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Introduzione

Lo scopo principale di questo lavoro € di costruwiremodello di rappresentazione
pratica della grande quantita di dati contenuta due database ricavati da
Distributional Semantic Memoryriguardanti, nello specifico, la vicinanza
paradigmatica e la vicinanza sintagmatica dei volcaella lingua inglese.

Questo lavoro pertanto si basa sugli studi di Séicemistribuzionale, un settore
che, negli ultimi anni, sta attraversando un peariddcrescita esponenziale. Questa
crescita e stata dovuta da un lato alle nuove $poteell'ambito delle scienze
cognitive, riguardanti I'organizzazione del lessmentale, dall'altro lato grazie alla
sempre piu crescente disponibilita di repertoriuais digitali di grandi dimensioni.
La Semantica, in generale, € quella parte deligulstica che studia il significato
delle parole, dei gruppi di parole, delle frasie? tésti. Inparticolare la Semantica
Lessicale, si occupa dello studio del significatdled singole parole, intese come
unita lessicali, e dei lessemi. La base di pagated mio studio risiede in un campo
relativamente nuovo della Semantica, la SemantisaiBuzionale.

Con la Semantica Distribuzionale si ha una nuovee s approcci all'analisi del
significato. Questo nuovo ramo di indagine dellan8etica, nato in Linguistica
Computazionale e nelle scienze cognitive, si prepdn cambiare totalmente il
metodo di approccio allo studio del significatos&i@ su una prospettiva empiristica,
dove ricopre un ruolo cruciale la distribuzionetisteca delle parole nei contesti
linguistici.

Nel particolare, la mia indagine vertera sugli stdidAlessandro Lenci e Marco
Baroni riguardantDistributional Semantic Memorni tratta di un modello costituito
da ungrafo con collegamenti pesati tra concetti estratto mlaarpus. A partire dalle
tuple, che possono essere estratte da quastio, vengono derivati piu spazi
semantici, ognuno dei quali puo essere utilizzato Ip studio e la verifica di
specificitasksemantici, come misurare la similarita tra leoparla categorizzazione

dei vari termini e le analogie relazionali tra cagpgi unita lessicali.



L'adattamento a tutti questi compiti (e molti 3lppuo essere ridotto a due operazioni
basilari:
1) la costruzione di spazi semantici, come matricicadioccorrenza, definite
scegliendo le diverse unita dglafo come elementi di riga e colonna;
2) la misurazione della similarita nella matrice liante sia tra righe specifiche
che tra una riga e una media delle righe i cui el@ncondividono una certa

proprieta.

Delle molteplici chiavi di lettura dateci dellBistributional Semantic Memory
abbiamo approfondito lo studio riguardante i ViciRaradigmatici e i Vicini
Sintagmatici basandoci su due distinti databassticaegpartire dal modelldypeDM.

Lo scopo finale di questo lavoro e stato di integreale quantita di dati con un
sistema di visualizzazione pratica ed intuitivatae proposito € stata scelta una
rappresentazione mediante grafo radiale (R-Graph)che é strutturato secondo
I'architetturalson

In questa breve relazione verranno percio desdatt@ozioni di base di Semantica
Distribuzionale e in particolare gli studi dbistributional Semantic Memorfpopo
aver brevemente descritto I'uso e la strutturagdadi, con in particolare la libreria
Javascript Infovis(a cui si riferisceR-Grapl), utilizzata per la rappresentazione
grafica dei dati, saranno trattate nel dettaglioperazioni preliminari e gli aspetti

piu tecnici dell'oggetto della tesi.



1 — Semantica Distribuzionale

1.1 Introduzione

| computer capiscono ben poco del significato dejuaggio umano. Cio limita
profondamente la nostra capacita di dare istruzaincomputer, la capacita dei
computer stessi di spiegarci le loro azioni e ta kapacita di analizzare ed elaborare
un testo. La Semantica Distribuzionale si muovequesta direzione tentando,
appunto, di aggirare questi limiti proponendo utwd® del lessico da un punto di
vista semantico, ponendo come suo concetto catdime-occorrenza nei testi dei
termini lessicali.

Il principio epistemologico fondamentale che camdtza la Semantica
Distribuzionale € la cosiddettpotesi Distribuzionalesviluppato da Zellig Sabbettai
Harris (1954), secondo il qualdue parole sono tanto piu semanticamente simili

guanto piu tendono a ricorrere in contesti lingigssimili.

“Il grado di somiglianza semantica tra due espressinguistiche A e B € una
funzione della somiglianza dei contesti linguistioi cui A e B possono co-

occorrere”!

Tale modello viene ben inquadrato dalle parole lagjuista inglese John Ruipert
Firth :

“You shall know a word by the company it keeps.ahstraction of information in

the set of natural linguistic context in which ardioccurs.

Egli sosteneva che la lingua non deve essere sudmme un sistema mentale

isolato, ma come una risposta a particolari sim@ziontesto. Grazie a Firth, infatti,

1 Lenci, 2008.
2 TraduzioneSi dovrebbe conoscere una parola basandosi suile ahe la accompagnano.
Un'informazione astratta nel contesto linguisticturale in cui la parola occorre.
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vi € una valorizzazione di tutto cido che fa da oomb ad una parola e quindi il
significato di una parola deve essere dedottoedgirhi che instaura con le altre unita
linguistiche presenti nel medesimo contesto.

Anche se il metodo distribuzionale € in grado tivare la similarita semantica tra
differenti espressioni linguistiche, non lo € paeiti nel riconoscere altri tipi di
relazioni. Cio a cui si limitalpotesi Distribuzional@ misurare la distanza semantica
che si ha tra due o piu elementi all'interno di Bpazio semantico e cio e sufficiente
unicamente per definire i rapporti di sinonimia teamini ma non per rilevare altri
tipi di relazioni semantiche.

Considerazioni a tal proposito sono state fattet@r D. Turney (2006) che riteneva
necessaria una distinzione tra similarita attriae similarita relazionale.

La similarita attributiva tra due terminidata dal fatto che i due concetti espressi
presentano molti attributi in comune e percio, dhseguenza, condividono molti
contesti linguistici. La similarita attributiva trdue parolea e b, sima (a, i) € R
dipende dal grado di corrispondenza tra le propridta e b. Maggiore e la
corrispadena tra le loro proprietd, maggiore sara la loro kirita attributiva® Un
tipico riscontro in questa direzione si puo vederkcaso dei sinonimi.

La similarita relazionale non riguarda gli attribtita le singole parole bensi la
corrispondenza tra la relazione che intercorrectyapie di parole ed é tipica degli
iperonimf* e degli iponinmi. La similarita relazionale tra le coppie di paralebec:

d, sim(a:b;c:d) e R dipende dal grado di corrispondenza tra le retazioa : b

e ¢ : d. Maggiore e la corrispondenza tra di loro, maggiersara la loro similarita
relazionalé®. Per esempio i termingiacca e cappotto hanno un alto grado di
similarita attributivapoiché i loro significati condividono molti attribulentrambi sono
degli indumenti e servono per coprifsivecepesce: maree uccello: cielo hanno un
alto grado di similarita relazionale (queste combiparole sono legate dalla comune

relazioneanimale: habitaf).

Turney (2006).

Parola che ha un significato generale rispettalad, pit specifiche (e.gnimalerispetto ecane,
gatto).

5 Parola di significato piu specifico rispetto adaltra, piu generale (e.tulipanorispetto diore).
6 Turney (2006).

Hw
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1.2 Spazi Semantici Vettoriali

Gli Spazi Semantici Vettoriali sono dei modelli elbgici per la rappresentazione
delle parole sotto forma di vettori. Costituisconoa delle nuove tecnologie
semantiche in grado di dare un'ulteriore spintaiel grocesso che vede i computer
avvicinarsi sempre piu alla comprensione del laggio umano.

Il lessico viene concepito come uno spazio senadiiparol€, i cui elementi sono
separati da distanze che dipendono dal loro gradsindlarita semantica. Viene
propostoun accostamento analogico tra le proprieta del gigato e le proprieta
dello spazid. La nozione di spazio semantico si basa su unalgmmgmalogia con lo
spazio geometrico. Come ciascun punto dello spaziefinito da un vettore di
numeri che rappresentano le sue coordinate rispett@ssi cartesiani (le dimensioni
dello spazio), cosi il contenuto semantico di uasola € rappresentato dalla sua
posizione in uno spazio definito da un sistemaodrdinate, determinato dai contesti
linguistici in cui la parola puo ricorrere.

Pertanto, secondo questo modello, le parole vengoriettate in uno spazio metrico
e ordinate secondo una certa distanza dipenderitdoda grado di similarita
semantica.

Formalmente, uno spazio semantico di parole ¢ itefitalla quadrupla<T, B, M,
S>°. DoveT é l'insieme delle parol@rgetche formano gli elementi che popolano lo
spazio e di cui questo fornisce una rappresentazgamanticaB € la base che
definisce le dimensioni dello spazio e contienentesti linguistici rispetto ai quali
viene valutata la similarita distribuzionale deglleroletarget M € una matrice di co-
occorrenza che fornisce una rappresentazione \aali ogni parola if.

I modelli computazionali di Semantica Distribuzitndifferiscono per la nozione di
contesto che adottano, ovvero per il modo in cengidefinita la basB. Nella
versione piu comune, i vettori registrano co-oceoze tra parole di un testo.
Rappresentando ogni parola come un vettoredamensioni, ciascuna delle quali

registra il numero di volte in cui la parola comgpar un certo contesto definito dalla

7 Lenci:Spazi di Parole. Metafore e Rappresentazioni Seiofant
8 Lenci:Spazi di Parole. Metafore e Rappresentazioni Seiatat
9 Lowe, 2001; Padé e Lapata, 2007.
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baseB. Ogni parolatarget corrisponde, dunque, a una riga della matkde cui
colonne corrispondono invece agli elemen®in

Le dimensioni del vettore assegnato a una parola,hanno alcun valore semantico
intrinseco, ma servono solo a determinarne la ss&ijone nello spazio e la distanza
dalle altre parole. Il significato nasce solo dalafigurazioni di punti nello spazio.
L'ultimo elemento che definisce la struttura dedfiazio semantico € la metriSahe
misura la distanza tra i suoi punti nello spazier &eterminare la posizione di due
parole, € necessario comparare i loro vettori tispa tutte le dimensioni che li
costituiscono. Maggiore € il numero di dimensioell& quali due vettori presentano
valori simili, maggiore e la loro vicinanza nellpazio e la similarita semantica delle
parole corrispondenti.

Questi modelli, conosciuti come spazi vettoriapaa semantici, spazi di parole,
modelli semantici basati sui corpus o modelli setsamistribuzionali si rifanno
all'lpotesi Distribuzionaleli Harris

Gli Spazi Semantici Vettoriali hanno diverse prefaiinteressanti. Una tra tutte € la
capacita di estrarre automaticamente delle inforomdzda un corpus dato,
richiedendo una mole di lavoro molto meno elevagpetto ad altri approcci. Si é
notato inoltre che gli Spazi Semantici Vettoriadinmo buone prestazioni per quanto
riguarda la misura della somiglianza del significatt parole, frasi e documenti.

Tutti i modelli pero presentano un tipico approdaicale, in cui ogniask semantico
viene trattato come un singolo problema e richiedegroprio modello derivato da
corpus e un proprio algoritmo, entrambi ottimizzaier ottenere le migliori
prestazioni riguardanti quel determinsisksemantico.

Questo tipo di approccio rappresenta un grandedinm quanto si discosta dalla
reale attivita umana di acquisizione e utilizzo idiormazioni linguistiche. Gli
uomini infatti si rifanno ad un'unicenemoria semanticayna sorta didatabase
generale della conoscenzaa lungo termine, adattando le varie informazioni
contenutevi alle variattivita che si presentan®

Questo approccio ha gettato delle ombre sulla reffildenza degli Spazi Semantici
Vettoriali.

Si possono distinguere due tipologie di Spazi Seiciaviettoriali: con struttura e

senza struttura.

10 Murphy, 2002; Rodgers and McClellend, 2004.
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Nei primi le co-occorrenze statistiche sono raecstto forma di triple: coppie di
parole e relazione sintatticapattern lessico-sintattico che le collega. Per esempio,
nella frasdl pilota guida la macchina nerayei modelli con struttura, la parcjaida
non e considerata come un contesto legittimo peral@lanera, in quanto sono
legate unicamente dal fatto che compaiono nellssatéinestra di contestoma non
presentano relazioni linguistiche vere e progneltre sarebbe fatta una distinzione
tra la relazione che connetiaida e macchinae la relazione che collegaacchinaa
nera

La seconda tipologia invece si limita a rappresentaicamente la coppia di parole
che che co-occorrono in un contesto, senza corsaldrtipo di relazione sintattica.
Considerando la medesima frase usata in precedengaesto caso la parofaida
risulta una caratteristica condivisa decchinae danerain quanto compare nella
stessa finestra di contesto, non consideranddtd &ne non si ha una vera relazione
linguistica che collega le due parajeida e nera se non la loro prossimita lineare.
Nei modelli con struttura ricoprono percio un rudiendamentale le strutture
sintattiche che definiscono le proprieta distrilomzili delle parole. Una parola per
essere qualificata come contesto di una pamoiget deve essere collegata ad essa

tramite relazioni lessico-sintattiche.

1.2.1 Matrici di co-occorrenza

Se siamo in possesso di una grande raccolta dingadiy e quindi di un grande
numero di vettori di documenti, & conveniente oizgare i vettori in una matrice.
Questo tipo di struttura si adatta perfettamenteaggprocci inerenti la distribuzione
dei dati. Le righe della matrice corrispondono gleole e le colonne corrispondono
ai documenti in cui ricorrono (ad esempio pagind)wei tratta di una matrice
termine-documentdQuesto tipo di matrici sono fondate dplitesi del Contenitore

' La finestra di contesto & un valore che dipataleumero diokenprecedenti e successivi alla

parolatargetche si & scelto di selezionare per formare le @mwenze. La dimensione della
finestra di contesto € stata motivo di dibattisogti studiosi di linguistica computazionale, anche
se i risultati migliori sono stati raggiunti coméistre di contesto a dimensioni ridotte, in quédato
parole di contesto piu vicine alla parola targetrttaun peso maggiore nel determinarne il
significato.
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di Parole™. Le frequenze delle parole presenti in un documgsridono a indicare la
pertinenza del documento ad una determinata tematidividuando percio, in base
alle parole che vi sono contenute, di cosa tr&tadue documenti trattano tematiche
simili, allora i due vettori colonna corrispondetgidono ad avere valori simili.

Un vettore documento conterra tanti elementi quaot® le parole tipo contenute
nel documento, evitando pertanto ripetizioni datkadgporesenza di medesime parole.
Questa matrice puo essere rappresentata con largegiabella di esempio dove

delle parole (termini) vengono poste in relazioae alcuni documenti.

Documento A Documento B Documento C Documento D
Cantare

Lavorare

Sparare

Studiare

Tabella 1: Matricgermine-documento

Lo Spazio Semantico Vettoriale di Gerard Salton7g)9 stata, probabilmente, la
prima applicazione pratica di quanto é stato detéeedentemente: un algoritmo per
I'estrazione di informazioni semantiche dall'ustbedearole.

Salton si e concentrato esclusivamente sulla nigura della somiglianza tra i
documenti. Da questa base di partenza Scott Dem@990) ha osservato che con
I mezzi a nostra disposizione siamo in grado distge la nostra attenzione alla
misurazione della somiglianza tra le parole predden considerazione unicamente
I vettori riga della matricéermine-documentdralasciando cio che € contenuto nei
vettori colonna. Deerwester e stato ispirato dsigidi di Salton, ma si accorse che |l
documento non rappresenta necessariamente unasiimerttimale per misurare la
somiglianza tra le parole. In questo caso si pdrltana matricgparola-contesto

Questo tipo di matrice registra quindi le co-oceame tra una parolarget (riga) e
una parola facente parte della sua finestra diestot(colonna). Se le co-occorrenze

si presentano in maniera frequente vicine tra @o lom un enunciato vengono

12 Salton et al., 1978ag of words hypotesis
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chiamatecollocazionie, nello specifico, I'elemento impegnato in tadlorazione e
chiamatocollocata L'ampiezza della finestra massima di parole chpasno |l
targetdal collocato & un parametro che viene fissatoai p

Nella tabella seguente viene rappresentata qu@stodi matrice, dove sia gli
elementi delle righe che quelli delle colonne soaygpresentate da parole, le parole
targetnel primo caso e le parole di contesto nel sec@ado.

correre aprire leggere felice

frigorifero

cane
automobile

libro

Tabella 2: Matricgparola-contesto

Un'ultima tipologia di matrice prevede che i vettoga siano occupati da coppie di
parole (come ad esempiontadino : terra e i vettori colonna invece corrispondano
a deipatternin cui la coppia co-occorre (in questo esemppatternpotrebbe essere
riassunto nel mod¥ seminaY). La matricecoppiapatterne stata introdotta da Lin
e Pantel (2001) con lo scopo di misurare la sintdlasemantica di alcurpattern
cioeé dei vettori colonna. | due ricercatori proposHpotesi Distribuzionale Estesa
che sostiene chpattern che co-occorrono con simili coppie di parole temmad
avere simili significati.

Peter D. Turney et al. (2003) decisero di utiliezguesta tipologia di matrice per
calcolare la similarita semantica delle coppie aiogbe che co-occorrono jpattern
simili spostando la loro attenzione sui vettorarguttosto che sui vettori colonna. A
partire da queste considerazioni formularofmotesi di Relazione Latenta quale
sostiene che coppie di parole che ricorrono inlsipatterntendono ad avere simili
relazioni semantiche. Nella tabella sottostantehaiuna rappresentazione della

matrice appena descritta.
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Pattern A Pattern B Pattern C Pattern D
Coppia 1
Coppia 2

Coppia 3

Coppia 4

Tabella 3: matriceoppia-pattern

Come si puo notare in tutte e tre le matrici suha rappresentazione sparsa dei dati
in quanto la maggior parte dei suoi elementi priesanun valore pari a zero. Altri
elementi invece presentano valori molto alti. Qaetisuguaglianza € anche dovuta
alla presenza nei testi di quei termini come adngée gli articoli, gli avverbi o
verbi, come gli ausiliariessereed avere, che ricorrono in maniera molto piu
frequente rispetto agli altri termini ma che, deténza di questi, spesso apportano
un contributo inutile all'indagine che si vuoledalJna soluzione a questo problema
potrebbe essere l'esclusione a priori di questo tip elementi e considerare
unicamente i vettori che condividono coordinateuil valore sia diverso da zero.
Questo sistema perd non si e rivelato totalmenfieaee per isolare gli eventi
linguistici di maggiore interesse da quelli cheascarsa importanza per l'indagine
linguistica. Per questo motivo e stato attribuito peso statistico appropriato a
determinati elementi in modo tale da mettere maggate in risalto unicamente
quelli rilevanti.

E' stato attribuito un maggiore peso statisticoi@ ¢ermini che ricorrono con elevata
frequenza in un documento ma sono rari in tuttialii documenti del corpus
L'ipotesi € che questi elementi, se condivisi da dewettori sono molto piu
discriminanti della similarita tra i vettori. Ad e@®pio, per misurare la similarita
semantica tra i terminiopo e ratto hanno molto piu valore i contesezionaree
sterminarepiuttosto che i contesBssereed avere Questo concetto, per le matrici
termine-documento,viene definito tf-idf (term frequency—inverse document
frequency’)® dove appunto il peso di un elemento che & moltquieate in un
documento cresce in modo inversamente proporziordla sua frequenza

complessiva in tutto il corpus.

13 Spark Jones, 1962.
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Per ottenere la frequenza di un termine in un de&cum percido sara necessario
calcolare il rapporto tra il numero di occorrenadlal stesso e la dimensione totale
del documento.

Se ci troviamo di fronte un matrice del tiparola-contestal metodo piu diffuso per
pesare i contesti € lautual information(Ml), la quale attua un confronto tra la
probabilita di riscontrare in un documento co-oceoze di coppie di termini rispetto

alla probabilita di riscontrare gli stessi termmiividualmente.

tit;
MI = LoG, M
p(t)p( L

Laddovep indica la probabilita ¢ e tj, prima presi in coppia e poi singolarmente,
indicano la coppia di parole in esame.

Un approccio di questo tipo pero favorisce in mamnieccessiva le coppie che nei
documenti si presentano raramente, come ad esemfgamini che all'interno
dell'intero corpus si presentano una sola voltdra®ia di un caso limite e, in questo
caso, la frequenza, sia per quanto riguarda laiaagye, di riflesso, anche i singoli
costituenti, sara pari a 1 e percio presenteranwtaal informatiortra le piu alte di
tutte quelle calcolate nell'intero corpus.

Una possibile alternativa alla Ml € llacal mutual informatior(LMI) che moltiplica

il valore ottenuto per lanutual informatiorper il numero di occorrenze della coppia
per la quale e stata calcolata. Con questo espgediana possibile attribuire un peso
statistico maggiore alle coppie che si presentamworaggior frequenza all'interno

del corpus.

p(tut;)

LMI = f(< t,,t; >) - LOGy p(t)p(t))

Dopo aver opportunamente trattato i valori risuitadella matrice con ldocal

mutual informationsi puo procedere al confronto diretto tra i vettma. La misura

12
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pilt comune usata per misurare la vicinanza spatialedue vettori € ilcoseno

dell'angolo che essi formano. Se due vettori sopongetricamente allineati sulla
stessa linea nella stessa direzione, I'angoloicleersa tra di loro € 0°, e il coseno e
1 (massima similaritad); viceversa se i due vet®ono indipendenti e percio

ortogonali, il loro angolo € vicino a 90° e il coseée uguale a 0 (assenza di

similarita)**,

1.3 Distributional Memory

La Distributional Memory nata dagli gli studi effettuati da Alessandro tiee
Marco Baroni, propone un diverso approccio allaa®ina basata sui corpus. Tale
modello & costituito da diversi spazi semanticivdgr dalle informazioni estratte a
partire da tuple, estratte a loro volta da un cerpli grandi dimensioni, che
contengono informazioni riguardanti unita lessicalilegate tra di loro. La forza di
tali collegamenti e espressa tramite un peso Gdlrdramite la LMI. Tutte queste
informazioni costituiscono la base per ulteriorcernche semantiche quali la
misurazione della similarita semantica, la categazione di tali unita concettuali e
le analogie relazionali tra coppie di unita lesksica

Distributional Memory appartiene alla famiglia dei modelli di Semantica
Distribuzionale con struttura, che tengono conto del ruolo cruciale svolto dalle
strutture sintattiche nella definizione delle piefa distribuzionali delle parole.

Per qualificarsi come contesto di una patalget, una parola deve essere collegata
ad essa mediante relazioni lessico-sintattiche.ifferdnza di altri modelli con
struttura, la struttura a tuple € rappresentataecam oggetto geometrico a 3
elementi, vale a dire un tensore di terzo ordine.

| tensori sono oggetti geometrici che descrivoriazieni lineari tra vettori (tensori
di | grado) e altri tensdfi. Un tensore puo essere rappresentato conagrag multi-

dimensionale di valori numerici.

14 Lenci:Spazi di Parole. Metafore e Rappresentazioni Seistemnt
15 http://it.wikipedia.org/wiki/Tensore
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Le funzionalita dellaDistributional Memorypossono essere riassunte in due grandi
categorie: la costruzione di spazi semantici, dinpada matrici di co-occorrenza
definite selezionando diverse unita lessicali, enilaurazione della similarita nella
matrice risultante tra specifiche righe in cui glementi che le costituiscono

condividono particolari proprieta.

Figura 1:Grafo che rappresenta un piccolo frammdnistributional Memory

Distributional Memory come anticipato, & costituita da tuple pesatetigelunita
lessicale + link + unita lessicalestratte da un corpus di grandi dimensioniuhga
lessicalinelle tuple sono generalmente paroldink contiene informazioni su come
le dueunita lessicalisiano collegate tra di loro in un contesto. Infeng@resente il
pesoche in genere deriva dal conto delle co-occorretemdi elementi della tupla,
calcolato vialocal mutual information Il modo in cui le tuple sono identificate e
pesate quando popolano la memoria e di fondameimi@lertanza per la qualita del
modello risultante.

Da Distributional Memorysono stati ricavati 3 diversi modelli che corrisdono ai
diversi modi di costruire la struttura delle tupleiti e 3 si basano sull'idea generale
di estrarre tuple del tipainita lessicale + link + unita lessicale.

Tali modelli sono stati estratti da 3 corpora: uldAfadi circa 1.915 miliardi di

token; Wikipedia Ingles&, scaricato a meta 2009, di circa 820 miliontaken e il

16 http://wacky.ssImit.unibo.it
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British National Corpu$ di circa 95 milioni ditoken Il risultante corpus nato
dallunione di questi tre & stato tokenizZ3tcannotat®® e lemmatizzatd con
TreeTagger e analizzato con parsef® MaltParsef®. Il corpus risultante contiene
circa 2,83 miliardi dioken,da cui sono stati selezionati i 20.000 nomi e 08.0erbi

e aggettivi piu frequenti come parotarget da questo computo naturalmente

vengono esclusi i termini dtop’.

DepDM. Questo modello si basa sull'intuizione classeeorsdo cui le dipendenze
sintattiche sono una buona approssimazione debeioai semantiche tra parole.
Questo modello, tra quelli derivati da DM, preserntapiu basso grado di
lessicalizzazione ddink.

Le coppie di parole delle tuple sono del tipo noregho, nome-nome e aggettivo-
nome e presentano varie tipologididk:

sbj_intr: soggetto di un verbo che non presenta un oggetéttali(The president
talks— president sbj_intr,talk);

sbj_tr: soggetto di un verbo che presenta un oggetto di@tie carpenter cuts
wood— carpenter sbj_tr,cut);

obj: oggetto direttohe student eats an aple apple obj, ead;

iobj: oggetto indiretto in costruzioni con doppio oggditbe teacher gave the book
to the student> student,jobj, give);

nmod: aggettivo qualificativo di un nomeA(clever cheater— clever, nmodm,
cheate};

coord: nomi coordinati l(adies and Gentlemen ladies coord,gentlemej

prd: nome predicativo The caterpillar becomes a butterfly» caterpillar, prd,

becomg

17 http://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Databasi®wnload

18 http://www.natcorp.ox.ac.uk

19 Operazione mediante la quale si suddivide tbtestoken é relativamente semplice per lingue
che adoperano gli spazi per delimitare le paroldtarcomplessa per lingue a sistema ortografico
continuo.

20 | corpus annotati sono corpus in cui viene c¢oalid dell'informazione linguistica in associazione
al testo.

21 Ricondurre le parole al proprio lemma.

22 http://www.ims.uni-stuttgard.de/projekte/corgieree Tagger/

23 Un parser € un programma che analizzasmeamcontinuo di input in modo da determinare la
sua struttura grammaticale grazie ad una data gaicaformale.

24 http://lwww.msi.vxu.se/~nivre/research/MaltPargenl

25 Unita lessicali che hanno scarso valore conaletithe si presentano con ampia frequenza nel testo
come articoli, avverbi o i comuni verbi ausiliagsere e avere.
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verb: collegamento tra soggetto e complemeiitoe( cat eats the meas cat, verb,
meaj;
preposition: preposizione che collega un nome con un altro ro wo verbo The

priest talks with people» priest with, talk).

Di queste tuple ne é stato calcolato il peso us#mbbzal mutual informatior(LMI).

Le tuple con LMI minore o uguale a zero sono statrtate. Per ogni tuplanita
lessicale + link + unita lessicale stato aggiunto, in tutti i modelli, anche la stes
corrispondenza al contrario col medesimo pegnita lessicale + link-1 + unita
lessicale.

Questo modello presenta 786k differenti. Il numero di tuple presenti in questo

tensore € di circa 110 milioni, includendo sia tpidirette che le inverse.

LexDM. Questo modello si basa sull'idea che il mateliedsicale che collega due
parole risulta molto importante nell'individuareltao relazione sintagmatica. Qui,
tra i modelli di DM, si ha il piu alto livello digssicalizzazione déink. La struttura
delle tuple sara composta, oltre che dalle duelparaallink, anche da un suffisso,
formato da due sotto-stringhe separate dal simbole quali possono presentare
caratteristiche morfologiche (viene esplicitataaitifse si tratta di nonmm, aggettivij

0 verbiv, questi ultimi con tempo verbale ed eventuale aas&hux ), articoli,

avverbi o aggettivi connessi alle partdeget

Le tipologie dilink presenti in questo modello sono:

verb: verbo che collega il soggetto con un complemes#al verbo € presente nella
lista composta dai 52 verbi con maggiore frequealiaa il link € lo stesso verbo
scritto nella sua forma original@lfe teachedrinks mineral water-»  teacher
verb+-thetn-j, water);

is: predicato nominale composto da copula e agge(livve shoe is dirty— dirty,
ist+n-the shog;

preposition-link_noun-preposition: questo tipo dilink include le espressioni del
tipo of a number of, in a kind pfper un totale di 48 diverse selzionate semi-
automaticamenteth{e sale of a number of cars car, of-number-ofastn- the
sale;
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attribute_noun: uno dei 127 nomi estratti da Wordnet che esprimdeo
caratteristiche dei concetti consze color oppure height In questo caso ci
riferiamo a queipattern del tipo attribute_noun of a NOUN is ADd ancheADJ
attribute_noun of NOUNthe color of sea is blue> blue color4+n, seg;
as_adj_as:in questgpatternsono collegati aggettivi e nomi della forraa ADJ as
NOUN ( as bright as the sum bright, as_adj_ag+n-the sun);

such_as:collega due nomi presenti nella forld®UN such as NOUM sich NOUN

as NOUN(plants such as oaks plant, such_asrstns, oak.

Anche in questo caso il peso delle tuple é calodtaimite la LMI.
Rispetto eDepDM il grado di lessicalizzazione € il doppio. Quesodello presenta

piu di 3,3 milioni dilink, compresi gli inversi, che generano 335 milioniugtle.

TypeDM. Questo modello € basato sullidea che cid chdacoon € tanto la
frequenza di unink, ma la varieta delle forme che lo esprimono. E' rolit
TypeDM perché appunto conta i tipi di forme diglk, non i singolitoken La LMI
non € piu calcolata sull'occorrenza della triplanita lessicale + link + unita
lessicale,ma sul numero di differenti tipi di suffissi presiesau un medesimdink
quando occorre su due parole.

TypeDM e il piu efficiente dei tre modelli. In ta¢acontiene 30.693 lemmi (20.410
nomi, 5.026 verbi e 5.257 aggettivi). Si tratta 861000 nomi e dei 5.000 verbi e
aggettivi piu frequenti nel corpus. Questo modgil@senta inoltre 25.336nk
differenti, con un totale di 130 milioni di tupléncludendo anche gli inversi,

collocandosi in una posizione intermedia tra i mMibgeoposti.

1.3.1 Spazi Semantici e Matrici di DM

Diversi spazi semantici vengono generati demandattraverso lamatricizzazione

del tensore. La matricizzazione consiste nel trasioe un tensore (array
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multidimensionale) in una matrice (tensore di diae). A seconda dell'ordine in cui

sono state selezionate le fibfteel tensore si otterranno diverse matrici.

Figura 2: lllustrazione grafica di tensori matrizati.

Da Distributional Memorysi possono ricavare tre differenti tipi di matriognuna
delle quali € stata testata su uno o f@sk semantici e confrontata con gli altri
principali modelli esistenti. Le matrici sono dgbd: unita lessicale-link + unita
lessicale (CxLC, concept-by-link + concept), urgasicale + unita lessicale-link
(CCxL, concept + concept-by-link), unita lessicalelink-unita lessicale (CLxC,
concept + link-by-concept).

DM a differenza degli altri modelli consente un aggeio globale a qualsiasask
semantico basta unicamente organizzare le matrici in manidifferente ma

comunque utilizzando le medesime informazioni.

CxLC: Uno dei compiti principali della linguistica compaionale risiede nella
misurazione della similarita tra parole in baséoab contesto di co-occorrenza con
altre parolé’. A questo fine le informazioni estrapolate dalfgrsono organizzate in
una matrice in cui lenita lessicali(i nodi) sono righe, e i nodi connessi agli archi
che ne fuoriescono, insieme all'informazione stedsa da l'arco (illink), sono

colonne. Con questa matrice possiamo compararettorveiga usando tipiche

26 Una fibra di un tensore & un frammento unidisi@male ottenuto fissando tutti gli indici eccetto
uno.
27 Sahlgren, 2006.
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tecniche geometriche in modo tale da focalizzanerdgrieta condivise dalle parole

come ad esempio la similarita tassonomica (sinogmigontrari).

kubj_in~"jsubj_tr | obj~" | with | use

die kill kill oun oun

teacher 109.4 0.0 g9 0.0 0.0
victim 1335.2 | 224 9154 0.0 0.0
soldier 45475 | 13069 | 89483 | 1059 | 41.0
policeman | 68.6 38.2 338.1 30.5 74

Tabella 4: Un frammento dello spazio semanticipadi CxLC.

CCxL: Un'altra matrice che si puo ricavare Bastributional Memoryha come

vettori riga le dueunita lessicaliin coppia (i nodi del grafo) e come vettori colonna
le etichette degli archi che le congiungonolifk). Questa matrice contiene le
medesime informazioni della precedente ma presamadiversa disposizione delle
stesse, questo si puO costatare midoche compare nell'incrocio tra le rispettive
righe e colonne per entrambe le matrici. Questaiceat usata per misurare la

similarita relazionale tra le coppie it lessicafi®.

n at with use
teacher school 11894 47020.1 289 0.0
teacher handbook 2.5 0.0 3.2 10.1
soldier gun 28 | 103 ) 1059 | 410

Tabella 5: Un frammento dello spazio semanticapadi CCxL.

CLxC: Un'ultima matrice che si puo ricavare dal grafoDistrutional Memory
mostra pattern di similarita tra i vari soggetti o oggetti deirie predicativi. Si
possono percio estrarre delle generalizzazioniattde delle analogie di significato
su diverse combinazioni lessico-semantiche. Nalelta possiamo notare come gli
oggetti diuccidere(kill) siano piuttosto simili ai soggetti diorire (die).

28 Turney, 2006.
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teacher | victim | soldier [policeman)
kill — subjtr 0.0 224 1306.9 38.2
kill  obj 9.9 0154 | 89483 | 5381
die  subjin 109.4 | 13352 | 4547.5 68.6

Tabella 6: Un frammento dello spazio semanticapai CIxC.

Anche in questa matrice non abbiamo nessuna nutfeamazione ma si tratta

semplicemente di una diversa riorganizzazione deiaddisposizione ddistrutional

Memory
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2 — Visualizzazione dell'Informazione

2.1 Introduzione

La statistica € la scienza che studia i dati chefeiiscono a fenomeni di cui si
desidera avere una comprensione e che serve znatieti ricorrendo a metodi
matematici.

La raccolta di informazioni e in particolare di idatimerici &€ lavoro quotidiano di
chi si occupa di scienza. Una volta raccolti i decessari per le proprie analisi, si
deve scegliere una o piu modalita efficaci per ewaiare il valore informativo
contenuto nei dati stessi. Una scelta potrebbeesgeella di una rappresentazione
tabellare dei dati oppure, in maniera piu intuitiga preferisce rappresentare i dati
raccolti sotto forma di grafico per rendere pitileada lettura delle informazioni a
disposizione. Questo espediente infatti ci permelitecogliere velocemente le
caratteristiche essenziali dei dati e confrontesdi di loro. Tra i tipi di grafici
maggiormente usati per questo tipo di rappresemazbbiamo i grafici a barre, i

grafici a settori circolari (grafici a torta), gitogrammi e i grafici a punti.

2.2 Javascript Infovis Toolkit

La Javascript Infovis ToolkifJIT) € una libreriaJavaScript,ideata e realizzata da
Nicolas Garcia Belmonte, utilizzata per la rappnégeone di connessioni
semantiche tra due o piu entitdavascript Infovis Toolkit fornisce specifiche
strutture di dati al fine di ottenere una velocenbmazione azione-risultato in
seguito ad una richiesta da parte di gp@ry dinamica. E' corredato da un‘ampia
gamma di componenti integrati che semplificano éatigne di ricche strutture di

dati, il design e l'estensione delle visualizzazion
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Le caratteristiche principali di quedtmolkit sono:

e Struttura dei dati unificata: la struttura base dei dati € una tabella di
colonne contenenti oggetti di tipo omogeneo ches@os essere, ad esempio,
numeri o stringhe.

e Minimo utilizzo della memoria: utilizzando colonne omogenee piuttosto
che di tipo composto, la memoria richiesta per nrezmare le tabelle, gli
alberi o i grafi, migliora notevolmente e in gereranche il tempo impiegato
per gestirli & ridotto.

* Insieme unificato dei componenti interattivi: usando questdéramework
unitario, un gran numero di componenti interattivecessari per la
visualizzazione delle informazioni sono genericiwilizzabili per tutti i tipi
di dati concreti e visualizzazioni dei dati stessi.

* \Veloce: Javascript Infovis Toolkipuo utilizzare la grafica accelerata fornita
da Agile2D, un'implementazione diava2Dbasata sull®©penGL APlper la
grafica hardware accelerata. Su macchine con l&eztone hardware,
alcuni effetti grafi vengono visualizzati 200 voftel velocemente rispetto a
quelle standard con un'implementazidaga2D

e Estensibile: Javascript Infovis Toolkiha lo scopo di incorporare nuove
tecniche di visualizzazione delle informazioni, lir® viene distribuito con i
codici sorgente e con licenza libera. Al momentbdievnload oltre ad un
file jit.js, di circa 17.000 righe di codice, che contieneetu# funzioni
generali della libreria, sono forniti anche i siigde che si riferiscono ai

grafi specifici e ci permettono di modificarne teustura vera e propria.

Questotoolkit implementa funzioni avanzate di visualizzazion#edmformazioni,
nove tipologie in totale, comBeeMapsuna visualizzazione ad alberi della tipologia
SpaceTreeuna tecnica di tipo focus + contesto per traccidyperTree (alberi
iperbolici), una disposizione radiale di alberi canimazioni chiamatd&r-Graph
matrici di adiacenza e diagrammlode-Link (che forniscono visualizzazioni in
diverse varianti) e altre tipologie di visualizzazi pit comuni come grafici a barre,

grafici a torta e grafici ad aerea.
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InfoVis Toolkité organizzato in tre parti principali: tabelle @onne, visualizzatori

dei dati (grafi) e componenti.

Tabelle e Colonne:Un insieme di dati viene memorizzato sotto forméadella, in

cui ogni riga rappresenta un record ogni colonmppn@senta un attributo. Questo
schema & naturale per insiemi di dati tabulari ndacbe sorprende €& che cio si
ripropone anche per alberi e grafi. Alberi e gmafatti sono rappresentati come una

sorta di involucro sopra le tabelle.

Grafi: Un grafo e costituito da un insieme di elementtideodi o vertici collegati
fra di loro, da archi o lati. Piu formalmente sfidsce grafo una coppia ordinata G =
(V, E) di insiemi, in cui V e l'insieme dei nodi &dl'insieme degli archi tale che gli
elementi di E siano coppie di elementi di V. Dueticedel grafo connessi da un arco
prendono nome di estremi dell'arco, che a sua widtae identificato con la coppia
formata dai suoi estremi.

In questotoolkit i grafi trasformano un insieme di attributi semeintmemorizzati
nelle colonne della tabella, in una rappresentaziersuale. Inoltre eseguono
operazioni quali il filtraggio, lo zoom, la navigame e il raggruppamento. Ogni
visualizzatore mostra una lista di attributi visudde possono essere associati con le
colonne. Gli attributi visuali standard includoricolore, la dimensione, I'etichetta,

la trasparenza e I'ordinamento.

Componenti: i grafi possono essere personalizzati grazie &amponenti destinati
a specifici ruoli di interazione, confondendo qudsiimite tra componenti di
visualizzazione delle informazioni e i tradizionabmponenti interattivi avidgets
In aggiunta a tali componentinfoVis toolkit fornisce molti altri componenti che
consentono di manipolare interattivamente i giaéidefault ogni grafo é affiancato

da un pannello di controllo che ne consente la p@azione o la configurazione.
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2.2.1 R-Graph

Questa tipologia di grafi si basa gadial-tree layoutin cui la vista & determinata
dalla specifica selezione di un nodo. Lo spostametd un nodo ad un altro
comporta un‘animazione che sottolinea e accomplagnansizione. In questo tipo di
grafo infatti € consentita la navigazione da pdelutente mediante la selezione di
nodi che, una volta selezionati, diventeranno damoentralefocusdell'intero grafo.

Si tratta di un tipo di grafo orientato. Possianigtidguere due tipologie di grafi: i
grafi orientati e i grafi non orientati. Un grafodetto orientato se € un insieme di
vertici e archi orientati, cioé caratterizzarti daa direzione particolare. Tale
direzione solitamente e caratterizzata da un vémda@ato con una freccia che
rappresenta la “testa”, e una “coda” che rappresanparte opposta. Un grafo si dice
non orientato se i suoi archi non hanno nessumtamneento e le relazioni tra i nodi
sono biunivoche.

Il grafo radiale si basa su rapporti girentelatra gli elementi che si trovano sui
propri nodi, stabilendo cosi delle gerarchie chenmp@ndono dei rapporti di
dipendenza del tipgenitore-figlio,in cui un elemento é dipendente da un altro.
Tutti i nodi sono distribuiti nel grafo e disposgcondo cerchi concentrici. Al centro
si situa il noddfocus cioé quello selezionato, sul primo anello (quelio vicino al
centro) si dispongonofigli del nodo centrale e negli altri anelli, man mahe ci si
allontana dal centro, si dispongono le succesgm@erazioniche comprendono i
nodi che a loro volta saranno dipendenti dai rigdii del nodo centrale.

La posizione angolare di un nodo su un anello spordente € determinata sia dalla
vicinanza del suddetto con il nodo centrale, sid mamero di nodi presenti
sull'anello. In linea generale lo spazio presenters anello viene suddiviso in base
al numero dei nodi che vi risiedono creando un Bngdentico tra loro e il nodo
centrale. | nodi che sono posizionati sugli an@li esterni, rispetto a quello centrale,
invece si predispongono su una precisa porzionkawello che corrisponde alla

proiezione immaginaria dell'angolo del naginitorerispetto al nodo centrale.
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La posizione angolare di ogni nodo viene calcotaime appena detto, qui viene
riportata la funzione che adempie a questo compito:

getNodeAndParentAngle: function(id){

var theta = false;
var n = this.graph.getNode(id);
var ps = n.getParents();
var p = (ps.length > 0)? ps[0] : false;
if (p) {
var posParent = p.pos.getc(), posChild = n.po s.getc();
var newPos = posParent.add(posChild.scale(-1) ;
theta = Math.atan2(newPos.y, newPos.x);
if (theta < 0)
theta += 2 * Math.PlI;
}

return {
parent: p,
theta: theta
3
}

Figura 3: lllustrazione della tecnica di layoutiedel.
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Per navigare nel grafo l'utente seleziona uno @eli nisibili che, a quel punto,
diventera il nodo centrale. La nuova vista del grahe si formera eseguira una
ricerca sul nuovanodo-focusin modo da poter disporre sidigli che i nodi delle
generazionisottostanti alla distanza adeguata alla nuova.vispassaggio a questa
nuova vista prevede un riordinamento della strattdell'intero grafo causando
percio confusione e disorientamento nell'utente ridarre questo effetto viene usata
un‘animazione che prevede una transizione gradciae permette all'utente di
individuare facilmente il nuovo nodo centrale ecahtempo vedere dove si sposta

guello precedente da come si pud dedurre dallar&igu

Figura 4: Spostamento dei nodi dopo che vanadlo centrale.

Dato che i nodi sono disposti radialmente ha phsgenterpolare linearmente le
coordinate polari dei nodi piuttosto che le cooatinrettangolari. Cosi che un nodo
che rimane su un determinato anello scivola suidacrconferenza, mentre un nodo
che cambia anello si sposta in maniera uniformewomovimento a spirale da un
anello all'altro. Un'animazione del genere, in cmiodi ruotano attorno al centro,
risulta essere molto fluida. Il raggruppamento dedi in questo modo riduce

drasticamente lo sforzo cognitivo per la compremsidell'animazione.
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Figura 5: Interpolazione in coordinate rettango{sinistra) e interpolazione in
coordinate polari (destra).

Per assicurare una costanza visiva, in terminethaoita di esecuzione, sia all'inizio
che alla fine dell'animazione, viene preferita setizione che inizialmente ha una
velocita bassa per poi delicatamente accelerardireeidecelerare prima della sua
conclusione glow-in, slow-out Questo metodo aiuta l'utente a prevedere i
movimenti del grafo e a proiettarsi in anticipoaatluova visione che dopo pochi
istanti gli si presentera. Questa animazione eemphtata utilizzando un segmento

della funzione arcotangente come possiamo veddeeFigura 6.

BEiETTa pisk
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Figura 6: Animazione temporaew-in, slow-out

La struttura propria del grafo & contenuta in U@ ¢hiamatorgraph.jsed e fornito
dal creatore della libreria.
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R-Graphsi basa su una struttulON (JavaScript Object Notatioolhe si presenta

come urarray di nodi, ognuno dei quali ha delle proprieta:

* id, un identificatore univoco del nodo.

* name il nome del nodo.

» data, contiene una serie di informazioni accessorienddb o dell'arco.

» adjacencies attributo utilizzato per espandere il grafo a penerazioni,
consente anche di aggiungere ulteriori proprietdiqad esempimodeFrome
nodeToche permettono di definire in maniera gerarchicaifendenze tra

nodi.

Qui in basso viene riportato sinteticamente un @sendella struttura di base

contenuta nel file:

var json = [{
“id”: “0001",
“name”: “nodel”,
“data” {....},
"adjacencies": [{
"nodeFrom": "nodel",
"nodeTo": "node2",
"data": {
"labelid"; "....",
"labeltext™: "...."}
H
"nodeFrom": "nodel",
"nodeTo": "node3",
"data™: {
"labelid"; "....",
"labeltext™: "...."}

ik

R-Graph &€ comprensivo anche di un apposito file in CSScdiasara possibile

personalizzare tutti gli aspetti grafici.

28



3 — Visualizzatore di Spazi Semantici

3.1 Introduzione

In questo capitolo saranno descritte nel dettaglitasi salienti che hanno portato
alla realizzazione del Visualizzatore di Spazi Satica A partire dalla creazione del
database e delle operazioni preliminari che ha cotaf per la sua ottimizzazione,
fino alla creazione dellguery e all'integrazione del database derGraphche ha
reso possibile una lettura intuitiva e dinamicad#i.

Per il raggiungimento dell'obbiettivo & stato decidi ricorrere ad uno dei piu
comuni linguaggi di programmazione attualmente so,ul PHP PHP: Hypertext
Preprocessor,originariamente acronimo dpPersonal Home Pagg. Il PHP viene
originariamente concepito per la programmazione V@etvero per la realizzazione di
pagine dinamiche.Attualmente & usato principalmente per sviluppgvplicazioni

web latoserver

3.2 Il Database

La base di partenza per la realizzazione di qukstoro consiste nel tensore di
Distributional Memorynel modelloTypedM?°, creato da Alessandro Lenci e Marco
Baroni che rappresenta i vicini sintagmatici. Sttt di un tensore di dimensioni
significative (circa 4 Gb) contenente, in totale, @i 130 milioni di tuple.

Per raggiungere gli scopi prefissati e per unaldagestione, il tensore & stato

trasformato in un database chiamgsor

29 http://clic.cimec.unitn.it/dm/
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Ogni record del database corrisponde ad una tusituita a sua volta da dumita
lessicali (nomi, verbi o aggettivi; in ogni tupla una delthue unita lessicali
costituisce la paroltarget e l'altra la parola di contesto ad essa colledatsgte tra
di loro tramite un elemento grammaticale o logi¢tbamato in questo casink
(preposizioni, verbi transitivi o ruoli semanticiecichiarano il ruolo delle due unita
lessicali nel contesto in esame) e infine woore che quantifica il peso statistico
della tupla, calcolato tramite la LMI. Nel databasmo presenti altre informazioni,
come la categoria grammaticale delle unita lessiclaé pero in questa sede risultano
marginali.

La grande quantita di dati ha reso necessariatimizzazione del database in quanto
rallentava parecchio I'accessibilita dei dati daepdell'utente. Per questo motivo si e
optato per l'eliminazione dei dati che, pur essemuportanti negli studi di
Distributional Memory erano superflui per questo lavoro. L'ottimizzagodel
database non ha previsto I'eliminazione di tutticord identificati come inversi, cioe
tutti quelli della formaunita lessicale — link-1 - unita lessicale quanto, anche se si
tratta di dati ripetuti nel database, sono impdrtainquanto ci danno l'informazione
statistica per quelle parole che sono sia paeotget che parole che si trovano nella
finestra di contesto di altre parotarget inoltre, tra i record restanti sono stati
mantenuti solamente quelli che presentavanosgoneepiu elevato, piu precisamente
I primi 15 risultati.

Tramite un software di gestione dei databd3kyisualizer®, & stata applicata al
database una funziom&ySqglche ha permesso la sua ottimizzazione e che hatport

come risultato finale un database di gran lungeriofe a quello di partenza.

30 http://www.dbvis.com/
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Questo risultato e stato ottenuto grazie alla segueinzioneMySql

SELECT *

FROM SELECT @row_num :=
| F (@prev_value = wordl, @row_num +1, 1) AS
RowNumber,word1,link,word2,score,@prev_value := wo rdl
FROMtensor,
( SELECT @row_num :=1) X,
( SELECT @prev_value :=")y
ORDER BY word1, score DESC)

subquery WHERE RowNumber < 16

Come vediamo dalla funzione e stato creato un nucampo nel database
(RowNumber che effettua il conteggio delle righe per ognrgba contenuta nel
campowordl, unasubqueryinfine ci restituisce solo i primi 15 risultati pegni
parola ordinati in maniera decrescente secondodee ovvero il peso.

Questa operazione ha reso il database molto leggdirofacile gestione e
manipolazione.

Il database & stato gestito, in locale, tramitedl open sourc®hpMyAdmirt™.

1 law obj enforce 2837.0618
2 law obj violate 2627.0473
3 law obj break 2342.4748
4 law with comply 2005.7753
5 law sbj_intr apply 2088.5515
B law obj pass 2068.8401
7 law prd become 2037.6318
B law obj obey 1972.0006
9 law obj enact 1861.5150
10 law sbj_intr reguire 1561.5097
11 law obj apply 1426.0308
12 law shj_tr prohibit 1373.7998
13 law obj repeal 1265.7289
14 law obj change 1202.4214
15 law sbj_intr allow 1113.9490

Figura 7: Veduta di una porzione del database edudle ordinate.

31 http://www.phpmyadmin.net/home_page/
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3.2.1 Query al database

Cio che permette all'utente di interagire con itattase e le informazioni in esso
contenute sono lgueryche vengono richiamate ogni volta che viene rarana
parola. Se infatti viene inserita una parola apflositaform, e la parola e presente
nel database, la seguenigeryin MySql,dove inseriamo anche una variabile in PHP
(che contiene la parola cercata)restituira i vicini sintagmatici di quella paeol

$query ='SELECT * FROM tensor WHERE word1 LIKE ".$ _GET['parolal.™
ORDER BY score DESC LIMIT 15

Nella query possiamo notare come vengono selezionate tutattate del database
tensorin cui la parola cercata corrisponde a una pgoadgente nel campeordl,
ordinate in maniera decrescente secondo il lordficeate di similarita §core,
viene impostato inoltre un limite di 15 risultati.

Si tratta di unajueryiterativa che viene richiamata piu volte in quaviene estesa

anche afigli della parola cercata.

$query_children ='SELECT * FROM tensor WHERE word1 LIKE ™
$record['word2'].""ORDER BY score DESC LIMI T 15

Questaquery, come detto, opera come la precedente ma la pdrotaii dovra
restituire le dipendenze riguarda i risultati dglfacedente ricerca.

Grazie alla funzione ddnClick sui nodi, una volta cliccato uno dei nodi del grafo
dopo che brevemente sara eseguita I'animaziorenttiaenento del nodo selezionato,
si verra reindirizzati sulla pagina stessa e vawsdata automaticamente dgueryche
effettuera la ricerca a partire dalla parola egarefal nodo. Cio che dovra essere
ricercato, questa volta, € cid che e stato prededamnte trovato nel campeord2
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3.3 Struttura del Visualizzatore

La struttura del Visualizzatore che é stato crémta@ome base di partenRaGraph
della libreriaJavaScript Infovis Toolkit_'impostazione base del grafo ha comportato
una serie di modifiche ed implementazioni che haresm possibile una maggiore
resa intuitiva per la tipologia di dati che sonatistsaminati.

Oltre ai filejit.js ergraph.js,propri della libreriag stato creato anche un file in PHP
in cui é stata implementata la struttura del greEfesu questo file che risiededaery
precedentemente descritta che consente di popgllaaeray che sono alla base della
struttura del grafo.

Grazie all'uso di variabili, i record estratti dddtabase sono stati riorganizzati in

array tramite delle assegnazioni.

$data[] = array('name' => $_GET['parola’], 'data’ = > $data_relation,

‘adjacencies' => $data_label);

L'array data € unarray di array che contiene informazioni, derivate dai record
precedentemente estratti, che sono i dati chervaoranseriti nellavar json,presente
su rgraph.js. Name data e adjacenciesinfatti non sono altro che gli elementi
strutturali del grafo. Mameviene assegnato semplicemente il valore dellagsrin
che abbiamo inserito per fare la ricerca; data ci saranno le informazioni
riguardanti le occorrenze della parola cercata, \wreanno visualizzate fuori dal
grafo; in adjacenciesinfine si trovano le relazioni che si hanno traadi e le
etichette degli archi che li collegano, le qualhsacontenute nel campank del
database.

Queste informazioni sono codificate dal file PHPfil .js tramite la funzione
json_encodeche restituisce le stringhe, a partire dalfly, sotto forma di notazione
JSON.

var json = <?php echo json_encode($data); ?>;

Il file rgraph.js oltre a contenere la struttura dei dati permetteha di effettuare
delle modifiche riguardanti la navigazione e l'dgpedi R-Graph. Sono stati
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modificati infatti, tra le altre cose, il valoreiziale e la velocita dello zoom e le

proprieta grafiche degli archi.

Uno degli aspetti piu interessanti che sono stétbratati € stata la creazione delle

etichette sui rami del grafo. Si tratta di un'impéntazione inizialmente non presente
suR-Graph,e percio é stata creata a partire da zero.

Per adempiere a questo compito e stato necessadificare il filejit.js.

$jit.RGraph.Plot.EdgeTypes.implement({

‘label_arrow_line": {
‘render": function(adj, canvas) {

this.edgeTypes.line.render.call(this, adj, canvas);
var pos = adj.nodeFrom.pos.getc(true) ;
var posChild = adj.nodeTo.pos.getc(tr ue);

var data = adj.data;
if(data.labelid && data.labeltext) {
var domlabel = document.getElementByl d(data.labelid);
var radius = this.viz.canvas.getSize();
var x = parselnt((pos.x + posChild.x -
(data.labeltext.length * 5)) / 2);
var y = parselnt((pos.y + posChild.y ) /2 );
var ctx = this.viz.canvas.getCtx();
ctx.font="14px verdana";
ctx fillStyle ="#FFFFFF";
ctx.fillText(data.labeltext, x, y);

Usando uno dei metodi previsti dalla libreria (FEolgeTypes.implement) e stata
creata una nuova tipologia di arckedfg chiamataabel_arrow_line.Cosi facendo
vengono disegnati gli archi con questo nuovo mew@ddi vengono assegnate delle
coordinate cartesiane in base alla posizione ddictee collegano.

Costruiti gli archi, se presenti le etichettedata @li elementilabelid e labeltexj,
queste verranno ridimensionate e posizionate secoondrdinate spaziali a partire
dall'arco corrispondente. Il colore e lo stile diegte etichette e indipendente da
quello degli archi.

Molti dei record del database presentavano pemipcavordl e word2 i medesimi
valori e si distinguevano solo per il valore ddltaetta (ink). Questo comportava
medesime entrate nella struttura del grafo in nomlaFe nodeTo cosi che veniva
riconosciuto un solo valore tra queste occorrenzeoe venivano visualizzati i

restanti. Per ovviare a questo problema é statocee ad ogni corrispondenza
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trovata, un valore random, non visibile nel grafbe ci permette di disambiguare
questi record cosi da poterli visualizzare contempeamente. Si tratta di un metodo
javascriptin cui viene stabilito un intervallo numerico dai @erranno casualmente

estratti i numeri da assegnare. In questo caseiallo scelto é stato 0-9.

chr(rand(0,9));

3.4 Visualizzazione dei Dati

Accedendo alla pagina del Visualizzatore di Spaeméntici, nella sezione
riguardante i vicini sintagmaticiS{yntagmatic Neighbouxsl'utente visualizza in un
box laterale le istruzioni preliminari per utilizzouma chiave interpretativa dei dati
che verranno visualizzati in seguito alle ricerekeguite.

Utilizzando un'appositdorm, posta in alto a destra, € possibile, a partireuia

parola di riferimento, ricavarne i 15 vicini sintagtici.

Q, Search

Figura 8:formda cui si avvia la ricerca.

Una volta avviata la ricerca i risultati sono pttag sul grafo, posti in maniera
radiale attorno alla parola cercata. Ognuno di eéssappresentato da un nodo
collegato tramite un arco etichettato alla paraelta per la ricerca. A partire dalla
visualizzazione ottenuta, l'utente ha la facoltaaligareil grafo con le operazioni
di panning e zooming inoltre cliccando su uno dei nodi, dopo l'aniroaz di
centramento del nodo selezionato, viene avviatarigeaca automatica della parola
presente sul nodo in maniera analoga a quantoitiesmecedentemente. Sugli archi
sono presenti letichetteche chiariranno all'utente il tipo di relazioneedi ha tra le

due parole poste sui nodi collegati.
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In un box posto sopra il grafo si ha una stringa di testo déscrive le operazioni
svolte dal grafo mentre processa i dati e preskntxritte Ready(se € possibile
procedere con la ricercalenteringseguito dal nome del nodo che sta per essere
centrato (compare durante I'animazione di centrémpe@bDonead operazione finita.

In unboxlaterale, nella posizione in cui prima venivanteda istruzioni preliminari
per l'utilizzo del Visualizzatore, in forma tabudarsono disposte tutte le
corrispondenze trovate nel database per la paeotaia, analogamente a quello che
e visualizzato nel grafo. Queste informazioni chma una piu completa, anche se
meno intuitiva, visione della tupla di rifermensmgno visualizzati infatti, nell'ordine,

il vicino sintagmatico della parola cercatalink e lo score.Tramite questa doppia
vista grafo-box l'utente puo interpretare in mamierolto intuitiva le informazioni

appena cercate.

branch

- .
science

Figura 9: Tipica vista del Visualizzatore dopo uicarca.
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Conclusioni

Con questo lavoro si € tentato di dare una faeifeida e interpretazione alla grande
quantita di dati presenti nei database creati dirpadal modello TypeDM di
Distributional Memory Gli obbiettivi del progetto sono stati raggiurdgrazie
all'utilizzo del grafo radialé&rR-Graphdella libreriaJavascript Infovis Toolkithe ha
permesso un tipo di visualizzazione pratica editinfu dei dati a disposizione. I
Visualizzatore infatti soddisfa a tutti i criteri asabilita.

Le difficolta maggiori per la realizzazione di qtegrogetto sono state riscontrate
nella modellazione della libreria Javascript peggrangere lo scopo prefissato, e
nella gestione della grande quantita di dati inspeso.

Sicuramente il grafo che ne é risultato potreblseresulteriormente migliorato con
I'implementazione di funzioni che consentano diczgie contemporaneamente una
maggiore quantita di dati, e percid un'espansionepi@a generazioni che
permetterebbe una navigazione piu omogenea da paiteitente, potendo ad
esempioconservareun percorso di ricerca evidenziando gli archi clo@o stati
selezionati a partire dal nodo centrale.

L'ottimizzazione del database effettuata ha comapmiteliminazione di molti dati, in
quanto elaborare 4 GB di dati avrebbe rallentatooperazioni di ricerca e la
visualizzazione dei dati sul Visualizzatore avrebdmmportato tempi di attesa
superiori al minuto. La totale disponibilita deitduniti ad un differente metodo di
visualizzazione avrebbe potuto dare una visionecpitpleta ed esaustiva con la

possibilita, ad esempio, di richiamare specifichgispondenze parola-parola.
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