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1. Európai szótárak egynyelv¶ korpuszból

Az EFNILEX projekt azt szándékozott felderíteni, hogy a gépi fordítás eszkö-
zei hogyan járulnak hozzá szótárak el®állításához �közepes� európai nyelveken,
vagyis az EU kevesebb nyelvtechnológiai er®forrással rendelkez® hivatalos nyel-
vein. Héja Enik®t®l vettem át a stafétát 2014-ben, aki � ahogy ebben a kötetben
is írja � párhuzamos korpuszokból készített szótárakat.

Ezekben az években volt a nyelvtechnológia neurális forradalmának els®, se-
kélyebb hulláma, az el®tanított (de nem kontextualizált, nem igazán mély) szó-
beágyazásoké. A beágyazás szó arra utal, hogy a szimbolikus készlet elemei (ese-
tünkben: szókincs) a neurális hálókban valós vektorként vannak reprezentálva.
A 2013-14-es hullám els® cikkei több mindenre rámutattak: Ezek a módszerek a
korábbinál sokkal hatékonyabban állítanak el® egynyelv¶ szemigiga-korpuszból
� amilyen magyarra nem utolsó sorbn az mnsz2 (Oravecz és mtsai, 2014) � jó
min®ség¶ szóreprezentációkat: a jelentésben vagy morfoszintaktikailag hasonló
szóalakokat egymáshoz közel helyezik el egy párszázdimenziós Euklideszi térben
(Mikolov és mtsai, 2013a,b). Továbbá a lexiaki szemantika régi álmához, a szótári
felbontáshoz is közelebb vittek: (Mikolov és mtsai, 2013c) híres és sokat vitatott
(Levy és mtsai, 2015; Linzen, 2016) példájával a királyn® fogalma egy királyi
és egy n®i elemb®l áll. Végül � és az EFNILEX e szakasza szempontjából els®
sorban � a különböz® nyelvek egynyelv¶ korpuszaiból tanított modellek között
olyan hasonlóság áll fönn, ami lehet®vé teszi az úgynevezett lineáris fordítást,
vagyis hogy egy néhányezer szavas magszótárból föltanítsunk egy lineáris leké-
pezést a két nyelv szavainak vektortere között, amivel a forrásnyelvi ws szót a
célnyelvi térbe képezve egy olyan vektort kapunk, amihez legközelebbi célnyelvi
szóvektor formájában megtaláljuk ws célnyelvi megfelel®jét.

Enik® bátorított minket, hogy vessük be a lineáris fordítás módszerét az EF-
NILEXben. A szóvektorok kiértékelésének egyik legnépszer¶bb módszerét az
analógiás kérdések jelentik, pl. fér� : n® :: király : ?, a várt válasz a királyn®. El-
készítettük és nyíltan közreadtuk (Makrai, 2014) az egyik f® (angol) teszthalmaz
magyar megfelel®jét .

Ezeknek a sekély neurális háló segítségével el®állított modelleknek a mai
mély el®tanított neurális nyelvmodellek kontextualizált szóbeágyazásaival szem-
ben (lásd az utolsó szakaszt) az volt a hátrányuk, hogy egy szóalakot, legyen
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az poliszém vagy akár homoním, egyetlen vektor reprezentált, a különböz® je-
lentések a legjobb esetben szuperponálódtak, vagy a ritkább jelentés elveszett,
esetleg káros módon keveredtek. Prószéky Gábor példájával élve, tudomásul kel-
lett venni, hogy a daru egy olyan entitás, amelyik olykor fészket rak, máskor
betondarabokat emelget. 2015-t®l az EFNILEXben majd �atal kutatóként ezen
a hiányosságon igyekeztünk-igyekeztem javítani kétféleképpen.

2. Szótári háromszögek egyértelm¶sítése

A gépi szófordítás (avagy szótárindukció) egyik bevett eszköze az úgynevezett
háromszögelés (triangulation) vagy sarokk®módszer (pivot-based method): Abból,
hogy a cseh zví°e angol fordítása animal, az animal magyar fordítása pedig állat,
arra lehet következtetni, hogy a zví°e magyarul állat. Ebbe a módszerbe több
úton is zajt hoz a többértelm¶ség. A középs® nyelv homonímiái hamis három-
szögeket vezetnek be (német was � magyar mi � angol we). A vektoros módszer
viszont csak a forrás- és a célnyelv többértelm¶ségeire érzékeny, így a két hiba
kompenzálja egymást. Makrai (2016) hamis háromszögeket sz¶rt ki szóvektorok
segítségével a német-magyar nyelvpáron. Megmutattuk, hogy a lineáris leképe-
zésb®l kapott pontszámok simább mértékét adják a fordítások jóságának, mintha
csak megszámoljuk, hogy hány nyelven keresztül háromszögelhet® az adott szó-
pár. A nyíltan közreadott, megbízhatósági pontszámokkal ellátott német-magyar
er®forrás tudomásunk szerint a legnagyobb szabad elérés¶ szólista volt akkor.

3. Egy �atal kutató és a túl �nom jelentéskészlet

2015-t®l 2018-ig az intézet �atal kutatója voltam Tamás vezetésével. Nagyon há-
lás vagyok, hogy 3 éven át teljes állásban kutathattam a témámat, és a legjobb
konferenciákon publikálhattam az eredményeket. Mint mondtuk, a szóvektorok
a szokásos esetben egy-egy szóalakhoz tartoznak, így a többértelm¶ szavak vek-
tora rosszabb min®ség¶. Ezt a problémát hivatottak megoldani a többjelentés¶
szómodellek (multi-sense word embedding, MSE), amelyek a szóalakok különféle
jelentéseit különböz® vektorokkal ábrázolják. Ebben a paradigmában annak a
megállapítása is a felügyeletlen modell feladata, hogy mely szavak többértelm¶-
ek, és azoknak hány jelentése van. Az alkalmazásban legjobbnak bizonyuló mo-
dellek vektorai közül azonban sok nem felel meg a motiváló várakozásoknak: jobb
esetben olyan jelentések között tesznek különbséget, melyeket intuitíve ugyan-
azon jelentés különböz® kontextusokban való használatának tekintenénk, vagy
akár puszta zajt képviselnek.

Ezért a szerz®társaimmal (Borbély és mtsai, 2016) két új módszert java-
soltunk az MSEk szemantikai szemcsésségének mérésére. Az egyik egynyelv¶
szótárakat használ, a másik pedig azon az elven alapszik, hogy egy szó akkor
többértelm¶, ha a feltételezett jelentések más nyelvre való fordítása különböz®.
Az utóbbit Makrai és Lipp (2018) bontotta ki két pontosságmértéket formalizál-
va. A egyik bünteti a duplumokat, a másik pedig azért van, hogy a vektorok ne



mossanak össze jelentéseket. A kísérletek igazolták, hogy a két mérték között cse-
reviszony van: minél speci�kusabb egy vektor, annál könnyebb lefordítani, csak
persze ha túl speci�kus, akkor egybeeshetnek a fordítások. Tehát a két mérték
számszer¶síti, hogy egy többjelentés¶ szóbeágyazás mennyire jól ragadja meg a
lexikai struktúrát.

A kutatás egy másik ágában Berend Gáborral hipernimákat (a fölérendelt
fogalmat, pl. hogy a kutya egy állat) nyertünk ki szóvektorokból. Ritka szó-
reprezentációkon alapuló módszerünkkel megnyertünk több kategóriát a szakma
évente megrendezésre kerül® legrangosabb versenyének (SemEval) egyik felada-
tában. Abban az évben New Orleansban volt a SemEval, így nem tudtam volna
prezentálni a posztert, ha nincs az a nagyon stabil és b®séges anyagi keret, amit
Tamás biztosított.

Bár nem tartozott projektbe, témája miatt kedves volt Tamásnak egy olyan
cikk, ami egy szakdolgozatból született, amit bíráltam: szónál kisebb elemek
beágyazásán alapuló magyar nyelvmodelleket hasonlított össze a hallgató (Döb-
rössy és mtsai, 2019).

4. Evezz a mélyre

2018-ban újabb, mélyebb hullámot vetett a nyelvtechnológia (NLP) neurális for-
radalma. Mély neurális hálóval való tanulás alatt azt értjük, hogy a gépi tanulás
eredménye egy olyan számítási modell, ami rétegekb®l áll, és az input rétegt®l
rejtett rétegeken át az output réteg felé haladva egyre magasabb szint¶ jellem-
z®ket számít ki. A mély tanulás el®ször a beszédtechnológiában (Dahl és mtsai,
2011) és a gépi látásban (Krizhevsky és Sutskever, 2012) hozott áttörtést. 2018-
ban az NLP-ben is elérkezett az, amit Sebastian Ruder ImageNet pillanatnak 1

nevez.
�A gépi látás (computer vision, CV) kutatóközössége évek óta tanít fel tel-

jes modelleket alacsony és magas szint¶ jellemz®k el®tanításával. Leggyakrabban
ez úgy történik, hogy a nagy ImageNet adatkészlet képeinek osztályozását ta-
nítják meg. Az ULMFiT, az ELMo és az OpenAI transzformer most elhozta a
nyelv ImageNet-jét, vagyis egy olyan feladatot, amely lehet®vé teszi a modellek
számára, hogy a nyelv magasabb szint¶ aspektusait is megtanulják a modellek,
hasonlóan ahhoz, ahogy az ImageNet lehet®vé tette olyan CV-modellek feledzé-
sét, amelyek a képek általános célú jellemz®it tanulják meg.�

Az utóbbi két évr®l kiváló áttekintést adnak Qiu és mtsai (2020). A számí-
tógépes nyelvész számára különösen érdekes a modellek nyelvészeti tudásának
letapogatására irányuló kutatás, amit Rogers és mtsai (2020) foglalnak össze.
2020-ban elindult egy magyar mély nyelvmodellek létrehozására, kiértékelésére,
és nyelvészeti tartalmának felderítésére irányuló projekt is (hilbert, Feldmann
és mtsai (2021)).

1 https://ruder.io/nlp-imagenet/
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