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Igék és többértelműség

Three guys riding on an elephant.
Három srác lovaglás egy elefánt. (Google Translate)
Három fickó elefánton utazik.

Gella et al. (2019) példája

Tenzor: többdimenziós tömb

• a mátrix általánosítása
mátrix két tengely: sorok és oszlopok
tenzor több tengely

• tengely más szóval: mód
• különösen azokban az alkalmazásokban, ahol különböző modalitásból származó

adatokat fuzionálnak, pl. téri és idői koordinátákat az agyi képalkotásban

Felbontás célja

• szingulárisérték-felbontás (SVD) ⊃ főkomponens-elemzés
• gyakoriságokból álló tömb főkomponens-elemzése

szó kontextusa
dokumentum látens szemantikai elemzés Landauer and Dumais (1997)
szó az ablakban szokásos szóbeágyazás Mikolov et al. (2013b); Levy and Goldberg (2014a)
függőségi függőségi szóbeágyazás Levy and Goldberg (2014b)

• célja Turney and Pantel (2010) szerint
• látens jelentés modellezése
• zajcsökkentés
• közvetett (= magasabb rendű) együttes előfordulások

• két szó hasonló kontextusokban jelenik-e meg
• az adatritkaság csökkentése

• a fősodorra merőleges irány
• fősodor: Belinkov and Glass (2019); Conneau et al. (2018); Peters et al. (2018);

Hewitt and Manning (2019); Coenen et al. (2019); Şahin et al. (2019)

Klaszterek, ritka komponensek

• beágyazásvektorok
• a neurális hálókban
• tenzorfelbontásban minden módhoz (most alany, ige, tárgy)

• ige-beágyazásvektorok → klaszterek ?≈ szemantikai igeosztályok
• i.e. felügyeletlen, annotált adatot nem használó csoportosítás
• igeosztályok (Levin, 1993)
• a többértelmű igék kiugrók (outlier)
• hiszen a különböző használataik különböző klaszterekbe kívánkoznak

• vagy ritka tenzorok szorzataként való felbontás
→ szelekcióspreferencia-indukció linkjóslásként

• többnyelvű igeosztályozás
(Vulić et al., 2017; Majewska et al., 2018; Sun et al., 2010)

Kanonikus poliadikus felbontás

ábra: Kanonikus poliadikus felbontás, ábra Rabanser et al. (2017)-től

• Canonical Polyadic Decomposition (CPD), aka. CanDecomp, Parallel
Factor modell, rangfelbontás vagy Kruskal-felbontás, Carroll and Chang
(1970)

• a tenzort 1-rangú tenzorok lineáris kombinációjaként közelíti
• 1-rangú tenzor: vektorok tenzorszorzata,

ugyanúgy ahogy két vektor diádszorzata egy 1-rangú mátrix
• váltakozó legkisebb négyzetek algoritmusa (Alternating Least Squares,

ALS, Carroll and Chang (1970); Harshman (1970))
• iteratív módszer a CPD kiszámítására
• egy-egy iterációban egy híján az összes módot rögzítjük, és a fennmaradót illesztjük
• nem garantálja a konvergenciát, és még

ha az meg is történik, nem észlelhető egykönnyen
• viszonylag új továbbfejlesztése az Orth-ALS-ra (Sharan and Valiant, 2017)

*
Köszönetnyilvánítás 1.

Tülay Adalı, Berend Gábor, Borbély Gábor, Indig Balázs, Kalivoda Ágnes, Kornai András, Sass
Bálint, Simon Eszter, Szécsényi Tibor és korábbi változatok névtelen bírálói

Nyelv: ritka, hatványeloszlású

• A nyelvi gyakoriságok ritka tömböt alkotnak,
← a legtöbb szó a legtöbb szóval nem fordul elő együtt empirikusan

• a gyakoriságok sok nagyságrendet ölelnek fel
• Zipf-törvény = hatványeloszlás (Manin, 2008; Gittens et al., 2017)

⇒ ritka tenzor okos társítási mértékkel (association measure) benépesítve
• pozitív: hogy nagyobb pontszámokat tulajdonítsunk a tényleges

együtt-előfordulásoknak, mint a nem-látottaknak,
⇐ kinullázzuk a negatív elemeket (pl. a PMI-nél)

Társítási mértékek

• log(f + 1)
• f az együttes előfordulási gyakoriság (Sharan and Valiant, 2017)

• a log-bilineáris modell
• Mnih and Hinton (2007); Mikolov et al. (2013a)
• tenzorokra Jenatton et al. (2012) a sokrelációs tanulás kontextusában

• háromváltozós pozitív pontonkénti kölcsönös információ (PMI)
• Van de Cruys (2009, 2011); Van de Cruys et al. (2013); Bailey et al. (2018)

• szembetűnőség (lexikográfia, Sketch Engine, Kilgarriff et al. (2004))

PMI(x, y) szembetűnőség(x, y, z)

PMI(x, y, z) PMI(x, y, z)

*= log f (xyz)

kétféle

• a Log-Dice (Rychlý, 2008) általánosítása:

log 3f (x, y, z)
f (x) + f (y) + f (z)

+ c,

c úgy választva, hogy az értékek nem-negatívak legyenek

Többváltozós PMI (Van de Cruys, 2011)

• (pontonkénti) kölcsönös információ (Shannon and Weaver, 1949)

PMI(x, y) MI(X, Y )

PMI(x, y, z) MI(X, Y, Z)

E

? kétféle
E

• interakciós információ (McGill, 1954)
• a feltételes kölcsönös információ fogalmán alapul

log p(x, y)p(x, z), p(y, z)
p(x, y, z)p(x)p(y)p(z)

• teljes korreláció (Watanabe, 1960)
• a változókban levő közös információ mennyiségét számszerűsíti

log p(x, y, z)
p(x)p(y)p(z)

? (1)
• Van de Cruys (2009) specifikus korrelációnak nevezi
• amúgy ezt szokták többváltozós PMI-nek hívni

• Villada Moirón (2005); Van de Cruys et al. (2013); Bailey et al. (2018)
• összehasonlítás holland SVO-kon (Van de Cruys, 2011)

• mindkét módszer ki tud emelni száliens alany–ige–tárgy hármasokat
• prototipikus svo-kombinációkat, például szavazás képvisel véleményt és •rögzített kifejezéseket

• A játszik megfelelőjére szűkítve a vizsgálódást
• az interakciós információ prototipikus svo kombinációkat talál, pl. zenekar játszik szimfóniát
• az elterjedtebb változat a szerepet játszik konstrukciót és ennek száliens alanyait taglalja

Ritka tenzorok felbontása Python3-ban

• scikit-tensor-py3 (Nickel és Rol)
• tensorly (Kossaifi et al., 2016)
• mindkettő támogatja vmennyire sűrű és ritka tenzorok

CPD (és Tucker)-felbontását
• Orth-ALS (Sharan and Valiant, 2017)

• scikit-tensor(-py3) alapú
• a tenzorok benépesítéséhez a sparse-ot alkalmazzuk

*
Magyar

• szójelentés-osztályozás (word sense disambiguation)
• Miháltz (2005); Vincze et al. (2008); Berend

• igék
• (Dressler and Ladányi, 2000; Kuti et al., 2010; Miháltz and Sass, 2013)

• igei konstrukciók: Mazsola (Sass, 2015, 2018), Tádé (Kornai et al.,
2016), Manócska (Kalivoda et al., 2018; Kalivoda, 2019)

A nyelvi többértelműség tenzoros modelljei

• nem-negatív tenzorfaktorizáció szelekcióspreferencia-indukcióhoz
• Van de Cruys (2009)

• Van de Cruys et al. (2013) a Kullback–Leibler-divergencia (KL)
minimalizálására módosítják az előbbit
• a KL szerintük az jobban illeszkedik a hosszú farkú eloszláshoz (nyelv)
• a harmadrendű alany-ige-tárgy interakciók indukcióját a Tucker-felbontás ihlette

• a sokrelációs tanulás (multi-relational learning) kontextusában
• sokrelációs tanulás

• entitások (itt főnevek), amelyek között többféle kapcsolattal (itt ige) állhat fenn
• például közösségi hálók, ajánló rendszerek, szemantikus web vagy bioinformatikai adatok
• a kapcsolatok maguk is hasonlóak lehetnek egymáshoz különféle szempontokból

• 〈alany, ige, közvetlen tárgy〉 együtt-előfordulások (Jenatton et al., 2012)
• az entitásoknak egyetlen ábrázolása van az összes relációra vonatkozóan

• zaj-kontrasztív becslés (Polajnar et al., 2014)
• ők plausibility trainingnek hívják

• kézzel létrehozott szemantikai erőforrásokat kombinációja
neurális szóbeágyazásokkal (Zhang et al., 2014)
• antonimáknak és szinonimák elválasztása

• nehéz az eloszlásalapú eszközök számára
• A tezaurusz adatait és az eloszlási hasonlóságokat tenzoruk egy-egy szeleteként

(táblájaként) fecskendezik be
• függvényes (functional) megközelítés

• a szavaknak különböző rendű tenzorok felelnek meg
• a tenzor rendje összhangban van a szónak egy kategoriális nyelvtanban való típusával

• a főnevek atomi típusok 7→ vektor
• melléknév 7→ mátrix, amely függvényként működik (Baroni and Lenci, 2010)
• tranzitív ige 7→ harmadrendű tenzor

• probléma: sok paraméter lehet már alacsony dimenziónál is
• Fried et al. (2015) a tenzorok alacsony rangú közelítésével orvosolja

• „implicit” tenzort-faktorizáció (Hashimoto and Tsuruoka, 2015)
• ahogy a skip-gram implicit mátrixfelbontás (Levy and Goldberg, 2014a)
• a tárgyas igék több jelentését megragadják

• egyértelműsítik őket az argumentumaik alapján
• A szabad bővítmények hozzájárulását is vizsgálják

• a skip-gram modellt általánosítása tenzorfelbontásként
• Cotterell et al. (2017)
• beágyazás gazdagabb infóból

•hármasok ← a kontextusszónak a fókuszszóhoz képesti helyzete is •morfológia
• negyven nyelv
• keretszemantikán alapuló tenzorok (Ferraro et al., 2017)

• szemantikus proto-szerepek (semantic proto-role, SPR, Dowty (1991))
≈ folytonos keretszemantika (Fillmore et al., 1976)
• bizonyos tulajdonságok valószínűségét ragadja meg
• a szerepek e tulajdonságok csoportjai
• ilyen SPR-alapú várható tulajdonságokat rögzítenek szóbeágyazásokban

• Ortogonális ALS (Sharan and Valiant, 2017)
• időről időre „ortogonalizálja” a tényezők becslését

• megakadályozva, hogy több kiszámított tényező ugyanazt a valódi tényezőt „üldözze”
• bizonyíthatóan megtalálja a valódi tényezőket véletlen inicializálással
• egy általános szóbeágyazást készítenek szimmetrikus 3-módú tenzorokból
• � szokásos ALS, ám < mátrix-SVD

• nyelvtechnológiai teszthalmazok élvonalbeli, skálázható, zajtűrő
tenzorfelbontó algoritmusok tesztelésénél
• Sharan and Valiant (2017); Bailey et al. (2018); Frandsen and Ge (2019)

• szójelentés-klaszterezés (Bailey et al., 2018)
• 3-módú szimmetrikus tenzor
• jelentésvektor ← egy alkalmas kontextusvektorral való pontonkénti szorzás

• Szintaktikus RAND-WALK (Frandsen and Ge, 2019)

Kvalitatív kiértékelés

• Van de Cruys (2009)
• beágyazás = szókincs× látens
• látens dim 7→ a benne legnagyobb abszolút értékű szavak

• jó esetben hasonlóak (látens dimenzión belül)
• 100 dimenzió közül 44 keretszemantikát példáz

• pl. rendőrség letartóztat gyanúsítottat,
•a legnagyobb súlyú alanyok, igék és tárgyak a fentihez hasonlók

• többség támogat javaslatot
• kormány küld csapatot

• További 43 dimenzió szemantikája kevésbé egyértelmű:
•egyetlen igét képviselnek, vagy •egy ige különféle jelentései keverednek

• Tizenhárom rejtett dimenzió konkrét igei szerkezeteket tartalmaz
• pl. x játszik szerepet, ahol

az alanyi oszlop egyenletesen oszlik meg több tucat szó között, pl. bosszú, szégyen, intézmény
• Van de Cruys et al. (2013)

• az igéket szeletek képviselik
• SVO 7→ a benne szereplő, kontextualizált igékhez leghasonlóbb igék

〈athlete, run, race〉 finish (.29), attend (.27), win (.25)
〈user, run, command〉 execute (.42), modify (.40), invoke (.39)
〈man, damage, car〉 crash (.43), drive (.35), ride (.35)
〈car, damage, man〉 scare (.26), kill (.23), hurt (.23)

táblázat: Tranzitív szerkezetben kontextualizált igékhez leghasonlóbb igék

• A Frandsen and Ge (2019): melléknév-főnév illetve ige-tárgy vektorokhoz
legközelebbi beágyazású szavakat néznek

Teszthalmazok

• SVO hármasok hasonlósága (← tárgyas igék egyértelműsítésése)
• Grefenstette and Sadrzadeh (2011)
• igepárok egy-egy alannyal és tárggyal
• az ige többértelmű

• Kartsaklis and Sadrzadeh (2013); Milajevs et al. (2014); Polajnar et al. (2014)
• pl. az angol meet (satisfy ↔ visit)

• beach meet standard: meet ≈ satisfy
• representative meet official ≈ visit

• Van de Cruys et al. (2013) ezeken értékel ki

SVO-hármasok hasonlósága

• 〈ige, tárgy〉 szerkezetek hasonlóságára vonatkozó adatából ered
(Mitchell and Lapata, 2010)
• Frandsen and Ge (2019) még azon értékel ki

• Kartsaklis and Sadrzadeh (2013) alanyokkal látja el a VO párokat
• a hasonlóság mértékét igyekeznek őrizni,

hogy az emberi hasonlóságítéletek érvényesek maradjanak
• SVO hármasok kiértékelve Amazon Türkkel

• Kartsaklis and Sadrzadeh (2014)
• Polajnar et al. (2014), Fried et al. (2015) és Hashimoto and Tsuruoka

(2015) Grefenstette-ék adathalmazán és ez(ek)en értékelnek ki

• Jenatton et al. (2012)
• két feladatban értékelik ki modelljeiket:

• adott alanyhoz és közvetlen tárgyhoz jósolják be a megfelelő igét
• lexikai hasonlósági osztályozás

• az látens ábrázolások ritkák
• néhány nagy érték dominálja őket: a értékek felső 2% -a a `1 norma kb. 25% -át teszik ki

• ők is közzéteszik a tesztadatot, de ezt mi kissé zajosabbnak találtuk az előzőknél
• antonímia

• nem triviális , hogy az antonímia jobban támaszkodik-e a hárommódú együttes
előfordulásokra, mint például a szinonímia (a jelen poszter szerzője számára)

• Zhang et al. (2014) GRE antonim kérdésekben (Mohammad et al., 2008) értékel ki
• az adatkészlet „szemmel láthatóan köztulajdonban” van, és kérésre elérhető

• szóhasonlósági rangsorolás
• szóembeddingek legegyszerűbb kiértékelése:
• SimLex-999 (Hill et al., 2014)

• nálunk alanyok és a tárgyak tekintetében
• nem közvetlenül a háromirányú interakciókat célozza
• igei megfelelője a SimVerb (Gerz et al., 2016)

• szokásos szóanalógia
• pl. „a kutyához úgy viszonyul a kan, mint a macskához a(z) x”
• Sharan and Valiant (2017) szóhasonlósági feladatok mellett analógiákban értékel ki
• nem teszteli kifejezetten a >2-rendű kapcsolatok modellezését

• kakukktojás
• a szokásos embeddingekre Camacho-Collados and Navigli (2016) vezeti be
• harmadrendű interakciókra érzékenyebb kiértékelő függvény (Bailey et al., 2018)
• Bailey-éknél további szószintű feladatok

• kontextusfüggetlen szófaji osztályozás, érzelmi elemzés, szóhasonlóság

Utólagos munka (LREC 2020?)

• korpusz: DepCC (Panchenko et al., 2018)
automatikusan dependencia-elemzett webkorpusz
• SVO ← nsubj, ROOT és dobj; a ROOT upos-a VB-vel kezdődik
• akár van más bővítmény, akár nincs
• az üres argumentumot (alany vagy tárgy) is ábrázoltuk egy rögzített szimbólummal
• csak a DepCC egytizedét használtuk, a 0-ra végződő fájlokat
• cut-off: ≥ 5 előfordulás
• 84 K × 17 K × 78 K ritka tenzor, 12 K nem-nulla elem
• Orth-ALS
• Teszthalmaz: SVO-hasonlóságok korrelációja (Kartsaklis and Sadrzadeh, 2014) ↑

• konkatenáltuk a beágyazásvektorokat
• https://github.com/makrai/verb-tensor
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