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Semantica distribuzionale. Un modello computazionale
del significato

Alessandro Lenci — Universita di Pisa — alessandro.lenci@unipi.it

1. Introduzione

I modelli semantici distribuzionali rappresentano il significato delle parole attra-
verso 'analisi statistica dei contesti linguistici in cui ricorrono. La similarita se-
mantica dei lessemi & misurata sulla base della similarita delle loro distribuzioni
contestuali costruite con informazioni estratte da corpora testuali. Nella semanti-
ca distribuzionale il significato & dunque una proprieta emergente dall’'uso delle
parole nei contesti linguistici. L'approccio distribuzionale all’analisi semantica &
stato oggetto di intensa ricerca negli ultimi anni, sia in Linguistica Computazio-
nale che nelle Scienze Cognitive. L'uso di informazioni distribuzionali estratte da
corpora per misurare la similarita semantica tra termini lessicali ¢ diventato un
paradigma centrale nel Trattamento Automatico della Lingua (TAL). Lo sviluppo
della semantica distribuzionale ha beneficiato della disponibilita sempre crescente
di dati testuali e di una maggiore potenza di calcolo, che hanno consentito lo svi-
luppo di nuovi metodi di analisi dei contesti linguistici e la loro applicazione su
larga scala, per sviluppare modelli realistici del lessico semantico utilizzabili sia
in contesti applicativi, sia per modellazioni linguistiche e (neuro)cognitive.

Dopo un lungo percorso iniziato pitt di mezzo secolo fa, con periodi alterni di
oblio e popolarita dovuti al succedersi di diversi paradigmi di ricerca dominanti
nel TAL e in linguistica, la semantica distribuzionale ha raggiunto oggi una sua
maturita. Molti algoritmi per la costruzione di spazi semantici distribuzionali e
dati per la loro valutazione sono ora disponibili. Numerosi articoli di rassegna
hanno contribuito a consolidare e approfondire gli aspetti metodologici dei mo-
delli distribuzionali (Turney, Pantel, 2010; Baroni, Lenci, 2010). Negli ultimi anni,
la ricerca ha concentrato molti dei suoi sforzi sullo sviluppo di metodi di otti-
mizzazione dei modelli per la loro applicazione a corpora di grandi dimensioni e
sullo studio e valutazione dei parametri che determinano effetti significativi sul-
la qualita e sulla natura delle rappresentazioni semantiche costruite dai modelli
distribuzionali. Tuttavia, questioni importanti rimangono ancora aperte, sia per
giungere a una migliore comprensione del tipo di informazioni che questi metodi
permettono di estrarre dai dati linguistici, sia per estendere la loro applicazione
alla modellazione di nuovi fenomeni semantici.

Lo scopo di questo contributo e fornire una breve rassegna dello stato dell’arte
della semantica distribuzionale nell’ambito dei modelli computazionali dell’ana-
lisi linguistica. Dopo una presentazione dei meccanismi principali alla base dei
modelli distribuzionali e della loro valutazione sperimentale, illustreremo alcune
sfide che questa metodologia di analisi semantica deve affrontare.
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2. Principi e metodi di semantica distribuzionale

2.1. L'Ipotesi Distribuzionale

Il fondamento epistemologico della semantica distribuzionale e 1'Ipotesi Distribu-
zionale: la similarita semantica si correla con la similarita delle distribuzioni nei
contesti linguistici. Zellig S. Harris & normalmente ritenuto il pioniere dell’Ipo-
tesi Distribuzionale (Harris, 1954). Infatti egli considerava la metodologia distri-
buzionale come 1'unico approccio scientifico possibile allo studio del significato
linguistico. Nei suoi ultimi lavori, Harris propose un metodo per classificare le
parole sulla base dei loro contesti attraverso la raccolta e 1’analisi delle relazioni di
dipendenza sintattica, espresse in termini di operatori e argomenti (Harris, 1991).
A partire dagli anni Sessanta molte implementazioni dell’Ipotesi Distribuzio-
nali sono state realizzate per la costruzione automatica di thesauri (G. Grefenstette,
1994). Un contributo cruciale allo sviluppo della semantica distribuzionale e in-
fatti giunto dal vector space model nell’Information Retrieval (Salton et al., 1975), che
ha permesso di apportare miglioramenti fondamentali alla metodologia originale
di Harris rispetto sia alla natura dei dati che alla loro formalizzazione matema-
tica, accelerando cosi la diffusione del paradigma distribuzionale in linguistica
computazionale. Negli ultimi venti anni, la possibilita di applicare tale metodo-
logia su ampia scala a corpora di grandi dimensioni ha fatto si che 'approccio
distribuzionale sia diventato il paradigma semantico di riferimento nel TAL.

2.2. La struttura dei modelli semantici distribuzionali

Nei modelli distribuzionali, le parole sono rappresentate come vettori costruiti a
partire dalla loro distribuzione nei contesti linguistici, e la similarita tra le parole &
approssimata attraverso la misura della distanza geometrica tra vettori. Il metodo
standard per costruire modelli semantici distribuzionali é tipicamente formato da
quattro fasi principali (Turney, Pantel, 2010):

1. per ciascuna parola target, vengono raccolti e contati i contesti generando
cosi una matrice di co-occorrenza;

2. le frequenze sono poi trasformate in pesi statistici in grado di riflettere
meglio I'importanza dei contesti;

3. la matrice che si ottiene € molto grande e sparsa, ovvero la maggior par-

te delle sue entrate e zero. Per tale motivo, vengono applicate tecniche
matematiche per ridurre il numero delle sue dimensioni;

4. la similarita semantica delle parole target viene misurata attraverso la simi-
larita dei corrispondenti vettori riga nella matrice.

I vettori costituiscono il principale strumento di rappresentazione matematica del
contenuto lessicale nella semantica distribuzionale. Un vettore & una lista ordinata
di numeri reali (v1,...,vn), nella quale ciascun valore v; € 1'i-esima componente del
vettore. I vettori hanno interpretazioni geometriche. Se si assume un sistema di
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Figura 4. Vettori in uno spazio tridimensionale

assi cartesiani come quello nella Figura 4., i vettori a, b, e ¢ identificano punti nello
spazio e le loro componenti corrispondono alle coordinate dei punti sugli assi. Gli
stessi vettori possono essere anche rappresentati da frecce che congiungono un
punto origine a un punto finale. L’origine e fissata all’incrocio degli assi cartesiani,
e le coordinate del punto finale corrispondono alle componenti del vettore. I
modelli distribuzionali forniscono, dunque, una rappresentazione geometrica del
lessico come uno spazio vettoriale semantico.

Ad esempio, supponiamo di aver contato in un corpus quante volte i nomi auto,
gatto, cane e camion co-occorrono con i verbi mangiare, guidare e correre, ottenendo
la seguente distribuzione di frequenza:

auto  guidare 3 cane mangiare 3
auto  correre 2 cane correre 4
gatto  mangiare 4 camion  guidare 2
gatto  correre 3 camion  correre 3

Rappresentiamo dunque auto, gatto, cane e camion con i seguenti vettori, indicando
il vettore distribuzionale di un lessema con il lessema stesso in grassetto:

auto =1(0,3,2)
gatto =(4,0,3)
cane =(3,0,4)
camion = (0, 2, 3)
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correre

A

4

camion (0,2,3)
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mangiare 4 4 Quidare

Figura 5. Vettori distribuzionali

La prima componente dei vettori & la frequenza di co-occorrenza con mangiare,
la seconda con guidare e la terza con correre (zero indica il caso in cui una parola
non ricorra mai in un dato contesto). Questi vettori corrispondono a punti (o
frecce) nello spazio tridimensionale illustrato nella Figura 5.. Gli assi dello spazio
sono etichettati con contesti linguistici (in questo caso specifico le parole mangiare,
guidare e correre), e la posizione delle parole target nello spazio ¢ determinata
dalla loro frequenza di co-occorrenza. Come si € detto, invece delle frequenze e
possibile usare vari tipi di pesi statistici (cfr. infra, Sezione 2.2.1.).

Una delle misure pitt comuni di similarita distribuzionale ¢ il coseno dell’an-
golo 0 tra due vettori:

n
1 u-v Wi Vi
Slmcos(u)v) = COS(G) = — 2171 iVi

TV e Y
1= 1 1= 1

I coseni dei vettori delle quattro parole target sono riportati nella tabella seguente:

auto 1
gatto | 0.33 1
cane | 044 0.96 1
camion | 0.92 0.50 0.66 1
‘ auto gatto cane camion

Se due vettori sono geometricamente allineati sulla stessa linea e puntano nella
medesima direzione, 1’angolo tra di loro misura 0 gradi e il coseno e 1 (massima
similarita); viceversa, se i due vettori sono indipendenti (ortogonali), il loro angolo
e vicino a 90 gradi e il coseno & uguale a 0 (assenza di similarita). Il coseno
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rappresenta dunque la similarita in termini geometrici e misura la similarita tra
vettori con la loro vicinanza nello spazio. Nella Figura 5., cane e gatto sono molto
vicini e puntano nella stessa direzione, perché hanno valori simili nelle stesse
componenti. L’angolo che essi formano ¢ dunque piu piccolo di quello con auto e
camion: pil piccolo 1'angolo, maggiore il coseno e la similarita tra i vettori.

I modelli distribuzionali hanno molteplici opzioni e possibilita di realizzazio-
ne, conseguenti a vari parametri in ciascuna fase del processo di costruzione. I
valori di tali parametri possono modificare in maniera anche molto significativa la
struttura dello spazio semantico.

2.2.1. Parametri

Un modello semantico distribuzionale riflette il comportamento delle parole nel-
l'uso linguistico ed e quindi, per definizione, fortemente dipendente dal tipo di
corpus che viene analizzato. Mentre negli anni Novanta venivano usati corpora
specializzati di medie dimensioni per I’acquisizione e costruzione di thesauri distri-
buzionali (G. Grefenstette, 1994; Nazarenko et al., 2001), piti di recente si & passati
all’'uso di corpora di grandi dimensioni, trasversali rispetto ai generi testuali e ai
domini tematici. Sono stati usati in semantica distribuzionale corpora giornali-
stici o formati da articoli di enciclopedia (Peirsman, Geeraerts, 2009), corpora di
riferimento bilanciati come il British National Corpus (Sadrzadeh, E. Grefenstette,
2011), grandi corpora ottenuti dal Web (Agirre et al., 2009), o combinazioni di cor-
pora di varie tipologie (Baroni, Lenci, 2010). La tendenza a usare corpora di grandi
dimensioni e principalmente motivata dalla necessita di aumentare la copertura
delle risorse lessicali distribuzionali riducendo al contempo la sparsita dei dati,
che notoriamente puo avere effetti negativi sulla qualita degli spazi semantici.
Un altro parametro cruciale nell'implementazione dei modelli semantici distri-
buzionali e la definizione dei contesti. Tre tipi di contesti linguistici sono tipica-
mente usati: nei modelli basati su documenti (document models), come la Latent
Semantic Analysis (LSA) (Landauer, Dumais, 1997), le parole sono simili se appa-
iono negli stessi documenti o negli stessi paragrafi; nei modelli basati sulle parole
(word models), viene invece considerata una finestra di parole che ricorrono intor-
no ai lessemi target (Lund, Burgess, 1997; Sahlgren, 2008; Ferret, 2013); i modelli
sintattici (syntactic models) sono vicini all’approccio originale di Harris, poiché usa-
no come contesti le relazioni di dipendenza sintattica delle parole target (Curran,
2004; Pado, Lapata, 2007; Baroni, Lenci, 2010). I modelli basati sulle parole hanno
un parametro aggiuntivo rappresentato dalla dimensione della finestra per la se-
lezione delle parole contesto, finestra che puo andare da poche parole a un intero
paragrafo, mentre i modelli sintattici hanno bisogno di specificare le relazioni di
dipendenza che sono selezionate per definire i contesti di co-occorrenza (Baroni,
Lenci, 2010; Peirsman, Heylen et al., 2007). Alcuni esperimenti suggeriscono che
i modelli sintattici tendano a identificare vicini distribuzionali che sono tassono-
micamente correlati al target, principalmente co-iponimi, mentre i modelli basati
sulle parole sono piti orientati verso l'identificazione di relazioni associative (Van
de Cruys, 2008; Peirsman, Heylen et al., 2007; O. Levy, Goldberg, 2014). La que-
stione se i contesti sintattici forniscano veramente un vantaggio reale rispetto ai
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modelli basati su finestre di parole & comunque ancora aperta. Una differenza
molto pili sostanziale esiste invece nei confronti dei modelli basati sui documen-
ti, che sono fortemente orientati verso 1l’identificazione di vicini distribuzionali
appartenenti a domini tematici ad ampio spettro (Sahlgren, 2006).

Altri parametri dei modelli distribuzionali hanno ricevuto particolare atten-
zione: i pesi statistici dei contesti e le misure di similarita dei vettori. Un’ampia
gamma di scelte esiste per entrambi (Curran, 2004; Bullinaria, J. P. Levy, 2007), ma
oggi la pratica piti comune consiste nell'usare la Positive Pointwise Mutual Infor-
mation come peso statistico per misurare la salienza dei contesti e il coseno come
misura di similarita semantica. Questi infatti sono in grado di offrire le migliori
prestazioni in vari tipi di esperimenti semantici (Turney, Pantel, 2010).

I vettori nella matrice di co-occorrenza forniscono una rappresentazione espli-
cita della distribuzione nei contesti (O. Levy, Goldberg, 2014). Ciascuna dimen-
sione del vettore, infatti, corrisponde a un contesto specifico nel quale la parola
target e stata osservata. I vettori di concorrenza espliciti hanno molte dimensio-
ni (tipicamente nell’ordine delle centinaia di migliaia o anche pit1) e sono sparsi.
Vari tipi di tecniche sono percio usate per ridurre le dimensioni dei vettori e li-
mitare cosi la complessita computazionale. L'approccio pitt comune consiste nel
proiettare 1’originale matrice sparsa in una matrice densa a ridotta dimensionalita
usando metodi come Singular Value Decomposition (Landauer, Dumais, 1997), Non-
Negative Matrix Factorization (Van de Cruys, 2010), e Latent Dirichlet Allocation (Blei
et al.,, 2003). Crucialmente, le dimensioni dei vettori ridotti non corrispondono
pitt a contesti espliciti, ma piuttosto a dimensioni semantiche "nascoste’, ovvero
implicite, nell’originale distribuzione dei dati. Le tecniche di riduzione di matrici
permettono di rimuovere il rumore nei dati estratti dai corpora e di sfruttare le ri-
dondanze e correlazioni tra i contesti linguistici, migliorando cosi la qualita degli
spazi semantici (Turney, Pantel, 2010). Un’alternativa molto popolare ed efficace
e il Random Indexing (Sahlgren, 2006): invece di ridurre una matrice costruita in
precedenza, rappresentazioni vettoriali con un numero ridotto di dimensioni sono
costruite incrementalmente assegnando a ciascuna parola un vettore casuale che
viene poi sommato ai vettori delle parole che co-occorrono con essa.

Molte ricerche sono state dedicate a comprendere I'impatto di questi parametri
sulle performance dei modelli distribuzionali. Gli studi pit1 recenti e comprensivi
sono quelli di Lapesa, Evert (2014) e Kiela, Clark (2014), che analizzano un’am-
pia gamma di parametri quali il tipo di corpus, 1'uso di metodologie di lemma-
tizzazione o stemming del testo, la tipologia dei contesti (dipendenze sintattiche
contro co-occorrenze, direzione e dimensione della finestra, ecc.), i pesi statistici
dei contesti, le misure di similarita e le tecniche di riduzione delle dimensioni dei
vettori. Questi esperimenti permettono di individuare le configurazioni migliori
dei parametri dei modelli distribuzionali in vari compiti semantici.

2.2.2. Contare o predire

I modelli che abbiamo descritto sopra usano un approccio alla costruzione delle
rappresentazioni distribuzionali basato sul conteggio delle frequenze delle paro-
le nei testi: le co-occorrenze estratte da corpora sono contate, poi pesate e infine
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opzionalmente ridotte per costruire dei vettori densi. Per tale motivo sono anche
definiti count models. Recentemente ¢ apparsa una nuova famiglia di modelli di-
stribuzionali basata su una tecnica di predizione: algoritmi neurali creano diretta-
mente rappresentazioni distribuzionali dense e a bassa dimensionalita, imparando
a predire in maniera ottimale i contesti di una parola target (Mikolov et al., 2013).
Per tale motivo sono anche definiti prediction models e le rappresentazioni costruite
da essi embedding, perché le parole sono embedded (‘incassate’) dentro uno spazio
lineare a bassa dimensionalita formato da feature latenti. Vari tipi di regolarita
linguistiche sono stati identificati negli spazi semantici formati dagli embedding
neurali: ad esempio, il fatto che re e regina hanno la stessa relazione di genere
di uomo e donna viene rappresentato attraverso le relazioni tra i rispettivi vettori
nello spazio. In tal modo, il vettore di una parola (es. regina) puo essere rico-
struito dalle rappresentazioni delle altre parole attraverso una semplice aritmetica
vettoriale (es., re — uomo + donna). Alcuni esperimenti hanno anche mostrato che
i prediction model sono in grado di superare i count models in vari task (Baroni, Dinu
et al., 2014).

Nonostante la loro crescente popolarita, la questione se gli embedding neurali
siano una reale innovazione rispetto ai modelli piti tradizionali & ancora lontana
dall’essere risolta. Per esempio, le stesse regolarita catturate dai prediction model
sono anche catturate dai modelli basati su conteggi di frequenza espliciti (O. Levy,
Goldberg, 2014). Quando i parametri di questi ultimi sono accuratamente raffi-
nati, non vengono osservate differenze significative nelle prestazioni tra le due
tipologie di modelli (O. Levy, Goldberg, Dagan, 2015). E possibile che la ricer-
ca futura dimostrera se gli embedding offrano dei chiari vantaggi, ma per ora i
due approcci non differiscono in maniera sostanziale per gli aspetti del significato
che sono in grado di catturare. Sono semplicemente modi alternativi di costruire
rappresentazioni distribuzionali.

3. Valutare i modelli semantici distribuzionali

La dicotomia classica tra metodi intrinseci e metodi estrinseci di valutazione nel
TAL si applica anche alla semantica distribuzionale. Le valutazioni intrinseche
hanno come obiettivo quello di misurare la qualita della risorsa stessa, confron-
tandola con i giudizi di valutatori umani o con simili risorse semantiche che pos-
sono essere utilizzate come standard di riferimento (gold standard). Le valutazioni
estrinseche misurano invece il contributo specifico della risorsa per migliorare le
performance di un sistema in cui é inserita.

La valutazione intrinseca dei modelli semantici distribuzionali viene realiz-
zata attraverso la comparazione con risorse lessicali come i sinonimi del TOEFL
(Landauer, Dumais, 1997), thesauri specializzati (G. Grefenstette, 1994), Wordnet
(Curran, Moens, 2002; Padro et al., 2014; Anguiano, Denis, 2011), dizionari di si-
nonimi (Van der Plas, Tiedemann, Manguin, 2011), ecc. La valutazione intrinseca
dei modelli di semantica distribuzionale € una questione complessa per molteplici
ragioni. Prima di tutto, i modelli distribuzionali catturano una nozione molto am-
pia di vicinanza semantica (cfr. infra, Sezione 4.). Esiste dunque uno slittamento
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inevitabile tra i risultati prodotti dai modelli computazionali e le risorse che in-
vece contengono relazioni lessicali di tipo classico, quali dizionari dei sinonimi,
thesauri e Wordnet. Un secondo tipo di problema e dovuto al fatto che i modelli
semantici distribuzionali riflettono le specificita del corpus da cui sono costruiti,
e possono dunque identificare relazioni che mancano in risorse lessicali di tipo
generale. E infatti difficile, forse impossibile, verificare la validita di una relazione
semantica fuori contesto (Muller et al., 2014). Allo scopo di superare tali limiti,
sono state sviluppate risorse specificatamente orientate verso la valutazione dei
modelli semantici distribuzionali. Uno degli standard di riferimento pitt usati &
WordSim-353 (Finkelstein et al., 2002), con 353 coppie di parole inglesi associate
a un punteggio di similarita semantica espresso da valutatori umani. Recente-
mente & stata anche realizzata una versione multilingue di questo dataset (Leviant,
Reichart, 2015).

Per quanto riguarda la valutazione estrinseca, l'uso di feature distribuzionali e
utile ogni volta in cui & necessario misurare la similarita tra parole o tra porzioni
di testo pitt ampie. Vari esperimenti sono stati dedicati all’'uso delle risorse distri-
buzionali nell’Information Retrieval per misurare la similarita tra le query (Alfonseca
et al., 2009; Claveau, Kijak, 2015). Nei compiti di sostituzione lessicale (McCarthy;,
Navigli, 2007), i modelli distribuzionali sono usati per identificare potenziali so-
stituti di una parola prima del processo di disambiguazione (Fabre et al., 2014).
La similarita distribuzionale e anche utilizzata per determinare il senso di una
parola in un corpus (McCarthy, Koeling et al., 2007). Modelli di semantica distri-
buzionale si sono dimostrati efficaci in applicazioni di TAL pit1 complesse come il
Textual Entailment e la generazione automatica di riassunti (Cheung, Penn, 2013).
Inoltre, gli embedding neurali sono stati usati con successo per migliorare sistemi
di Semantic Role Labeling e Named Entity Recognition (Collobert, Weston, 2008).

4. Le sfide per la semantica distribuzionale

I modelli semantici distribuzionali sono stati oggetto di molte critiche, anche all’in-
terno della comunita della linguistica computazionale. L’approccio esclusivamen-
te induttivo al significato della semantica distribuzionale e molto utile dal punto
di vista del TAL, ma rimane una questione aperta se le statistiche di co-occorrenza
da sole siano sufficienti per affrontare aspetti semantici pit1 profondi, oppure siano
soltanto in grado di fornire un’approssimazione molto superficiale del significato
lessicale (Sahlgren, 2008; Lenci, 2008; Koller, 2015).

L'Ipotesi Distribuzionale e di fatto una definizione della similarita semantica
in termini di prossimita in uno spazio. La similarita semantica & pero essa stessa
una nozione molto vaga, che va dalla similarita tra parole alla similarita tra re-
lazioni (Turney, 2006; Baroni, Lenci, 2010; Turney, 2013). La similarita semantica
in senso stretto, come relazione tra parole che condividono simili tratti semanti-
ci (es. auto e camion), deve inoltre essere distinta dall’associazione semantica tra
parole, come auto e ruota (Budanitsky, Hirst, 2006; Agirre et al., 2009). Questi
due tipi di relazioni semantiche hanno proprieta molto differenti e tuttavia sono
discriminate a fatica dai modelli semantici distribuzionali. Anche gold standard
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come WordSim-353 contengono in realta molte coppie di parole associate che non
sono semanticamente simili in senso stretto (Agirre et al., 2009). Per affrontare
questo problema, e stato recentemente sviluppato il dataset SimLex-999 allo sco-
po di valutare specificatamente la capacita di modelli semantici distribuzionali di
catturare la similarita semantica piuttosto che relazioni di associazione semantica
(Hill et al., 2015).

Un problema aggiuntivo e dato dal fatto che sia la similarita semantica che
I'associazione semantica sono in realta termini che coprono tipi molto diversi di
relazioni lessicali. Per esempio, i sinonimi, i co-iponimi e perfino gli antonimi pos-
sono essere detti semanticamente simili perché condividono un elevato numero di
tratti. Le associazioni semantiche dall’altro lato includono la metonimia, relazioni
locative, o la semplice appartenenza al medesimo campo semantico (Morris, Hirst,
2004). Questa nozione ampia e graduata di associazione e al tempo stesso utile e
problematica per le applicazioni del TAL, perché e molto difficile tracciare un limi-
te chiaro tra le relazioni associative rilevanti e quelle non rilevanti (Sahlgren, 2008;
Ferret, 2013). In generale, i vicini distribuzionali identificati dei modelli semanti-
ci distribuzionali hanno relazioni molto diverse con la parola target, suggerendo
che i modelli semantici distribuzionali forniscono in realta una rappresentazione
‘a grana grossa’ del significato lessicale. Recentemente i dataset BLESS (Baroni,
Lenci, 2011) e EVALution (Santus, Yung et al., 2015) sono stati progettati proprio
per valutare l'abilita dei modelli distribuzionali di discriminare differenti tipi di
relazioni lessicali. Questa rappresenta un’importante area di ricerca nella seman-
tica distribuzionale (Van der Plas, Tiedemann, 2006; Lenci, Benotto, 2012; Santus,
Lenci et al., 2014; The Pham et al., 2015).

Una questione fondamentale ¢ determinare quale tipologia di informazione
semantica puo essere catturata sulla base delle proprieta contestuali e quali parti
del significato delle parole rimangono invece al di la delle possibilita dei model-
li distribuzionali, a meno di non integrare le co-occorrenze contestuali con altre
informazioni. Vari lavori recenti si focalizzano su questo problema. Gupta et
al. (2015) mostrano che alcuni aspetti dell’informazione referenziale sono acces-
sibili dal punto di vista distribuzionale, mentre Herbelot, Ganesalingam (2013)
suggeriscono che l'informativita dei lessemi (ovvero la distinzione tra parole con
maggiore o minore peso informativo) e difficile da ricavare su base distribuzio-
nale. Zarcone et al. (2015) mostrano che non solo la prototipicita semantica di
un argomento rispetto al predicato (il cosiddetto thematic fit), ma anche i vincoli
determinati dal tipo semantico richiesto dal predicato possono essere catturati da
modelli distribuzionali per rappresentare fenomeni di coercion e metonimia logi-
ca. In una prospettiva simile, lavori recenti propongono di creare un ponte tra
semantica formale e distribuzionale (Guevara, 2011; E. Grefenstette, 2013), in ma-
niera da combinare le rappresentazioni distribuzionali dei significati lessicali con
le capacita inferenziali dei sistemi formali (Erk, 2013; Boleda, Erk, 2015).

4.1. Oltre le parole

La maggior parte dei lavori sulla semantica distribuzionale ¢ dedicata all’analisi
delle parole in isolamento, ma negli ultimi anni la ricerca si e anche focalizzata
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sull’estensione di questi modelli per rappresentare unita semantiche pitt ampie,
come sintagmi e frasi, seguendo due approcci principali. Il primo consiste nel
considerare i sintagmi in aggiunta alle parole come elementi target a cui viene as-
sociata una rappresentazione vettoriale unitaria (es. Baldwin et al., 2003). Tuttavia
questo rimane un approccio largamente minoritario a causa della scarsita di dati
per ricostruire la distribuzione di unita complesse. La seconda opzione consiste
nel modellare la composizionalita semantica all'interno del paradigma distribu-
zionale, sulla base dell’assunzione che I'informazione semantica sui sintagmi puo
essere computata combinando informazioni sulle rappresentazioni vettoriali dei
loro componenti. Mitchell, Lapata (2010) propongono un modello generale per la
semantica distribuzionale composizionale e analizzano diverse funzioni di combi-
nazione vettoriale. Piti di recente, e stato anche proposto un task di valutazione di
aspetti legati alla semantica composizionale nell’ambito delle campagne SemEval
(Marelli et al., 2014). Diversi tipi di unita sintagmatiche sono state esaminate, quali
le coppie aggettivo-nome (Baroni, Zamparelli, 2010), verbo-nome (Mitchell, Lapa-
ta, 2010), e le frasi. Un altro settore di ricerca estremamente promettente riguarda
'uso di feature extralinguistiche per integrare i dati distribuzionali con altri tipi di
informazione multimodale (Bruni et al., 2014).

5. Conclusioni e prospettive

La semantica distribuzionale & un paradigma scientifico giovane, ma nonostante la
sua breve storia e stata in grado di guadagnare un grande successo nella comunita
del TAL, con interessi crescenti nella ricerca linguistica e nelle scienze cognitive.
Come é stato illustrato nelle sezioni precedenti, la varieta di modelli semantici di-
stribuzionali sta aumentando rapidamente. Inoltre si ¢ ottenuta una comprensione
molto pitt profonda degli effetti e dei ruoli dei vari tipi di parametri rilevanti per
le rappresentazioni distribuzionali. Certamente la semantica distribuzionale deve
affrontare ancora molte sfide. Sotto molti punti di vista, i modelli semantici distri-
buzionali tuttora forniscono una rappresentazione molto grezza del significato, e i
loro limiti (cosi come le loro potenzialita) devono essere tuttora esplorate. Al tem-
po stesso, il numero dei compiti semantici che sono affrontati da questi modelli e
costantemente in espansione, andando ben al di la delle originali applicazioni del-
I'Ipotesi Distribuzionale per 1'identificazione dei sinonimi. Tutto cid6 rende questo
ambito di ricerca estremamente vitale e promettente per ottenere una maggiore
comprensione del significato linguistico.
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