bristen pa vildoku-
menterade databaser och verktyg bestamde jag mig for att anvinda WordNet och ddarmed eng-
elska. En annan fordel med att implementera algoritmen med engelska som mal &r det faktum att
man underlittar for andra som vill prova koden. Genom att anviinda ASCII for kéllkoden, vilket
exkluderar alla accentuerade tecken med mera, dr det ndmligen oproblematiskt att kora samma
kod pa olika datorer och operativsystem. I dagsldget dr det huvudsakligen bara GNU/Linux-
system som anvinder unicode, en teckenkodningstabell som stddjer de allra flesta tecken som
forekommer i de allra flesta sprak, som standard. For att bevara ASCII-enkodningen har jag dven
anvint engelska kommentarer i koden. For att kdra koden behdvs Python, med NLTK installe-
rad. Fran Pythons hemsida finns utforliga beskrivningar for hur man installerar programmet i
ett antal operativsystem.

Jag valde att implementera den ursprungliga varianten av Lesk-algoritmen. Anledningen till
detta dr forst och frimst for att den &r enkel att testa. Istéllet for en hel traningstext behover den
bara tva ord, ett ordpar, som den slar upp definitionerna for. Den forenklade Lesk-algoritmen har

visserligen visat sig att vara mer effektiv, men for denna behdver man en storre text som under-
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lag. Det ldr dock vara relativt enkelt att modifiera koden for att anpassa den till den forenklade
Lesk-algoritmen.

Sjélva arbetet med implementeringen innebar i stor del att formulera proceduren inom Pyt-
hons ramar. Programmet borjar med att fraga anviandaren efter tva ord. Dessa maste nodvéndigt-
vis finnas med i en engelsk ordlista for att kunna disambigueras. Det forsta algoritmen gor ar att
sla upp orden i WordNet och hidmta alla olika betydelser dessa kan ha. Varje betydelse for varje
ord sparas sd internt i programmet, i datatypen dictionary sa att man kan ldgga till ett viarde for
varje betydelse. Detta virdet sitts sa initialt till 0 och anger hur manga forekomster av ett givet
ord fran en definition som finns med i en definition for det andra ordet i ordparet. Huvuddelen
av programmet, och det som kridvs mest resurser, dr en loop som tokeniserar varje definition
och riknar forekomster av ord i dem. Varje definition for varje betydelse jamfors mellan bada
orden, och for varje gdng ett ord forekommer i en definition for bada orden far dessa betydel-
serna en extra poang tillagt till sitt virde. Nar alla definitioner gatts genom plockar programmet
ut den betydelse for varje av de tva orden som har fatt flest podng och presenterar resultatet for
anvindaren. Om flera betydelser har samma hogsta podngsumma ges en lista med dem alla. Om
inga betydelser far poéng alls far anvindaren veta detta. For ytterliga detaljer hinvisar jag till
killkoden i Appendix A.

4 Slutsatser

Under sammanstéllningen av de olika metoder som finns for WSD var det uppenbart att de
alla har stora brister, vilket ocksa #r tydligt fran de resultat som framkommit under Senseval-
tavlingarna. Det storsta problemet ldr darmed vara att ta fram en metod som pa ett tillforlitligt
sitt kan fungera som en generisk WSD-implementation och hantera alla sorters text och anvidnd-
ningsomraden. Diaremot kan vissa av bristerna fungera som en fordel for vissa tillimpningar,
vilket exempelvis ér fallet med odvervakade metoder for maskindversittning, eftersom dessa
da inte behdver korrespondera med fordefinierade betydelsedistinktioner. Medan kunskapsba-
serade metoder har den storsta potentialen for att gora korrekta bedomningar dr det ocksa sa
att dessa i storst grad beror pa regler definierade av manniskor och ddrmed lider av kunskaps-
flaskhalsen. Overvakade metoder #r de som idag presterar bist resultat i de evalueringar som
finns, men dven for dessa dr bristen pa taggade exempel att ldra ifran pafallande. O6vervakade
metoder saknar denna begriansning men det dr darmed ocksa svart att relatera dem till redan
existerande betydelsedistinktioner. Det jag ser for mig som den bésta 10sningen dr darfor att
kombinera metoder fran alla tre omraden, sa som Yarowskys Bootstrapping Algorithm. Man
kan da gradvis bygga upp en kunskapsdatabas av regler med hjdlp av odvervakade metoder som
initieras genom overvakad maskininldrning.

Nir det giller min implementation upplevde jag att valet av algoritm och programmerings-

sprak var optimala for syftet. Pythons enkelhet och ldsbarhet kombinerat med den kraftfulla
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modulen NLTK gjorde att utmaningen med att implementera Lesk-algoritmen gick tdmligen
smidigt. Utan storre problem fick jag programmet att bete sig i enlighet med mina forvéntningar.
Det som visade sig vara det storsta problemet var diremot WordNet. Definitionerna av orden dr
helt enkelt inte tillrackligt 1anga, och manga uppenbara kopplingar gors inte. Till exempel kla-
rade inte mitt program att disambiguera det klassiska ordparet "’pine cone”, pa grund av att den
relevanta betydelsen av ”cone” inte alls fanns med i WordNet. Ordparet ’cat dog” gav ocksa ett
ovintat resultat, ndmligen definitionerna “an informal term for a youth or man” och “informal
term for a man”, respektive. Ett av fa ordpar som disambiguerades enligt mina forvantningar var
“bank och ”funds” som gav resultatet a financial institution that accepts deposits and chan-
nels the money into lending activities” och a reserve of money set aside for some purpose”. Jag
tanker darfor att det dr rimligt att dra en liknande slutsats som for min sammanstillning ovan,
namligen att bristen pa digitaliserad kunskap i ett maskinldsbart format &r det storsta problemet
for att kunna skapa vilfungerande WSD, och det dr pa detta problem vi bor sitta in vara resurser

for att 10sa.
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A Kallkoden

#!/usr/bin/python

import nltk

from nltk.corpus import wordnet as wn

def lesk_me (wordl, word2):

O 00 3 N L B W N —
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# First, we ask WordNet to provide the different senses of each word

sensesl = wn.synsets (wordl)

senses?2 = wn.synsets (word2)

# This checks to see if any of the lists of senses are empty. If so,
# one or both of the words weren’t present in WordNet, and we exit
# the function.
if sensesl == [] or senses2 == []:
print "It seems that one or both of the words are not in the
dictionary."

return

# Here we create an empty dictionary to hold all combinations of senses
# and a score for the number of words in common.

overlap_dict = {}

# This is a list of function words that should be ignored by the
# algorithm.

ignorewords = set([’a’, ’"an’, ’'the’, ’'for’, ’'in’, ’'to’, 'of’, ’'that’,

With,, Ior/, ’al’ld’, /byV, I,.I, /:V, I(I, /)7])

Here we add the definitions to the dictionary, as well as tokenize
them and count the number of words they have in common. The
definitions are stored as tuple pairs, one for each sense

combination, and the count of the number of words in common is

T

stored as a value for each pair.
for sensel in sensesl:

for sense?2 in senses2:

tokensl = set (nltk.word_tokenize (sensel.definition))
tokens2 = set (nltk.word_tokenize (sense2.definition))
overlap_dict[sensel.definition, sense2.definition] = len(

tokensl.intersection (tokens2) .difference (ignorewords))

# Here, we extract the number of the highest score that any sense
# combination received. That 1is, the most number of words in common
# with words from the other sense’s definition.

best_in_dict = max(overlap_dict.values())
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# If the highest score is 0, we apologize that we couldn’t be of
# any help.
1if best_in_dict ==
print "\nI’m sorry, but the definitions of these words have no
words in common. I can therefore not help you disambiguate."

return

# Then we make a list of all different definitions that received
# the highest score.
best_sense_combos = [sense_combo for sense_combo, count in overlap_dict

.items () if count == best_in_dict]

# If only one sense received the highest score, we tell what the most
# likely definition is, otherwise, we list all the definitions that
# received the highest score
if len(best_sense_combos) == 1:
print ‘\nFor the word "{0}", the most likely definition is: "{1}".’/
.format (wordl, best_sense_combos[0] [0])
print 'For the word "{0}", the most likely definition is: "{1}".’.
format (word2, best_sense_combos[0][1])
else:
possible_defsl = set([defl for defl, def2 in best_sense_combos])
possible_defs2 = set([def2 for defl, def2 in best_sense_combos])
if len(possible_defsl) ==
print "\nFor the word "{0}", the most likely definition is:
"{1}".’ .format (wordl, best_sense_combos[0][0])
else:
print “\nI was unable to find a definite match for "{0}". The
possible definitions are: ' .format (wordl)
for definition in possible_defsl:
print "« "’ 4+ definition + 7"/
if len(possible_defs2) ==
print ’‘\nFor the word "{0}", the most likely definition is:
"{1}".’” .format (word2, best_sense_combos[0][1])
else:
print "\nI was unable to find a definite match for "{0}". The
possible definitions are: ’.format (word2)
for definition in possible_defs2:

print "+ "’ + definition + "’

def main () :

# This is the main function. Here we just ask the user to input two

# words and pass them over to the Lesk algorithm.
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86

if

wordl = raw_input ("Enter a word:
word2 = raw_input ("OK, good. Now,
lesk_me (wordl, word2)

__name___ == ' main_':

main ()

")y .strip ()

enter another word:

") .strip ()
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