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1. Eurdpai szotarak egynyelvii korpuszbol

Az EFNILEX projekt azt szandékozott felderiteni, hogy a gépi forditas
eszkozei hogyan jarulnak hozza szotarak eldallitasdhoz ,.kozepes” euro-
pai nyelveken, vagyis az EU kevesebb nyelvtechnologiai eréforrassal
rendelkezd hivatalos nyelvein. Héja Enik6tél vettem at a stafétat
2014-ben, aki — ahogy ebben a kotetben is irja — parhuzamos korpuszok-
bol készitett szotarakat.

Ezekben az években volt a nyelvtechnologia neuralis forradalméanak
elsd, sekélyebb hullama, az elétanitott (de nem kontextualizalt, nem iga-
zan mély) szobedgyazasoké. A bedgyazas szo arra utal, hogy a szimbo-
likus készlet elemei (esetiinkben: szdkincs) a neuralis halokban valos
vektorként vannak reprezentalva. A 2013—14-es hullam els6 cikkei tobb
mindenre ramutattak: Ezek a mddszerek a kordbbinal sokkal hatéko-
nyabban allitanak el6 egynyelvii szemigigakorpuszbol — amilyen
magyarra nem utolsé sorban az MNSz.? (Oravecz és mtsai., 2014) — jo
mindségli szoreprezentaciokat: a jelentésben vagy morfoszintaktikailag
hasonlé szdalakokat egymashoz kozel helyezik el egy par szaz dimen-
z16s euklideszi térben (Mikolov és mtsai., 2013a, 2013b). Tovabba a le-
xikai szemantika régi almahoz, a szotari felbontashoz is kozelebb vittek:
Mikolov és mtsai. (2013c) hires és sokat vitatott (Levy és mtsai., 2015;
Linzen, 2016) példajaval a kirdalyno fogalma egy kirdlyi és egy noi elem-
bol all. Végiil — és az EFNILEX e szakasza szempontjabdl elsé sorban —
a kiilonbozd nyelvek egynyelvii korpuszaibdl tanitott modellek kozott
olyan hasonlosag all fonn, amely lehetdvé teszi az tigynevezett linearis
forditast, vagyis hogy egy néhany ezer szavas magszotarbol foltanitsunk
egy linedris leképezést a két nyelv szavainak vektortere kozott, amellyel
a forrasnyelvi wy szot a célnyelvi térbe képezve egy olyan vektort ka-
punk, amelyhez legkdzelebbi célnyelvi szovektor forméajaban megtalal-
juk w;s célnyelvi megfeleldjét.
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Enikd batoritott minket, hogy alkalmazzuk a linearis forditas modsze-
rét az EFNILEX-ben. A szovektorok kiértékelésének egyik legnépszeriibb
modszerét az analdgias kérdések jelentik, pl. férfi : no :: kirdly : ?, a vart
valasz a kiralyno. Elkészitettiik és nyiltan kdzreadtuk (Makrai, 2014) az
egyik f0 (angol) teszthalmaz magyar megfeleldjét.

Ezeknek a sekély neuralis halo segitségével eldallitott modelleknek a
mai mély eldtanitott neuralis nyelvmodellek kontextualizalt szébeagya-
zasaival szemben (lasd az utolsé szakaszt) az volt a hatranyuk, hogy egy
szoalakot, legyen az poliszém vagy akar homonim, egyetlen vektor rep-
rezentalt, a kiillonb6zod jelentések a legjobb esetben szuperponalddtak,
vagy a ritkabb jelentés elveszett, esetleg karos modon keveredtek.
Proszéky Gabor példajaval élve: tudomasul kellett venni, hogy a daru
egy olyan entitds, amelyik olykor fészket rak, maskor betondarabokat
emelget. 2015-t6]1 az EFNILEX-ben, majd fiatal kutatoként ezen a hia-
nyossagon igyekeztiink-igyekeztem javitani kétféleképpen.

2. Szétari haromszogek egyértelmiisitése

A gépi szoforditas (avagy szotarindukceio) egyik bevett eszkdze az ugy-
nevezett hdromszdégelés (triangulation) vagy sarokkomodszer (pivot-
based method). Abbol, hogy a cseh zvife angol forditasa animal, az ani-
mal magyar forditasa pedig dllat, arra lehet kdvetkeztetni, hogy a zvire
magyarul d/lat. Ebbe a mddszerbe tobb tton is zajt hoz a tobbértelmiiség.
A kozépsd nyelv homonimiai hamis haromszogeket vezetnek be (német
was — magyar mi — angol we). A vektoros modszer viszont csak a forras-
¢és a célnyelv tobbértelmuségeire érzékeny, igy a két hiba kompenzalja
egymast. Makrai (2016) hamis haromszogeket szfirt ki szovektorok se-
gitségével a német—magyar nyelvparon. Megmutattuk, hogy a linearis
leképezésbdl kapott pontszamok simabb mértékét adjak a forditasok jo-
saganak, mint ha csak megszdmoljuk, hogy hany nyelven keresztiil hé-
romszogelhetd az adott szopar. A nyiltan kozreadott, megbizhatdsagi
pontszamokkal ellatott német—magyar eréforrds tudomasunk szerint a
legnagyobb szabad elérésii szolista volt akkor.

3. Egy fiatal kutato és a tul finom jelentéskészlet

2015-t61 2018-1g az intézet fiatal kutatdja voltam Tamas vezetésével. Na-
gyon halas vagyok, hogy 3 éven at teljes allasban kutathattam a témamat,
¢s a legjobb konferencidkon publikalhattam az eredményeket. Mint
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mondtuk, a szovektorok a szokasos esetben egy-egy szoalakhoz tartoz-
nak, igy a tobbértelmii szavak vektora rosszabb mindségii. Ezt a problé-
mat hivatottak megoldani a tobbjelentésti szomodellek (multi-sense word
embedding, MSE), amelyek a szdalakok kiilonféle jelentéseit kiilonb6zo
vektorokkal abrazoljak. Ebben a paradigmaban annak a megallapitésa is
a felligyeletlen modell feladata, hogy mely szavak tobbértelmuek, ¢és
azoknak hany jelentése van. Az alkalmazasban legjobbnak bizonyuld
modellek vektorai koziil azonban sok nem felel meg a motival6 varako-
zasoknak: jobb esetben olyan jelentések kozott tesznek kiilonbséget, me-
lyeket intuitive ugyanazon jelentés kiilonbozé kontextusokban vald
hasznalatanak tekintenénk, vagy akar puszta zajt képviselnek.

Ezért a szerzdtarsaimmal (Borbély és mtsai., 2016) két G modszert
javasoltunk az MSEk szemantikai szemcsésségének mérésere. Az egyik
egynyelvill szotarakat hasznal, a masik pedig azon az elven alapszik,
hogy egy sz06 akkor tobbértelmil, ha a feltételezett jelentések mas nyelvre
val6 forditasa kiilonb6zd. Az utdbbit Makrai és Lipp (2019) bontotta ki
két pontossagmértéket formalizalva. Az egyik biinteti a duplumokat, a
masik pedig azért van, hogy a vektorok ne mossanak Ossze jelentéseket.
A kisérletek igazoltak, hogy a két mértek kozott csereviszony van: minél
specifikusabb egy vektor, annél kdnnyebb leforditani, csak persze ha tul
specifikus, akkor egybeeshetnek a forditasok. Tehat a két mérték szam-
szerlsiti, hogy egy tobbjelentésii szobedgyazas mennyire jol ragadja meg
a lexikai strukturat (Borbély €s mtsai., 2016; Makrai és Lipp, 2019).

A kutatas egy masik 4gaban Berend Gaborral hipernimékat (a foléren-
delt fogalmat, pl. hogy a kutya egy allat) nyertiink ki szovektorokbol.
Ritka szoreprezentaciokon alapuld modszeriinkkel megnyertiink tobb
kategoriat a szakma évente megrendezésre keriild legrangosabb verseny-
ének (SemEval) egyik feladatdban. Abban az évben New Orleansben
volt a SemEval, igy nem tudtam volna prezentalni a posztert, ha nincs az
a nagyon stabil és bdséges anyagi keret, amit Tamas biztositott.

Bar nem tartozott projektbe, témdja miatt kedves volt Tamasnak egy
olyan cikk, amely egy altalam biralt szakdolgozatbdl sziiletett: szonal ki-
sebb elemek bedgyazasan alapulé magyar nyelvmodelleket hasonlitott
Ossze a hallgatd (Dobrossy és mtsai., 2019).

4. Evezz a mélyre

2018-ban ijabb, mélyebb hullamot vetett a nyelvtechnologia (NLP) ne-
urdlis forradalma. Mély neuralis haloval vald tanulds alatt azt értjik,
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hogy a gépi tanulds eredménye egy olyan szamitasi modell, amely réte-
gekbdl all, és az input rétegtol rejtett rétegeken at az output réteg felé
haladva egyre magasabb szintli jellemzoket szamit ki. A mélytanulas
el0szor a beszédtechnologiaban (Dahl €s mtsai., 2011) és a gépi latasban
(Krizhevsky és Sutskever, 2012) hozott attortést. 2018-ban az NLP-ben
is elérkezett az, amit Sebastian Ruder /mageNet pillanatnak' nevez.

»A gépi latas (computer vision, CV) kutatokozossége évek ota tanit
fel teljes modelleket alacsony €s magas szintii jellemzdék eldtanita-
saval. Leggyakrabban ez tigy torténik, hogy a nagy ImageNet adat-
készlet képeinek osztalyozasat tanitjadk meg. Az ULMFiT, az ELMo
¢s az OpenAl transzformer most elhozta a nyelv ImageNet-jét,
vagyis egy olyan feladatot, amely lehetdvé teszi a modellek sza-
mara, hogy a nyelv magasabb szintli aspektusait is megtanuljak a
modellek, hasonloan ahhoz, ahogy az ImageNet lehetdve tette olyan
CV-modellek feledzését, amelyek a képek altalanos célu jellemzdit
tanuljak meg.”

Az utobbi két évrol kivalo attekintést adnak Qiu és mtsai. (2020). A sza-
mitogépes nyelvész szamara kiilondsen érdekes a modellek nyelvészeti
tudasanak letapogatasara iranyuld kutatds, amit Rogers €s mtsai. (2020)
foglalnak 6ssze. 2020-ban elindult egy magyar mély nyelvmodellek 1ét-
rehozésara, kiértékelésére, és nyelvészeti tartalmanak felderitésére ira-
nyul6 projekt is (HILBERT, Feldmann €s mtsai., 2021).
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