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0SSZEFOGLALAS

A nyelvtechnolégidban az utébbi néhany évben elétérbe keriiltek az olyan disztribuciéalapu
szojelentés-reprezentacids modellek, amelyek a szavak jelentésének a szliken vett grammatikai
és szemantikai dimenzidin tul a tagabb stilaris, illetve szociolektélis (csoportnyelvi) dimenziéit
is meglepd pontossaggal megragadjak. Ezért ezek a mesterséges neuralis hal6zatokon alapulé
szobedgyazasi modellek nemcsak a nyelvtechnolégusoknak, sét nem is csak a nyelvészeknek
érdekesek, hanem mindazon tudomanydagak képviseléinek gazdag tudasforrast jelenthetnek,
akik szamara a szdvegek alapveté nyersanyagként szolgélnak.

A tarsadalomtudoésok szamara kilondsen érdekesek lehetnek azok a szévegek, amiket a k-
Ionféle kozosségi oldalak felhaszndloi vagy akar az online sajtéhirekhez f(izott hozzaszoldsok
szerz6i generalnak. Rengeteg ilyen széveg all rendelkezésre ma mar elektronikus forméban, és
ez lehet6vé teszi, hogy jo mindségli modelleket hozzunk létre a kordbban emlitett technolégia
felhasznélasaval, és azokat kiilénb6zé dimenzidk mentén kereshetévé tegyiik. izelitéként be-
mutatunk néhany példat a modell altal megfoghaté jelenségek korébdol.

ABSTRACT

Distributional models of word meaning have recently become ubiquitous in language technol-
ogy. These models represent in remarkable detail the meaning of words encompassing not only
the narrow grammatical and semantic but also the wider stylistic and sociolectal dimensions.
Thus these word embedding models created using artificial neural networks are not only inter-
esting for NLP researchers or linguists, but they can be rich sources of knowledge also for social
scientists, for whom texts serve as essential research material.

Texts generated by users of social media sites and comments on articles published on-line
at news portals may be of special interest for social scientists. A great amount of such text is
available in a digital form, and this makes it possible for us to create high-quality models using
the technology mentioned above, and to make them searchable along various dimensions. As a
showcase, the paper presents some examples of the phenomena tackled by the model.
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DISZTRIBUCIOS MODELLEK

A strukturalista nyelvészek az 1930-as években azt az allaspontot fogalmaztak
meg, hogy a nyelvi tudas elsddleges forrasa a szavak és morfémak disztribucio-
ja. Ennek bizonyitasara azonban csak napjaink 0j tudomanyos eredményeinek
felhasznalasaval adodott lehet6ség. Napjaink digitalis tarsadalma nagyon nagy
mennyiségben allit el ujabb és Gjabb szoveges tartalmakat, melyekben a nyelv
alakulasa, illetve a nyelvhasznalat kiilonb6z0 rétegei jol tetten érhetok.

A disztribucios szemantika a strukturalistak altal korabban megfogalmazott
elvet olyan formaban fogalmazza ujra, hogy a szavak jelentése szorosan Ossze-
fligg azzal, hogy milyen kontextusban hasznaljuk éket (Firth, 1957). Az egészen
a kozelmultig egyeduralkod6 hagyomanyos szamitogépes disztribucids szeman-
tikai modellek létrehozéasakor az egyes szavakhoz tartoz6 reprezentacio ténylege-
sen az adott sz6 elére meghatarozott méretli kornyezetében el6fordulod szavak egy
nagy korpuszbol szamitott el6fordulasi statisztikait tartalmazta. Ezek a modellek
— annak ellenére, hogy bizonyos eredményeket elértek — nem igazan valtottak
be a hozzajuk fliizott reményeket. Ezzel a fajta reprezentacioval az az egyik 6
probléma, hogy a legtobb sz6 kdrnyezetében a legtobb masik sz6 soha nem fordul
eld, ezért az egylittes el6fordulasokat dbrazoldé matrix ,,ritka”, ugyanis legtobb

Az attorést napjaink nyelvtechnologiai kutatasainak egyik kurrens modszere
hozta, amely a szovegek alapjan mesterséges neuralis haldzatok alkalmazasaval
folytonos vektortérbeli tomor reprezentaciokat, Gn. szobedgyazasokat (word em-
bedding) hoz létre. Az alapgondolatot Yoshua Bengio és munkatarsai vetették fel
a2000-es évek elején (Bengio et al., 2003), de a hatékony gépi hattér igazan csak
a 2010-es években tette lehetévé az igazan nagy méretli modellek betanitasat.
A tanitas soran az egyes szavak fix méretli kornyezetében szerepld tobbi szot
vessziik figyelembe, az ezekbdl allo vektor azonban egy neuralis halozat beme-
nete. A kornyezetben allo szavak Osszességét reprezentald vektorokat hasznalja
a halézat arra, hogy megjosolja az adott kornyezetben legvalosziniibb célszot.
Szemben a hagyomanyos szamolasalapti modszer millionyi dimenzios ritka mat-
egy —1 ¢és +1 kozotti, szinte minden esetben 0-t6l kiilonb6zé szam szerepel. Az
egyes dimenzidknak nincs sajat jelentésiik, hanem a haldzatot alkotd mesterséges
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idegsejtek kozotti kapcsolatok erdsségét reprezentaljak. A tanitas soran a rend-
szer Osszehasonlitja a haldzat altal a kornyezet alapjan josolt szot az ott tény-
legesen szereplével, és a hiba visszaterjesztésével, illetve ennek megfelelden a
kornyezetet reprezentald vektorok frissitésével jon létre a tanitas végén a célszot
helyesen megjosolo sulyvektor, ami a neuralis halozat megfelel6 rétegébdl koz-
vetleniil kinyerhetd. Mivel a hasonld szavak hasonlo kdrnyezetben fordulnak eld,
ezért a szovegkdrnyezetre optimalizalt vektorok a hasonld jelentésii szavak esetén
hasonloak lesznek.

Ebben a rendszerben a lexikai elemeket egy valds vektortér egyes pontjai rep-
rezentaljak, melyek konzisztensen helyezkednek el az adott térben, azaz az egy-
mashoz szemantikailag és/vagy morfologiailag hasonlo szavak egymashoz kozel,
a jelentésben eltérd elemek egymastol tavol esnek. Mindemellett vektoralgebrai
muveletek is alkalmazhatok ebben a térben, tehat két elem szemantikai hason-
losaga a két vektor tavolsdgaként meghatdrozhato, illetve a lexikai elemek po-
hatarozza meg (Mikolov et al., 2013a, 2013b). A moddszer hatranya csupan az,
hogy 6nmagaban nem képes a poliszémia, illetve homonimia kezelésére, tehat
egy tobbjelentésii lexikai elemhez is csupan egyetlen jelentésvektort rendel, azon-
ban a szakirodalomban erre a problémara is taldlunk sikerrel alkalmazott mod-
szereket (Banea et al., 2014; lacobacci et al., 2015; Trask et al., 2015).

A szdbeagyazasi modellek hatékonyan ragadjak meg a szovegekben megjelend
szemantikai informaciokat, sot jelentés mennyiségii vilagismereti tudast is (Mi-
kolov et al., 2013a). Ezek a bedgyazasi modellek magyar nyelvre is jo eredmény-
nyel mikddnek kell6 méretli és elemzett tanitdbanyag alkalmazasa esetén (Sik-
16si—-Novak, 2016; Siklosi, 2018).

A KORPUSZ ELOKESZITESE ES A MODELLEK LETREHOZASA

Egy nagyméretii, tobb mint egymilliard szavas, a webrdl gyijtott korpuszbdl hoz-
tunk létre szobeagyazasi modelleket. A korpuszt automatikusan egyértelmusitett
morfoldgiai elemzéssel lattuk el. A modell épitésekor nem a ragozott szavakat,
hanem a szotoveket tartottuk meg, melyek utan kiilon elemként szerepeltek a
morfologiai elemz0 altal generalt cimkék. Mivel ezek a cimkék az aktualis szo
kornyezetében maradtak, az altaluk hordozott szintaktikai informacié tovabb-
ra is szerepet kapott az egyes szavakat reprezentalé vektorok létrehozasaban.
Azonban mivel a modell csak szdotoveket tartalmaz, igy robusztusabb modell jon
létre, mint ha kozvetleniil a szovegben szerepld felszini szoalakokbol épitenénk
ragozott alakja hozzajarul. Ez a ritka szavak esetében jelentdsen javitja a modell
minéségét.
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Bar a nyelvészeket a keletkezett vektortér grammatikai és szemantikai di-
menziéi érdeklik leginkabb, am a modell a tagabb stilaris, illetve szociolek-
talis (csoportnyelvi) dimenzidkat is meglepd pontossaggal ragadja meg. Kii-
16nboz6 rétegnyelvek és szaknyelvek specialis szokincse onalléan bejarhato
régiokként jelenik meg a sokdimenzids térben, amelynek szemléltetésére a
vektorokat két dimenzidba leképezd vizualizacids eljarast implementaltunk.
Az [. abran a vektortérben a nyugger sz6hoz legkozelebb elhelyezkedd szavak
elrendezése lathato (a szavak mérete a korpuszbeli gyakorisagukkal ardnyos).
A megjelenitett néhany példa is jol szemlélteti egyrészt az érzelmileg talfiitott
politikai kommentel6 stilus jellegzetességeit, masrészt az abran az is latszik,
hogy mar ez a néhany szo6 is jol elkiiloniild tematikus-szemantikai csoportokba
rendezddik.
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1. abra. A rétegnyelvi nyugger sz6 kdrnyezete a vektortérben

Léteznek olyan technikak is, amelyeknek segitségével a vektortérmodellben a
benne szerepld szavak mellett olyan szimbolikus jegyek is elhelyezhetéek, ame-
lyek az adott régidoban 1év szavakat valamilyen (szemantikai, stilaris, szociolek-
talis, szakteriileti, helyesirasi, grammatikai stb.) szempontbol jellemzik. Ezeket
a jegyeket konkrét szavakhoz, esetleg teljes szovegekhez vagy szdvegrészekhez
rendelve és ezeket a korpuszhoz kiilon annotacios szinten hozzaadva a korpusz
nemcsak a benne eléforduld konkrét szavak, hanem az igy hozzaadott annotacio
szempontjabol is kereshetd lesz.
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NYELVI RETEGZODES

A modellbdl lekérdezhetd a benne szerepld szavakhoz legkdzelebb elhelyezkedd to-
vabbi szavak listdja, az adott szotdl valo tavolsag szerint rendezve. Ezt a miiveletet a
mar megjelenitett elemek egy részhalmazan folytatva feltérképezhetd az adott régio
szokincse. A nyelvi rétegek és a rétegnyelvek példatlan gazdagsagban és arnyaltsag-
ban jelennek meg a lexikai térben, kezdve az online jatékok rajongoinak zsargonjatol
a fanfiction irodalmat felvonultaté forumok latogatoéinak specidlis szohasznalatan
keresztiil a szemészeti szaknyelv rétegein at egészen a vasuti iranyitorendszerek
alkalmazva tovabbi tematikus osztalyozast végezhetiink, illetve kisziirhetjiikk az
oda nem ill6 elemeket. Az 1. tabldzatban a fenti kategoriakbol valasztott kempel,
fice, macula és baliz szavakhoz kérdeztiik le a modellbdl a hozzajuk legkozelebb
es0 elsé néhany szot. A terjedelmi korlatok miatt itt csak a listak elejét van lehetdsé-
gilink bemutatni, azonban altalanosan elmondhato, hogy az ilyen listaknak akar még
a tobbszazadik elemei is relevans kifejezéseket tartalmaznak, amelyek természete-
sen adott esetben mar lazabb kapcsolatban allnak az eredeti szoval. A vektortérben
olyan tipust kategoriak is elkiiloniilnek, amilyen tipust megkiilonbdztetés sem-
milyen létezd szotarban nem szerepel, €s sokszor megfeleld elnevezést sem kony-
nyt talalni az adott kategoria szamara. A 2. dbran lathato példaul, hogy vilagosan
elkiiloniilnek a férfi keresztneveken beliil az ,,avitt dzsentrinevek”, a hagyomanyos
keresztnevek, az atlagos gimnaziumi osztalynévsorban fellelhet6 trendi fitinevek és
a roma kiskoruak divatos angolszasz—jlatin keresztnevei.

1. tablazat. A kiilonbozo rétegnyelvekbdl valo kempel, ficc, macula, baliz szavak
¢s a hozzajuk legkdzelebb es6 néhany sz6 a vektortérben

kempel ficc macula baliz

wowozik fic sargafolt balizcsoport
farmol fici degeneratio vezérldjel
fearless fanfic atrophia féjelzo

healel torid glaukoma transzponder
VF-ezik ficu latoidegfd vaganyut
hackel drarry sziirkehalyog vezérlbegység
maxol fanfiction makula EVC

castol sztory ideghartya jelsorozat
turret snarry latohartya menetengedély
leol SSHG z6ldhalyog kijelzés

sentry oneshot centralis DMI

questel feji latoideg vezérlékdzpont
betamad fliggévég glaucoma riasztokdzpont
lewarezol manga naevus komparator
limpel dorama erythema nyugtazas
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2. abra. Néhany férfinév elrendez6dése a vektortérben

kavé
szendvics .
tizorai kaja
uzsonna
vacsi
vacsora ebéd
étkezés
Kavizs . furdés
avezas reggelizés
napindité
reggeli
. délutani maspapi
esti délelstti
hajnali
reggel este
3. abra. A tobbértelmil reggeli sz6 és kdrnyezete a vektortérben
kivar
megvar
bevar
. kér tervez
e igér
olyez remél var
lat
gondol talal fogad
udvozol
hallgat figyel keres készont

biztat biztat

4. abra. A tobbértelmi var sz6 kdrnyezete a vektortérben
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2. tablazat. Néhany kulturaspecifikus sz6 képéhez legkdzelebb esé szavak az angol
szobeagyazasi modellben

buso porc cigd

reveler bacon thug

reveller dough strikebreaker
parade sauce racist
re-enactor sliced troublemaker
clown gravy Palestinians
townspeople soup rioter
carnival curd hoodlum
festival-goer steak Tutsis
townsfolk stew Jew

villager pastry Arab
onlooker tortilla bigot
festivity lard whites
mummer butter fascist
maypole flatbread drunk
procession mayonnaise bookie

A webr6l gyiijtott korpusz gazdagon tartalmaz olyan a ,,nép” altal irt szovegeket,
amelyek a kiilonb6z6 webes forumokon és a cikkekhez irt hozzaszolasokban je-
lennek meg. Ezekben a szovegekben — és kovetkezésképpen a szemantikai vek-
tortérben — a szokincs olyan rétegei jelennek meg (vagy egy €pp ebbdl a rétegbdl
vett kifejezéssel: figyelnek be), amelyek nyomtatott szotarakban nem szerepelnek.
A modell ezeknek a szavaknak az adott szociolektalis kdzegben szokasos jelen-
tését is megragadja, igy alkalmas lehet az adott rétegnyelv vizsgalatara, az abban
vald elmélytilésre (lasd az 1. dbrat).

DOMENADAPTACIO ES -SZELEKCIO

Ahhoz, hogy j6 mindségili modellek jojjenek létre, a rendszernek nagy mennyiségii
tanitdanyagra van sziiksége. Az altalunk vizsgalt korpusz tobb milliard szobol all.
Ha egy adott réteg- vagy szaknyelv szokincsét szeretnénk vizsgalni, akkor nem
feltétleniil elegendd a modell betanitasahoz csak az adott nyelvi réteget reprezen-
talo korpusz, hanem a nagyobb altalanos korpuszon kapott modellbdl kiindulva a
rendszert az adott szakkorpuszon tovabb tanitva Iétrehozhat6 egy olyan lexikalis
reprezentacid, amelyben a kéznyelvben dominansan az adott rétegnyelvtdl eltérd
jelentésben hasznalt szavak reprezentacidja a rétegnyelvben dominans jelentéshez
kozelit. A rendszer tehat arra is hasznalhato, hogy egy nagyobb vegyes korpusz-
bol egy adott rétegnyelvet reprezentalo részkorpuszt valasszunk ki annak a réteg-
nyelvre jellemz6 lexikai elemei alapjan. Ehhez kiindulasként elegendd a jellemz6
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terminologianak csak néhany elemét megadni, majd az adott vektortérrégio koze-
li elemeibdl automatikusan egy b6vebb szakterminologiai szokincset dsszeallitva
¢s ezt lekérdezve az egész korpuszbol kivalaszthatjuk a relevans részkorpuszt.

MATEMATIKAI TRANSZFORMACIOK A VEKTORTEREN

A disztribucidés modellbeli tdvolsdgmérték dnmagaban altalaban nem valasztja
el egymastol a hasonlo jelentésti, de kiilonbdzo polaritasu elemeket, mint példaul
jo-rossz, szép-csunya, illetve ezek hasonl6 jelentésii tarsait, azonban az ellentét-
parokra adott példak alapjan altaldban definialhaté egy olyan transzformacio a
téren, amely olyan forgatast végez, amelyet alkalmazva a vektortér valamelyik di-
menzidja mentén az ellentétes polaritdsu elemek szétvalnak. Tehat bar az eredeti
vektortérmodellben az egyes dimenziokhoz altalaban nem rendelhetd semmiféle
jelentés, megfeleld transzformacio utan a transzformalt vektortérben egy adott
dimenzio specifikus jelentést nyerhet.

Egy masik probléma a homonim alakok kezelése. Bar a vektortérmodell a tobb-
jelentésti elemekhez egyetlen reprezentald vektort rendel, ez nem feltétlentil jelen-
ti azt, hogy ne lenne kinyerheté a modellbdl az egyetlen vektorban reprezentalt
jelentéshalmaz megfeleld gépi tanulasi algoritmusok alkalmazaséaval. Problémat
csak azok az esetek jelentenek, amikor tul sok kiilonboz6 jelentése van egy szo-
nak, illetve amikor valamelyik jelentés nagysagrendekkel gyakoribb, mint a tob-
bi. A 3. abra azt szemlélteti, hogy a modell a reggeli szénak mind az ’étkezés’,
mind a ‘napszaki’ jelentését megragadja, ugyanakkor a var igei hasznalata annyi-
val gyakoribb, mint a fonévi, hogy a fonévi jelentés alig jelenik meg a modellben
(4. abra). Az utdbbi problémara ugyanakkor megoldast jelent, ha morfologiailag
annotalt korpuszbol épitjitk a modellt: ekkor két kiilonallo vektor reprezentalja a
sz0 igei, illetve fonévi hasznalatat.

TOBBNYELVUSEG

Tovabbi érdekes lehetdségek nyilnak annak a ténynek a kiaknazasaval, hogy a
kiilonb6zo nyelveken készitett szobeagyazasi modellek topologiaja altalaban ha-
sonlo, ezért akar néhany ezer forditasi szopar megadasaval viszonylag pontos leké-
pezés definialhato két kiilonb6z6 nyelvhez késziilt modell kozott. Ez lehetévé teszi
egyrészt a két nyelv ,,rokon” lexikalis mezdi kozatti leképezést €s az egyik oldal-
rol kiindulva a masik oldal felfedezését, masrészt a kulturaspecifikus szavaknak
(példaul: buso, porc, cigo stb.) a masik nyelven megfeleld teriilet megvizsgalasat.
Emellett a leképezés azt is lehet6vé teszi, hogy az egyik nyelven hozzaférhetd (akar
kézzel, sok munkaval Iétrehozott) lexikai eréforras a masik nyelven is hasznalha-
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tova valjon. A 2. tablazatban a buso, porc, cigo szavaknak megfeleld vektorok
altal meghatéarozott pontokhoz legkozelebb esé angol szavak lathatéak az angol
Wikipédiabol 1étrehozott szobedgyazasi modellben. Lathato, hogy a modell meg-
ragadja ¢s leképezi a busdjaras fesztivali hangulatat, videki latvanyossag jellegét,
a porce szorol pedig megtudhatjuk, hogy denotatuma étel, mig a cigo szo6 leképezé-
sével kapott listaban megjelennek mind a blindzéssel kapcsolatos, illetve az etni-
kai intoleranciara utald szavak, mind a kurrens etnikai ellentétekkel kapcsolatban
gyakran felmeriild nemzetiségnevek. Ugyanakkor az angol Wikipédiabol késziilt
korpusz nemigen tartalmaz olyan jellegli csoportnyelvi elemeket, amilyenek kozé
amagyar cigo sz6 tartozik, ezért az adott esetben a magyar sz6 és az angol modell-
beli képe kozott nincs pontos regiszterbeli megfelelés. Egy altalanos angol nyelvii
webkorpuszbol késziilt modell esetén azonban nem allna fenn ez a probléma.

0SSZEFOGLALAS

[rasunkban bemutattunk néhany olyan lehetdséget, amelyet a nagyméretii kor-
puszokbol neuralis haldzatok segitségével épitett szobeagyazasi modellek a sz6-
vegekre alapozott kutatdsokat végz6 tarsadalomtudosok szadmara megnyitnak.
Megprobaltuk néhany példaval illusztralni, hogy ezek a modellek igen arnyalt
modon képesek megragadni a szavak és a hozzajuk kapcsolodo fogalmak tagabb
értelemben vett jelentésével kapcsolatos nyelvi szinten tetten érhetd tudast, bele-
értve a stilaris, rétegnyelvi, szakteriileti jellemzdket. Az igéretes lehetdségeknek
egy része még csak most kdrvonalazodik, hiszen a bemutatott megoldasok csak
néhany éve jelentek meg. Egészen pontosan: a matematikai médszerek nagy része
korabban is megvolt, csak a hatékony mikodtetésiikhdz sziikséges szamitastech-
nikai hattér nem volt meg. A cikkiinkben vazolt modellek alapfogalmai, tehat a
vektoros reprezentacio, a neuralis halok vagy a mélytanulds napjainkban a leg-
tobb teriileten, igy a tarsadalomtudomanyi kutatasok teriiletén is 0j lehetdségeket
nyitnak. Ezek kiaknazasahoz iddszerii a tanulaselmélet, a nyelvtechnologia és
azon tarsadalomtudomanyi teriiletek kutatoéinak 6sszefogasa, ahol a szévegekben
megbujo tudas efféle feldolgozasa egyre tijabb €s egyre hasznosabb tudomanyos
megoldasok kialakitasat teszi lehet6ve.
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