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Kivonat A szobeagyazasi modellek megjelenése az utébbi években for-
radalmi valtozasokat hozott a nyelvtechnolégia szamos teriiletén. A t6-
mor valds vektorokkal valé jelentésreprezentacié ugyanakkor kozvetleniil
nem interpretalhaté az emberek szamaéra, bar a kiillonb6z§ vizualizacios
technikak segitenek a modellek értelmezésében. Jelen cikkben egy olyan
technikat mutatunk be, amely a szavakhoz diszkrét szemantikai jegyeket
rendelve segiti a folytonos modellben &bréazolt jelentések értelmezését,
ugyanakkor hozzaférhet6vé teszi az azokban reprezentalt tudast a diszk-
rét jegyekkel dolgozd gépi tanulé vagy keresGalgoritmusok szaméra is.
Kisérleteink soran hasonlé magyar nyelvii eréforrasok hianyaban angol
nyelvi lexikai eréforrasokban szerepld kategoriacimkéket rendeltiink ma-
gyar szavakhoz. Az alkalmazott transzformaciok ellenére a modell jol
cimkézi a gyakori szavak mellett a semmilyen kézzel készitett eréforras-
ban nem szerepld ritka, szleng szavakat, a neveket és a roviditéseket is.

1. Bevezetés

A szavak disztribucios viselkedésének reprezentélasara az utobbi években egyre
népszeriibbé valt szoébeagyazasi modellek igen hatékony modszernek bizonyul-
tak [13]. Azonban a szavak sokdimenziés térben valé absztrakt reprezentécitja
az emberek szamara 6nmagaban nehezen értelmezhets. Ennek orvoslasara egy
olyan moédszert mutatunk be, ami egy nagy korpuszbdl létrehozott szébedgya-
zési modellhez olyan szemantikai kategoriacimkéket tesz hozza, amik az eredeti
modell értelmezését segitik. A hozzaadott cimkéket létezs lexikai eréforrasok-
bol, azok automatikus transzforméciojaval illesztjiik az eredeti beagyazasi térbe.
Ennek koszonhetGen az eredetileg nagyon sok szot tartalmazé szemantikai tér
felbonthatd joval kisebb szdmu, cimkézett altérre, ami a modellt atlathatébba
teszi.

A bemutatott algoritmus az eredeti korpuszban 1évs Gsszes szohoz képes ka-
tegoriacimkét rendelni, fiiggetleniil attol, hogy az adott széalak a cimkék létre-
hozéasahoz hasznalt lexikai eréforrasban szerepelt-e. Tovabbé, a modszer nyelv-
fliggetlen, a felhasznalt eréforrasok nyelve nem sziikségszertien azonos az eredeti
szobedgyazasi modell nyelvével. A szavak kategorizalasakor a szobedgyazasi mo-
dellek természetébsl addéddan nem egy elére definidlt tudomanyos rendszertani
besorolas érvényesiil, hanem a szavak reprezentaci6janak alapja azok disztribi-
cios viselkedése, tehat a tényleges nyelvhasznélat.
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A modszert magyar nyelvre mutatjuk be, de méas nyelvre is konnyen adaptéal-
hato, amennyiben egy szobedgyazasi modell (vagy egy elégséges méreti korpusz)
rendelkezésre all.

2. Kapcsoléd6é munkak

A szobeagyazasi modellek az utobbi évek egyik legnépszertibb eszkoze a szavak je-
lentésének hatékony reprezentéaciojara [12,19]. Akér szo-, akar jelentésbeagyazas-
rél van sz6, az ezekben hasznalt folytonos vektor reprezentaciok nem alkalmasak
az emberi értelmezésre. Torténtek kisérletek ezeknek a beagyazasi modelleknek
olyan létez6 szemantikai eréforrasoknak az ,0sszehazasitasara”’, mint a BabelNet
[18] vagy a WordNet [6,1]. Rothe és Schiitze a szébedgyazasi vektorok kombiné-
laséval probalt WordNet synseteket belevetiteni az eredeti beagyazasi térbe [20].
Mas megkozelitések pedig kézzel annotalt adathalmazhoz probaltak adaptalni
az eredeti modellt [9]. T6bb kutatas soran pedig tudasbézisok felhasznalasaval
probaltak javitani a beagyazasi modellek mindségét [25,2,4]

3. Lexikai er6forrasok

Az eredeti modellhez hozzarendelt kategoriacimkéket 1étezs, angol nyelvi lexikai
er6forrasokbol nyertiik ki.

Angol nyelvre az egyik legnépszertibb ilyen eréforras a WordNet [7,14], ahol
a fogalmak egy szigoru hierarchikus rendszerbe vannak besorolva. A probléma
azonban ezzel az er6forrassal az, hogy egyrészt az alacsonyabb szinteken igen
nagy a felbontésa, a magasabb szintd kategoridk viszont tul altalanosak [3].
Maésrészt, a kozéps6 szinteken olyan mesterkélt kategoriakat tartalmaz, ami egy
tudoméanyos taxonémiaban indokolt, azonban a mindennapi nyelvhasznéalatnak
nem feltétlentil része (pl. pdros ujji patds). Raadasul a WordNetben a synse-
teknek nincs neve sem, csak azonositdja és definicidja. Ezért a WordNetet végiil
nem hasznéltuk az itt leirt kisérleteinkben.

Egy masik, gyakran hasznalt, bar kissé elavult lexikai eréforras a Roget’s
Thesaurus [5]. A digitalisan elérhetd valtozata 990 szemantikai kategoriat tar-
talmaz. Minden kategoria alatt 5 szofaj szerinti bontasban (fénév, ige, melléknév,
hatarozoszo, kifejezés/indulatszo) az adott kategoria/szofaj ala sorolhatéd szavak
listaja talalhato. Az eredeti tezaurusz 91608 szot, illetve kifejezést tartalmaz,
azonban a kisérleteink soran hasznalt az angol Wikipédiabdl épitett szébedgya-
zési modelliinkben ezekbdl csak 51108 sz6 szerepel.? Mivel a modellben csak
szavak szerepelnek, ezért a két halmaz metszetébdl hidnyoznak a tobbszavas ki-
fejezések, az elavult szavak, illetve a téves szofajcimkével ellatott szavak.

Szintén online elérheté a Longman Dictionary of Contemporary Eng-
lish (LDOCE) [23] digitalis valtozata, amibdl konnyen eléallithato egy az el6z6
er6forrashoz hasonlé gytjtemény is, hiszen a benne 1év6 cimszavak egy része 213

3 Hogy a Wikipédiabol épitett modellt hogyan épitettiik, és pontosan mire és hogyan
hasznaltuk, az a 4. részben fog kideriilni.
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szemantikai kategoériaba van besorolva, szintén szofaj szerinti bontassal egyiitt.
Mivel azonban ez a szétar joval modernebb szoékincset tartalmaz, ezért az angol
Wikipédia-modellel valé metszés utan az eredeti 28257 kategorizalt szobol 21546
megmaradt.

A harmadik eréforras a szintén az LDOCE-n alapulé 4lang szoétar volt. Eb-
ben az eréforrasban az eredeti szotar definicidinak formalis atirata szerepel [8],
ahogy az az aldbbi példan latszik:

bread: food, FROM/2742 flour, bake MAKE

show: =AGT CAUSE[=DAT LOOK =PAT], communicate

Ezt az abrazolasmodot tovabb alakitottuk ugy, hogy az elzéeknek megfelels for-
méat kapjunk. Ehhez a formalis definiciokat feldaraboltuk (szokézok és zardjelek
mentén) és minden egyes igy kapott darabot cimkének tekintettiink, dsszegytjtve
hozza minden olyan szot, aminek a leirasaban az adott cimke szerepelt. Igy 1489
kategoriacimke jott létre ebbdl a szétarbol, amelyek Gsszesen 12507 széval vol-
tak Osszerendelve. Ezekbdl a Wikipédia-szokinccesel valdé metszés utan 11039 szo
maradt. Annak ellenére, hogy ebben a szotarban f6leg gyakori szavak szerepel-
nek, mégis voltak olyan elemek, amik nem szerepeltek az elemzett Wikipédidbol
készitett modellben. Ezek tobbnyire toldalékok, illetve toldalékolt szdalakok.

Az 1. tablazatban néhany példa lathato a kategoriacimkékre és a hozzajuk
rendelt szavakra.

Eréforras|Kategoéria Példak az eredeti eréforrasbol

ROGET |[Mean N medium#NN generality#NN neutrality#NN middle state#NN
median#NN golden_mean#NN middle# NN

ROGET |Rotundity ADJ|spherical#JJ cylindric#JJ round _as_an_apple#JJ
bell shaped#JJ spheroidal#JJ conical#JJ globated#JJ

LDOCE |Cooking allspice# NN bake# VB barbecue# VB baste# VB blanch# VB bo-
il#VB bottle## VB bouillon _cube#NN

LDOCE |Mythology centaur#NN chimera#NN Cyclops#NN deity#NN demigod#NN
faun#NN god#NN griffin#NN gryphon#NN

A4LANG food sandwich#NN, fat#NN, bread#NN, pepper#NN, meal#NN,
fork# NN, egg#NN, bowl#NN, salt#NN

4LANG =DAT say# VB, show#VB, allow#VB, swear#VB, grateful#2#ADV,
let# VB, teach# VB, give#VB, help#VB

1. tablazat. Példék az eredeti lexikonokban talalhat6 kategériakbol és hozzajuk
tartozo szavakbol azok azonos forméara vald atalakitasa utan

A 2. tablazat els6 négy oszlopa foglalja Ossze a felhasznalt eréforrasok jel-
lemzdit. A 4.2 részben leirt moédon az angol Wikipédiabol épitett modell alapjan
klaszterezést is végeztiink az egyes kategoriakat jellemzs szavakon. Ennek ered-
ménye lathato az utolsdé harom oszlopban.

4. Modszer

Célunk egy olyan eszkoz létrehozasa volt, ami egy tetszéleges szohoz hozzarendeli
a megfelel§ szemantikai kategériacimkéket, akkor is, ha az adott célszé nincs
benne egyik lexikai eréforrasban sem, illetve, ha ilyen lexikai eréforras az adott
nyelven nem is létezik. Ezért két probléméat kellett kezelni: a kategériacimkék
hozzarendelését és a nyelvi kiilonbség athidalésat.
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. . Eredeti Metszet és klaszterezés utan
Erdforras - .

kategoria| sz6|sz6/kat.| kategoéria| szd sz6 /kat.

LDOCE 213|28257 132,66 3069|21546 7,02

ROGET 3077(91608 29,77 7066(51108 7,23

4LANG 148912507 8,39 2249|11039 4,91

2. tablazat. A felhasznalt erdforrasok jellemzdi (kiilonbozd kategoridk szama,
szavak szama, atlagos szoszam kategorianként; az angol modellel val6 metszés,
illetve a klaszterezés el6tt és utan).

4.1. Szbébeagyazasi modellek 1étrehozasa

A nyelvtechnologiai kutatasok egyik kurrens modszere a folytonos vektoros (word
embedding) reprezentéciok alkalmazasa, melyek nyers szoveges korpuszbol sze-
mantikai informaciok kinyerésére alkalmazhatok. Ebben a rendszerben a lexikai
elemek egy valos vektortér egyes pontjai, melyek konzisztensen helyezkednek
el az adott térben. A modszer hatranya csupan az, hogy 6énmagaban nem ké-
pes a poliszémia, illetve homonimia kezelésére, tehat egy tobbjelentésti lexikai
elemhez is csupan egyetlen jelentésvektort rendel. Ennek részleges kezelésére egy
egyszerii megoldast alkalmaztunk azokban az esetekben, ahol az azonos alakok
kiilonbo6z8 szofajuak. Ehhez a modell épitése el6tt szofaji egyértelmiisitést és
lemmatizalast alkalmaztunk a korpuszra? a PurePos széfaji egyértelmisits [17]
és a Humor morfologiai elemzd [15,16] hasznélataval, majd a f6 szofajcimkéket
hozzaftiztiik a szotovekhez, igy az azonos alaki, de kiilonb6z6 szofaju szavaknak
kiilon reprezentacioja jott 1étre. Kordbban azt is megmutattuk, hogy az 0sszetett
ha a tovabbi morfologiai cimkékben kodolt informéciok kiilonalld tokenként ma-
radnak meg a modell épitéséhez hasznalt szévegben, igy a hozzajuk tartozo szoté
kontextusaban jelennek meg [22,21].

Mivel a jelen cikkben bemutatott cimkézérendszer megvaldsitasa sordn a
magyar modellt egy angol szobeagyazasi modellnek is meg akartuk feleltetni,
ezért ezt is hasonl6 modon hoztuk létre. A 2,25 milliard szavas angol Wikipé-
dia® szivegeit a Stanford tagger [24] hasznélataval elemeztiik, a szofajcimkéket
a szotovekhez csatoltuk, a tovabbi morfologiai cimkéket pedig kiilon tokenként
levélasztottuk.

Mind az angol, mind a magyar modell tanitdsahoz a word2vec® eszkdzben
implementalt CBOW modellt hasznaltuk, 5 token sugart szévegkdrnyezetet véve
figyelembe és 300 dimenzids beagyazasi modelleket hozva létre.

4.2. Szemantikus kategoriacimkék beagyazasa

Ha van egy beagyazasi modelliink, akkor az abban szerepls szovektorok klasz-
terezésével konnyen létrehozhaté egy az eredeti szotarnél kevesebb elembdl allo
reprezentacid, amiben az egyes klaszterekbe tartozé szavakat valamilyen szem-
pont szerint hasonlé szemantikai jegyekkel rendelkez§ szavaknak tekinthetjiik.

* A korabbi modelljeink [22,21] épitéséhez hasznalt webkorpuszt alkalmaztuk itt is.
5 letdltve: https://dumps.wikimedia.org/ 2016. méjus
5 https://code.google.com/p/word2vec/
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Ebben az esetben azonban ezeknek a kozos szemantikai jegyeknek a meghata-
rozésa csupan kézzel lehetséges, de még akkor is nehézséget jelenthet ezeknek a
csoportoknak a felcimkézése ember altal értelmezheté formaban. Tovabba, ha-
csak nem valamilyen probabilisztikus klaszterezést alkalmazunk, minden sz6 csak
egy klaszterbe kertiil.

Az elnevezés problémaja kezelhets lenne ugy, hogy a klaszter egy reprezenta-
tiv elemét (pl. a centroidhoz legkizelebbit) kivalasztjuk, azonban ebben az eset-
ben nem a csoportba tartozé szavak kozos szemantikai kategoriajat hataroznank
meg, hanem csupan a kategoria egy példanyét jelolnénk meg. A probléma megol-
daséara tehat azt a modszert alkalmaztuk, hogy a fent felsorolt lexikai eréforrasok
kategoriacimkéit helyeztiik el az eredeti szobedgyazasi modell altal 1étrehozott
szemantikai térben.

Az eredeti eréforrasokban szerepls kategoriacimkék azonban néha tul alta-
lanosnak bizonyultak, ezért a hozzajuk rendelt szolista is igen heterogén volt.
Ezért el6szor az eredeti kategorizaciot tovabb bontottuk tgy, hogy egy hierar-
chikus klaszterezési algoritmus [22] segitségével csoportositottuk az 5-nél tobb
szot tartalmazo kategoriacimkéhez tartozo szolistakat. Ennek eredményeképpen
minden ilyen cimkéhez alcsoportok jottek létre, melyeket numerikus indexszel
kiilonboztettiink meg egyméstol. A 2. tablazat utols6 harom oszlopaban latha-
tok a klaszterezés eredményeként kapott lexikonok jellemzdi.

A Kklaszterezés soran a Roget’s Thesaurus elavult szohasznalatabol adodod
problémat is sikeriilt némileg athidalni. Mivel az egyes szavakhoz tartozé repre-
zentaciot a klaszterezéshez a modern Wikipédiabol épitett modell alapjan nyer-
tiik ki, ezért az esetleg korabban mas jelentéssel biré széalakokhoz is azok modern
jelentését tudtuk reprezentalni. Példaul a Combatant kategoridba tartozo szavak
kozil a charger, battery, file, monitor kiilon klaszterbe kertilt, hiszen ezek ma
mér inkabb szamitéastechnikai/elektronikai jelentést hordoznak. Igy bar maga a
kategoriacimke nem feltétleniil jellemzi jol a hozza tartozd szemantikai jegyet,
de a klaszterezés soran hozzédadott numerikus index alapjan azonosithato és jol
elvalaszthatd ez a kategoria a Combatant cimkéhez tartozd szavakbol létrejott
tobbi, katonai kifejezéseket tartalmazo kategoriatol.

Ezutan minden igy létrejott 0j cimkéhez hozzarendeltiik a benne felsorolt
szavak beagyazasi vektoranak atlagat a szofajcimkékkel ellatott és tovesitett an-
gol Wikipédia-modellbél. Igy megkaptuk a kategoériacimkék pozicidjat az angol
szobedgyazési térben. A cimkékhez tartozd vektorokat kiiloén taroltuk, hogy a
lekérdezés soran konnyen le lehessen sziikiteni az eredményt kategoriacimkékre,
illetve szavakra. Egy angol, széfajcimkével ellatott szohoz tehat ugy kaphatjuk
meg a megfelels kategériacimkéket, hogy az 6t reprezentéald vektorhoz koszinusz-
tavolsag alapjan legkozelebbi vektorokat kérdezziik le a kivalasztott eréforrasban
szerepld kategoriacimkék vektorai koziil .

Az 1. abran négy angol szo6 (pianist "zongorista’, teacher ’tandr’, turner ’esz-
tergdlyos’, maid ’takaritond’) és a LDOCE és Roget modellekbdl a hozzajuk
tartozo 3 legkdzelebbi kategoriacimke elhelyezkedése lathato két dimenzidba le-
képezve.
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L:music_71
R:music_N_1

R:musician_N_1 .
N R
Limusic_56 musisin et
L:music_57

L:school_7 Rimaster_N_1

iy teacher

Rilearner_N_4
R"eaCher—'\I‘_.educatlonf17

L:education_15 .
maid
R:agent_N_2 L:tourism_4 Reservant N 9
L:building Riagent N_1 Riagent N4 |- R.fgrvant_N_'ﬂ -
Lioccupations_18 - "% Lioccupations_. L:occupations_31

turner L:occupations_21 Reservant N1

1. abra. A pianist, teacher, turner, maid szavakhoz a LDOCE és a Roget mo-
dellekbdl lekérdezett 3-3 legkozelebbi cimke elhelyezkedése a szemantikai térben

4.3. Nyelvek kozotti leképezés

Korabbi kutatasok bemutattak, hogy a kiilonb6z6 nyelvekre 1étrehozott szdbe-
agyazési modellek altal definidlt szemantikai terek leképezhet6k egymésba a le-
képezés soran egy kiindulasi szotar alapjan megtanult paronkénti linearis transz-
forméacio alkalmazéaséaval [11]. Ha a kiindulasi szétarban n darab (w,,w,) szopar
van, ahol w, forditasa w,, a vektorreprezentacioik pedig (z;, z;)",, akkor a W
transzformécids méatrix az alabbi optimalizéciés probléma megoldasaként meg-
hatarozhato:

n
. L i 2
mml/nz [|[Wz; — 2| (1)

i=1

Igy minden forrasnyelvi = vektorra alkalmazhato a z = Wz transzformacio.
A célnyelvi modellben a z vektorhoz kozel talalhato szavak x kizelits forditasai.

A 4lang-szotar 3477 angol-magyar szoparbol 4llo részhalmazat hasznaltuk fel
a transzforméacios méatrix tanitdsahoz sziikséges kiinduléd szotarként. Az erede-
ti szotarbol azokat a parokat tartottuk meg, amiknek mindkét tagja legalabb
10000-szer el6fordul a megfelel6 nyelvii korpuszban. Tovabbi 100 széparon kéz-
zel kiértékelve a transzforméacio 38%-os pontossagot adott az els6 legkozelebbi
szora nézve, és 69%/81%-ot az els6 5/10 legkozelebbi szora nézve. Ez azt jelenti,
hogy a transzformécio soran a megfelel6 kornyékre torténik a leképezés az esetek
nagy részében. Mivel célunk nem a pontos forditasok azonositasa volt, hanem a
magyar és az angol nyelvii szemantikai tér egymasra illesztése, ezért ez az ered-
mény igazolta a transzformacié alkalmazhatosdgat. Ez a modszer tehat lehet6vé
teszi, hogy az angol eréforrasokbol 1étrehozott szemantikai kategoriacimkékhez
rendelt vektorokat az angol térbdl leképezziik a magyar nyelvl szobeagyazasi
modell terébe.

5. Kisérletek és eredmények

A modszeriink els6dleges célja a szobeagyazasi modellek értelmezhetségének téa-
mogatasa, illetve a bedgyazasi tér kiillonbo6zo részeinek szemantikai jegyekkel valo
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automatikus annotélasa. Ezért el6szor az eredmények kiértékeléséhez egy webes
feliiletbe integralt abrazolasmodot hasznaltunk, ami a t-sne algoritmus [10] al-
kalmazasaval az eredetileg 300 dimenziés bedgyazési teret kétdimenzids abran
jeleniti meg. A feliilet lehet&séget ad arra, hogy magyar szavakhoz barmely mo-
dellbdl (Roget’s, LDOCE, 4lang) lekérdezhessiink tetszsleges szamu kategoria-
cimként és az igy kapott annotalt szemantikai teret megjelenitsiik. A vizualizacio
mellett azonban kvantitativ kiértékelést is végeztiink, kiillonb6zd tipusu szavakra
vizsgalva a kategorizacié6 min&ségét.

5.1. Altalanos szavak

A sztenderd szoalakok kiértékeléséhez kiilonbo6z6 szemantikai csoportokba sorol-
hato szavakat gydjtottiink dssze a [22]-ben bemutatott félautomatikus modszer-
rel, majd kézzel ellendriztiink 35 ilyen csoportot (3. tablazat), amiben Osszesen
50507 sz6 szerepelt. Igy ezeket gold standardnek tekintettiik.

Csoport Szavak szama|Csoport Szavak szama
Foglalkozasok 1332 |Epiiletek 1123
Tudoményagak 1051|1d& 380
Meértékegységek 1229 |Esemény 3538
Elektronika 935|Szinek 907
Betegségek 1359|Ruhék jellemzdi 432
Allatok 1189|Emberek jelzsi 980
Konyhai eszk6z0k 769 |Etelek jelzsi 1141
Etelek 1662 [Mozgast jelentd igék 1113
Jarmivek 1084|Szabadidds tevékenységek 1953
Ruhék 915|Pusztulést jelents igék 909
Vizek 881|Magyar vezetéknevek 4197
Tertiiletek 1313 |Latin vezetéknevek 2752
Természeti események 643 | Angol vezetéknevek 1738
Domborzat 678|Szlav nevek 1479
Varosok 4568|Becenevek 537
Helyek 3295|Emberi kapcsolatok 959
Embercsoportok 1206 | Koszonések 322
Sportolok 445|Sum 50507

3. tablazat. A kiértékeléshez hasznalt kézzel ellendrzott szocsoportok és azok
mérete

Ezutan minden sz6hoz mindharom modellbdl lekérdeztiik a 10 legkozelebbi
kategoriacimkét, majd Osszeszamoltuk, hogy az egyes csoportokon beliil melyik
cimke hanyszor fordult el6 (fiiggetleniil attol, hogy hanyadik helyen szerepelt a
10-es listaban). Egy masik esetben pedig csak az els§ helyen szerepld cimkéket
szamoltuk Ossze, aminek célja a mddszer pontossaganak kiértékelése volt, azon-
ban a tagabb értelmi csoportok esetén értelmetlennek bizonyult csupan egyetlen
cimke hozzarendelése, igy az ebben az esetben mért alacsonyabb pontossag ér-
tékek nem feltétleniil jelentenek rosszabb teljesitményt.

A 2. abra a betegségek és a tudomdnydgak csoportjaira kapott eredményt
mutatja a LDOCE cimkék hozzarendelésére vonatkozbéan. A grafikon egyes osz-
lopai a csoportban szerepld azon szavak aranyat jelolik, amikhez az adott cimkét
rendelte a rendszer (az elsé 10 cimke koziil barmelyik pozicioban, illetve els6 cim-
keként). A cimkékre vonatkozo Gsszesitést a hozzajuk a klaszterezés soran rendelt
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2. abra. A betegségek és a tudomdnydgak csoportjaba tartozd szavakhoz rendelt
elsg 10 (TOP10) és az elsé (TOP1) cimke eloszlasa

index elhagyasaval szamoltuk, igy ugyanaz a f6cimke egy sz6 elsé 10 cimkéjének
listajaban tobbszor is el6fordulhat, ezért jelennek meg 1-nél nagyobb aranynak
megfelels értékek az abran. Annak ellenére, hogy az Gsszesitésben elhagytuk eze-
ket az indexeket, az indexek altal reprezentalt kiilonbségek jelentGsek lehetnek.
Példaul a biology cimkén beliil elvalnak a betegségekre, az emberi szervekre vagy
a sejtbiologidra vonatkozo cimkék, azonban ezek a csupan szamokkal jelolt kii-
16nbségek az emberi értelmezést (ilyen forméban) nem segitik (egy gépi tanulési
algoritmusban valo felhasznalas soran azonban mindenképpen érdemes ezeket is
figyelembe venni).

Lathato, hogy a betegségeket tartalmazo csoport esetén a leggyakoribb cimke
az ‘ILLNESS AND DISABILITY’, ami az els6ként hozzarendelt cimkék 78%-a,
ami mellett csak néhany tovabbi cimke jelenik meg szdmottevs ardanyban (me-
dicine; biology; psychology, psychiatry; human; hospital; death; animals; stb.). A
tudomanyagak csoportjaban azonban sokkal kevésbé meredek a cimkék eloszla-
sanak fve. Bar a leggyakoribb cimke (‘EDUCATION’) itt is kiemelkedik a t6bbi
koziil és altalanossagban jellemzi a csoportot, ezt a kiilonb6z§ tudomanyagak ne-
vel kovetik kozel egyenletesen csokkend eloszlas szerint (linguistics, arts, biology,
literature, maths, etc.). Lathato tehat, hogy csoportonként eltérd lehet a cimkék
eloszlasédnak jellege, ezért a kiértékelés sordn nem a tényleges mindséget jelle-
mezte volna az Osszes csoportra vonatkozo Gsszesitett eredmény. A 4. tablazat
tovabbi néhany csoport szavaihoz az elsé 10 koziil barmelyik helyen leggyakrab-
ban el6forduld kategoriacimkéket tartalmazza az egyes modellekbdl (L: LDO-
CE, R: Roget, F: 4lang). A példaként felsorolt csoportoknal lathato az is, hogy
a negyedik oszlopban szereplé Osszes kiilénb6z6 kategériacimkék szama a cso-
port heterogenitasatol fiiggéen eltérs, ugyanakkor minden esetben joval kisebb,
mint a csoportban szerepl§ szavak szdma, tehat elmondhato, hogy az alkalma-
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Csoporfszavak| TOP 10 kategériacimke D[ cov
L: occupations, education, college, newspapers, publishing, painting_and_drawing,| 80|71.25%
Foglal- 1332 nurses, doctors, etc, music, construction, building, literature
kozasok R: Agent N, Scholar N, Remedy N, Artist N, Experiment N, Book N, Ser-| 97|61.26%
vant_N, Clothing_N, Painting_N, Accounts_N
F: HAS, profession, person, skill, scientist, educate, job, practice, science, IN/2758 |112]67.64%
L: measurement, currencies, computers, electricity, broadcasting, drink, maths, jewel-| 41(91.70%
Mérték- lery, numbers, elements
egysé- 1229 R: Length N, Money N, Gravity N, Receptacle N, Greatness N, Littleness N,| 64|89.50%
gek Smallness N, Period N, Calefaction_N, Heat N B B
F: unit, length, HAS, measure, =REL, temperature, cent, small, pound, mass 105(77.14%
L: illness_and_disability, medicine, biology, psychology, psychiatry, human, hospital,| 15]99.19%
Betegsé- 1359 death, animals, microbes, genetics, biochem, drugs, medicines
gek R: Disease_N, Death_ N, Deterioration_N, Agitation_N, Hindrance_ N, Disea-| 35|91.83%
se_ADJ, Convexity N, Remedy N, Violence_ N, Evil_N
F: bad, health, body, ill, disease, organ, situation, injury, damage, harm 37(89.92%
Termé- L: nature, meteorology, geography, illness and disability, geology, physics,| 41[80.87%
czeti carth _sciences, chronology, astronomy, power
esemé- 643 R River N, Wind N, Disease N, Violence N, Deterioration N, Revolution N,| 88|57.39%
nyek Evil_N, Agitation_N, Rotation_ N, Resentment N
F: cloud, wind, weather, ice, IN/2758, atmosphere, sudden, damage, AT /2744, HAS 92(55.99%
L: animals, hair_and_beauty, clothes, colours, occupations, illness and _disability,| 66|67.55%
Embere nature, clothes and fashion, biology, psychology, psychiatry
jelzsi 980 R Size_ADJ, Clothing N, Love ADJ, Beauty ADJ, Adolescence ADJ, Animal_N,|159|49.90%
Sexuality ADJ, Servant N, Vulgarity ADJ, Pleasurableness ADJ
F: HAS, lack, kind, CAUSE, mad, IN/2758, bad, much, intelligent, body 100]66.94%
L: transport, air, computers, theatre, swimming, government, water, insects, ill-| 48|73.76%
Mozgast ness and disability, motor vehicles
jelents 113 R Journey VB, Velocity VB, Arrival VB, Depression VB, Navigation VB, Dopar-| 81]|71.70%
igék ture VB, Ascent VB, Supposition VB, Offer VB, Haste VB -
: —AGT, after, lack, AT /2744, go, —PAT, surface, rush, long, ON 48(62.71%

4. tablazat. Néhany kategéridhoz rendelt leggyakoribb cimkék a harom mo-
dellbél. D=kiilonb6z6 cimkék széma, COV=az els6 10 cimke aranya az Osszes
hozzarendelt cimkéhez képest

zott modszerrel hatékonyan sikeriilt az eredeti szobeagyazas altal meghatarozott
szemantikai térben szerepld stirti numerikus vektorokat emberi értelmezésre is
alkalmas szimbolikus jellemz6k egy korlatozott méreti halmazara leképezni.

Bar a LDOCE cimkék elnevezései a legérthetgbbek, a Roget és 4lang modellek
alapjan is hasznos szemantikai jegyeket hataroztunk meg. Mig példaul a Roget
modellben a melléknevek kategorizacioja sokkal kifinomultabb, a 4lang szotér-
bol kinyert cimkék masfajta értelmezést rendelnek a szavakhoz. Mivel ebben az
esetben a cimkék a szétarban szerepls definiciok részei, néhanynak énmagaban
nincs valodi jelentéstartalma (pl. HAS), viszont a szavakhoz rendelt 10 legkoze-
lebbi cimkét egylittesen vizsgalva a szétarban eredetileg nem szerepls szavakhoz
is egy definicio-szert leirast adnak meg.

A cimkézés tovabbi jellemzGje, hogy mivel a szavak reprezentacidja a tény-
leges nyelvhasznélat alapjan jott létre, ezért a rendszer kategéridkat is ehhez a
fajta reprezentaciohoz rendel, nem pedig egy elére definialt tudoményos rend-
szerezés szerint. Tehat példaul a macska szénak tobb kozos cimkéje van a kutya
szoval, mint az oroszldn vagy tigris szavakkal. Egy biologiai rendszertan termé-
szetesen a macskaféléket tekinti kozelebbi rokonoknak, azonban a mindennapi
életben a haziallat—vadallat megkiilonboztetés sokkal jellemzébb.

5.2. Tulajdonnevek

A szobeagyazasi modellek a létrehozasukhoz hasznélt korpuszban implicit megta-
lalhato vilagismeretet is hatékonyan tiikrozik. Ezért a kategériacimke-hozzéarendelés
kiilonbo6z§ tipusa tulajdonnevek, vagy akar roviditések esetén is miikodik. Az
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5. tablazatban lathatd, hogy személynevekhez is relevans cimkéket rendel, még
akkor is, ha az adott név nem feltétleniil gyakori, de egyértelmiien azonosithato.
Hasonléan jol miikddik a hozzarendelés a kiilonb6z6 szervezetek, intézmények ro-
viditett nevei esetén, ahol még az allami és egyhazi oktatasi intézmények kozotti
kiilénbség is megjelenik az ELTE, illetve a PPKE cimkehalmazaiban.

Lathato tehat, hogy a modszeriink az olyan szavakhoz is relevans cimkéket
rendel, amik sem a felhasznalt lexikai eréforrasokban, sem az angol szobeagya-
zéasi modellben nem szerepeltek. Az is latszik ezekbdl az eredményekbdl, hogy a
t6bbszords transzformacioé soran sem veszett vagy torzult el a 1ényegi szemantikai
informacio jelentds része.

Szo6 TOP 10 kategoériacimke

L: MUSIC.20, MUSIC.71, PERFORMING.12, MUSIC.51, MUSIC.52, MUSIC.54, MUSIC.40, MUSIC.19, LI-
Bartok | TERATURE.14, MUSIC.41, MUSIC.21

R: Music.N.5, Music.N.1, Music.N.6, Precursor.N.1, Poetry.N.3, Musician.N.2, Musician.N.5, Lamentati-

on.N.3, Music.N.7, Music.N.9, Poetry.N.2

F: HAS.27, music.2, art, poem, poet, poetry, WRITE, sound/993.2, text.2, musician, ’.7

L: OFFICIALS.12, GOVERNMENT.17, GOVERNMENT.15, OFFICIALS.13, GOVERNMENT.18, OFFICI-
Obama |ALS.10, GOVERNMENT.19, LAW.29, GROUPINGS.10, VOTING.7, GROUPINGS.4

R: Government.N.14, Politics.N.2, Authority.N.4, Director.N.2, Council.N.2, Politics.N.5, Conduct.N.3, Di-

rection.N.1, Participation.N.1, Government.N.12, Compact.N.2

F: country.13, government, politician, HAS.22, @QUnited.States, state/76.2, LEAD /2617, place/1026.3, pres-

ident, republic, country.8

L: HARD.SCIENCE.2, PHYSICS.1, PHILOSOPHY.1, MATHS.19, ASTRONOMY.6, LINGUISTICS.14,
Einstein | CHEMISTRY.22, OCCULT.1, ELECTRICITY.6, OCCUPATIONS.3, EDUCATION.14

R: Heterodoxy.N.5, Scholar.N.2, Experiment.N.2, Smallness.ADJ.2, Intellect.N.7, Conversion.N.3, Producti-

on.N.1, Irreligion.N.1, Knowledge.N.1, Life.N.2, Irreligion.N.4

F: @Karl.Marx, science, man/744.2, atom, scientist, poet, ABOUT.3, NOTPART.OF, prove, exact, politician

L: COLLEGE.11, COLLEGE.13, EDUCATION.13, COLLEGE.12, EDUCATION.9, EDUCATION.10, COL-
ELTE |LEGE.14, EDUCATION.12, SCHOOL.7, SCHOOL.2, SCHOOL.9

R: Knowledge.N.2, School.ADJ, Language.N.1, School.N.5, Skill.N.4, Learner.N.4, Teaching.ADJ, Lear-

ner.N.3, Evidence.N.4, World.N.3, Receptacle.N.4

F: educate, institution, study, student, degree, science, AT /2744.27, numbers, atom, GIVE.2, IN/2758.22

L: COLLEGE.12, COLLEGE.13, EDUCATION.9, COLLEGE.8, COLLEGE.11, EDUCATION.13, EDUCA-
PPKE TION.15, OCCUPATIONS.7, SCHOOL.9, EDUCATION.12, CHRISTIANITY.2

R: School.ADJ, Knowledge.N.2, School.N.4, Teaching.ADJ, Churchdom.N.6, Churchdom.ADJ.1, Publicati-

on.ADJ.2, Churchdom.N.1, Skill.N.4, Evidence.N.4, Learner.N.3

F: educate, institution, science, group.5, study, student, degree, society/2285.2, sleeve, @Catholic.Church,

LEAD /2617

L: COMPUTERS.33, COMPANIES.3, PLANTS.21, COMPUTERS.34, COMPANIES.2, BUSI-
IBM NESS.BASICS.5, FACTORIES.3, INDUSTRY.3, COMPUTERS.62, COMMUNICATIONS.3, COMPU-

TERS.27

R: Servant.N.4, Numeration.N.3, Convexity.N.14, Jurisdiction.N.2, Support.N.7, Merchant.N.3, Action.N.1,
Participation.N.2, Receiving.N.2, Receptacle.N.29, Falsehood.N.3

F: business, factory, computer, IN/2758.22, company /2549, unit.4, INSTRUMENT.5, machines, AT /2744.27,
produce, method

5. tablazat. Néhany példa a hozzarendelt cimkékre tulajdonnevek és réviditések
esetén a harom modellbsl (L:LDOCE, R:Roget, F:4lang)

5.3. Szubsztenderd nyelvhasznalat

Mar az eredeti magyar szobedgyazasi modellben is érzékelhetd volt, hogy a hason-
16 annotécios hibat vagy elirast tartalmazé szdalakok egyméashoz kozel helyezked-
tek el a modellben [22]. Bar az ilyen hibatipusok azonositasa is hasznos funkciéja
lehet ezeknek a modelleknek, ezek részben elfedik az azonos hibatipusba tartozo
szavak kozotti szemantikai kiillonbségeket. A kategoriacimkék hozzarendelésekor
azonban az ilyen hibas sz6alakokhoz is helyes cimkéket rendelt a modelliink.
Ugyanez igaz a szleng és més nem sztenderd szoalakokra, amik igen gyakori-
ak a webrdl gytjtott korpusz felhasznaloi hozzaszolasokat, forumokat tartalma-
76 részében. Raadasul ezek gyakran igen erds érzelmi toltetet is tartalmaznak.
Ez jol tiikroz6dik az olyan szavakhoz rendelt kategoriacimkékben, mint a nyug-
ger, proli, bolsi vagy cigo, amikhez a leggyakoribb cimkék példaul Deceiver’,
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‘Obstinacy’, ‘Ignorance’, Thief’, CRIME’, ‘POLITICS’ ‘RACE RELATIONS’
‘PSYCHOLOGY, PSYCHIATRY’, stupid’, criminal’ a mindegyikre illeszkedd
‘person’ mellett.

6. Konkluzido

Bemutattunk egy olyan moédszert, melynek segitségével a szobedgyazasi model-
lekben implicit jelen 1évé jelentéscsoportokat emberek altal is értelmezhets szim-
bolikus jegyekké transzforméaltuk. A modszer olyan nyelvek esetén is alkalmaz-
hat6, mint a magyar, amelyekre nem all rendelkezésre olyan lexikai eréforras,
amelyben szerepls kategoriarendszer kozvetleniil felhasznalhaté lenne az oszté-
lyozas soran. Bemutattuk, hogy egy angol szoébeagyazasi modellen atvetitve sem
torzul lényegesen az informécio, az angol nyelvi eréforrasok alapjan meghataro-
zott cimkék hozzarendelése még tulajdonnevek, roviditések, illetve a semmilyen
kiils6 eréforrasban nem szereplé nem sztenderd szbdalakok esetén is jol miikodik.
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