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Kivonat Cikkiinkben a lexikalis behelyettesitési feladat (lexical substi-
tution) magyarra adatptalasat és két kiilonb6z6 megoldasanak tesztelését
targyaljuk. A lexikalis behelyettesités célja olyan algoritmus megalkotasa,
mely képes egy lexikilis egység egy-egy mondatbeli el6fordulasat masik
egységgel helyettesiteni olyan modon, hogy a mondat eredeti jelentését a
lehet§ legjobban megdrizze. A feladat altalunk kiprobalt valtozataban az
algoritmusnak kell elvégeznie a behelyettesitésre javasolt jeloltek genera-
lasat, valamint a szovegkornyezetbe legjobban illeszkedd lexikalis egység
kivalasztasat. A kiértékelés soran a rendszer altal javasolt jelolteket an-
notatorok altal adott valaszokkal vetjiik 6ssze. A behelyettesitési feladat
magyarra alkalmazéasanak célja, hogy felmérjiik a disztribucios szemanti-
kai modszerek miikdésének hatékonysagat, valamint - a més nyelveken
végzett kisérletekkel Osszevetve - képet kapjunk az esetlegesen felmeriils
magyar-specifikus kihivasokrol: a rendelkezésre allo eréforrasokrol, illetve
a nyelvi jellegzetességekbdl ad6dd problémakrol.

Kulcsszavak: lexikalis behelyettesités, lexikalis szemantika, disztribtci-
6s szemantika

1. Bevezetés

A lexikalis szemantikai kutatasok, ezen beliil a disztribicids szemantika egyre
nagyobb teret nyer a szamitogépes nyelvészet kiilonb6z6 dgaiban (pl. szinonima-
detektalas, szemantikai relaciok tanuldsa, ontologiak/lexikai adatbazisok auto-
matikus épitése, dokumentum-kategorizalas). A korpuszbol kinyert vektorialis
reprezentaciok kiértékelésének egyik lehetséges modja az eredmények intergalasa
valamilyen nyelvtechnologiai alkalmazéasba, 4&m erre nem minden esetben nyilik
kozvetlen lehetdség. Ennek megfelelGen tobbféle kiértékelési feladat és gold stan-
dard létezik a téméban (1. SemEval kampanyok). A vektoros szemantikai repre-
zentaciok lehetdvé teszik, hogy a szavak jelentése/szemantikai tartalma kozotti
hasonlosagot, vagy éppen a szisztematikus eltéréseket szdmszertsitsiik. Egyes
kiértékelési szabvanyok az annotatorok altal megadott (szintén numerikus) sze-
mantikai hasonlosagi értékeket [21] vagy plauzibilitasi itéleteket [19] hasznédlnak.
A lexikalis behelyettesités elénye az el6bbi kiértékelési modszerekkel szemben,
hogy az annotatorok szdmaéara természetesebb, a nyelvi tudést kozvetlenebbiil
mozgositéd feladatot jelent, és nem tamaszkodik elére meghatarozott jelentés-
tarakra vagy nyelvészeti definiciokra (szemben példaul a hagyomanyos WSD
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feladattal).

A lexikalis behelyettesités [14,5] célja olyan algoritmus megalkotésa, mely ké-
pes egy lexikilis egység (egyszertd szo, tobbszavas kifejezés) egy-egy mondatbeli
el6fordulasat méasik egységgel helyettesiteni olyan moédon, hogy a mondat eredeti
jelentését a lehets legjobban megérizze. A feladat altalunk kiprobalt valtozaté-
ban az algoritmusnak kell elvégeznie a behelyettesitésre javasolt jeloltek (elss-
sorban, de nem kizarolag szinonimak) generalasat, valamint a szovegkornyezetbe
legjobban illeszkedd lexikalis egység kivalasztasat. A kiértékelés soran a rend-
szer altal javasolt jelolteket annotatorok altal adott valaszokkal vetjiik Ossze. A
behelyettesitési feladat magyarra alkalmazéasanak célja, hogy felmérjiik a lexika-
lis/disztribucios szemantikai modszerek miikodésének hatékonysagat, valamint a
mas nyelveken végzett kisérletekkel Gsszevetve képet kapjunk az esetlegesen fel-
meriil6 magyar-specifikus kihivasokrol: a rendelkezésre allo eréforrasokrol, illetve
a nyelvi jellegzetességekbdsl adodé problémakrol.

A lexikalis behelyettesités jellemz&en két részfeladtra oszthatd. Az els6 1é-
pés a jeloltek kinyerése egy erre alkalmas jelentés- vagy szinonima adatbazisbol
(altalaban WordNetbdl), illetve korpuszbol disztribicios modszerekkel, pl. vek-
torialis kozelség szerint. Bar sok kritika fogalmazédott meg a WordNet alkalmas-
sagat illetSen (elsGsorban jelentésegyértelmisitési kontextusban [25,10] illetve a
magyarra [9]), az angol nyelvii lexikalis behelyettesitési verseny (SemEval 2007)
soran a legjobbnak bizonyult médszerek mégis mind tadmaszkodnak a WordNetre
[8,13]. A maéasodik lépés a jeloltek rangsorolasa aszerint, hogy melyik illeszkedik
legjobban az adott szovegkornyezetbe. Ez a feladat kozel all a jelentésegyértelm-
sitéshez, &m annotalt szinonima-tar hidAnydban nem tamaszkodhatunk felligyelt
tanitasi modszerekre. Lesk szotari definiciokat [11], Aguirre és Rigau WordNet
alapu tavolsagi mértékeket [1], Carrol és McCarthy szemantikai szelekcios infor-
méciokat [4] hasznal az egyértelmisitéshez. A disztribticios szemantikaban hasz-
nalt vektorialis szo-reprezentaciok is alkalmasak ré, hogy szavak vagy nagyobb
szovegegységek kozotti hasonlosagi mértékeket szamitsunk beldliikk. Egyes kuta-
tasok latens szemantikai dimenzidkat alkalmaznak a szdjelentések automatikus
elkiilonitésére és kontextusbeli egyértelmiisitésére [12,23]. A szavak elosztott rep-
rezentaciojan (distributed lexical representations vagy word embedding) alapulo
nyelvmodellek [16] &ltal generalt vektorialis reprezentaciok is alkalmasak arra,
hogy rajtuk értelmezhets kozelségi metrikak alapjan dontsiink a szavak szeman-
tikai kozelségérsl. Fzek a modszerek tobb SemEval versenyen - széhasonlosagi
és szoanalogias feladatok esetében - jol teljesitettek (Semeval 2012, 2014). A
word2vec [16] és a GloVe [20] modszerek a szavakhoz vagy tetszéleges nagyobb
egységekhez egy valds vektortérbeli vektort rendelnek ugy, hogy az igy létrejott
reprezentaciora két tulajdonsag jellemzs: egyrészt az egymashoz kozel esd sza-
vak szemantikai, illetve morfologiai értelemben is kozeliek, masrészt a vektorok
kozotti vektorialis kiilonbségek konzisztensek, és egyik szoparrol a mésikra at-
vihet6k. Jellegzetes példa a szopéarok kozott kinyerhet§ analdgias hasonlosagra:
v(king) — v(queen) = v(man) — v(woman). Ez a két tulajdonsig indokolja a
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modszerek kozvetlen hasznalhatosagat a szoszemantikai feladatokban. A behe-
lyettesitéses feladaton legajabban Ferret [6] végzett kisérletet francia nyelvre a
word2vec altal generalt reprezentéacio felhasznélasaval.

Kisérletiinkben létrehozunk egy ilyen vektoros reprezentaciét magyar szavak-
ra, és ennek hasznalhatosagat mindkét részfeladatra kiprobéljuk. Masodsorban
egy WordNet alapt modszerrel probalkozunk [7], mely a WordNet-beli lemma-
kat, illetve a koztiik definialt hierarchikus kapcsolatokbol szarmazo informaciot
kombinalja a disztribiciés szemantika és a dokumentumkategorizalas teriiletén
hasznéalt eljarasokkal. A célszo kiilonbo6z6 jelentéseit és az ezekhez tartozo lexikai
egységeket a WordNetbdl nyerjiik ki. A WordNet-jelentések klaszterezése utan a
jelentéseket koriilvevs relevans csomédpontok korbejarasaval tematikus kategoria-
kat képeziink, melyekhez ezutan a korpuszbol gytjtiink kategoria-specifikus kon-
textusokat. Az egyértelmiisités soran a jeloltek vektoros reprezentéaciojat vetjik
Ossze a kontextus szavaival. Végiil egy hibrid modszert is kiprobalunk, mely a
WordNetbdl kinyert jelolteket kizarolag korpusz alapt disztribticios informécio
felhasznalaséval rangsorolja.

2. Erdéforrasok

2.1. Magyar Nemzeti Sz6vegtar

A disztribucios informacio kinyeréséhez a Magyar Nemzeti Szovegtar [24] (MNSZ,
tovabbiakban: korpusz) elsd, kibGvitett, elemzett valtozatat hasznaltuk [24,18].
A korpusz ezen valtozata 260 milli6 szot tartalmaz, egyértelmisitése az MNSZ
egyétrelmisits eszkozlanc segitségével allt elg [17]. A kisérleteinkhez a korpusz
lemmasitott valtozatat hasznaltuk.

2.2. WordNet

A WordNet olyan elektronikus lexikalis szemantikai adatbazis, melyben a nyelvi
fogalmak halozatba szervez&dnek. A fogalmakat szinonimahalmazok (synsetek),
a kozottiik 1évs kapesolatokat szemantikai relaciok (hipernima, meronima, anto-
nima stb.) reprezentaljak. A WordNet alapegysége a szavakbol 4ll6 szinonima-
osztalyok, ugynevezett synsetek.

A magyar WordNet [15] mintegy 40.000 synsetet tartalmaz, melyek nagy része
meg van feleltetve ekvivalens angol WordNet synseteknek, igy implicit médon
mas nyelvek wordneteinek is.

3. Jeloltek kinyerése a WordNet-bdl

A célszd behelyettesitésére szant jelolteket csoportosan nyerjiik ki a WordNet-
bél, ahol egy csoport a célszo egy jelentésének felel meg. Modszeriink célja egyfe-
161, hogy a kiilonbozs (és valoban megkiilonboztetendd) jelentések mindegyikére
talaljunk jeloltet, masfeldl, hogy az igy kapott jelentések késébb hatékonyan fel-
hasznalhatok legyenek az egyértelmiisités soran. Fontos azonban megjegyezni,
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hogy nem kozvetlen célunk a synsetek/jelentések koziil valasztani a mondatbeli
behelyettesités soran: a jelentések megkiilonboztetése csak a jelolt-kinyerés és a
jelentés-specifikus kontextusok kivalasztasa soran keriil elGtérbe.

A szinonimék kinyerésének elss lépéseként tehat azonositjuk azokat a synse-
teket, melyek tartalmazzak a célszét. Mivel a korabbi, angol nyelvii kisérletekhez
hasonléan (8] a magyar WordNet esetében is el6fordul, hogy a célszé az adott
synsetbdl kinyerhets egyetlen sz6, a keresést ilyen esetekben kiterjesztettiik a

hiperoniméakra is'.

Kozismert, hogy a WordNet nagyon részletes jelentés-megkiilonboztetésekkel
operal [10]: szamos olyan megkiilonboztetést tartalmaz, mely az adott feladat
kontextusaban nem relevans, s6t, akar kifejezetten megnehezitheti a jelentés-
egyértelmtsitést [25]. Mivel a WordNet szerkezete dnmagaban nem feltétlenél
nyujt informéciot a synsetek kozti szemantikai tavolsagrol, agy dontottiink, hogy
a synsetek lexikalis tartalmat felhasznélva probaljuk meg kiszlirni az irrelevans
megkiilonboztetéseket. Az egymaéssal megegyezd lexikalis tartalmu synseteket te-
hat Osszevontuk, csaktugy, mint azokat a synset-parokat, melyek koziil a kisebb
synset részhalmazat alkotja a nagyobbnak. Az Gsszevont synseteket a késGbbi-
ekben nem kiilonboztetjiik meg az eredeti synsetektsl: valamennyit kiilonb6z6
jelentésként fogjuk kezelni.

4. Vektor alapt megkozelités

A word embedding elénye, hogy a szavak kozott tobbféle szemantikai viszonyt
képezhetiink le egy valos vektortérben, és ezeket egyszerd numerikus, linearis
modszerekkel tarhatjuk fel. Megfigyelhets példaul, hogy a célszavaknak egy adott
jelentéshez tartozoé szinonimai tobbnyire egymas kozelében fordulnak els. Emiatt
a tulajdonsag miatt lehetGség van arra, hogy a lexikalis behelyettesitési feladatot
egy lépésben oldjuk meg: azokat a szavakat valasztjuk ki, amelyek tetsz6legesen
valasztott szemantikai kozelségmérték szerint a legkozelebb esnek a célszohoz,
hiszen ezek a legalkalmasak jeloltnek. Ez a naiv megoldas egyszerd és intuitiv,
de nagyon jol szerepel a jeloltek generalasaban - amint latni fogjuk az oot ér-
tékelésben (1 tablazat) - ezért baseline-nak tekinthetjiikk. Mi a skalarszorzatos
megoldast implementaltuk cosine néven.

Megfigyelhetjiik azt is, hogy az egy adott szemantikai mezGbe tartozo szavak
szintén kozelebb esnek egymashoz. Mivel gyakran el6fodul, hogy a célszéval egy
mezGbe tartozo6 tovabbi szavak is vannak a kontextusban, ezért megkisérelhetiink
a jeloltek koziil aszerint valasztani, hogy mennyire esnek kozel a kontextus szava-
ihoz. Precizebben, minden jel6ltre kiszamolunk egy megfelel6ségi mértéket ugy,

L A tesztadatok létrehozasakor a SemEval 2007 feladathoz hasonléan a magyar be-
helyettesitési feladatban is megengedtiik az altalanosabb értelmt fogalommal valo
helyettesitést.
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hogy 0Osszegezziik a jelolt és minden egyes kontextusszé kozelségi mértékét, és
eszerint rendezve a legjobb jeldlteket adjuk vissza. Igy [27] megkdzelitését imp-
lementaljuk. A kozelségi mérték, tobbek kozott, lehet skalarszorzat és euklideszi
tavolsag, ezeknek az alkalmazott mérték szerint bestcosinecontext és bestl2context
a neve a kisérletiinkben.

Lehet6ségilink van arra is, hogy a célszéhoz kozel esé jeldltek koziil azokat
részesitsiik elényben, amelyek a kontextushoz kozelebb vannak, azaz amelyek a
célszo6 vektoratol a kontextus eredd vektora irdnyaba esnek. Ez a modszer tobb
paramétert is elfogad: a kontextus eredd vektoranak kiszamitasakor az egyes ele-
meket kiilonféleképpen silyozhatjuk, és megvalaszthatjuk azt is, hogy milyen
tavolsdgban keressiik a helyettesit6 szavakat az eredetitsl, azaz a kontextus és
a célsz6 milyen linearis kombinaciojat szamitjuk ki. A kisérletezés soran azt ta-
laltuk, hogy ha nagy sulyt adunk a kontextusnak, azaz tavolabb keresgéliink
az eredeti célszotol, ratalalhatunk egy-egy tavolabbi szinoniméra is, de nagyobb
szamban talalunk hasznalhatatlan (nem behelyettesithets) szavakat is. Ezt a tu-
lajdonséagot a kiértékels adatok is igazoljak: az 6sszes kisérleti konfiguraciobol az
averagecontext szerepel az oot-kiértékelésben a legjobban (azaz nagyon jo jeldl-
teket is talal), de a best-értékelése nem jo (azaz zajos: sok jeldltje nem megfeleld).

Ugyanezeket a szamitasokat elvégezhetjiik tetszéleges szavakra, amelyeknek
ismerjiik a vektortérbeli reprezentacidit. Ez lehet&séget ad egy egyszert hibridi-
zéciora: mas modszerek altal generalt jelolteket tudunk a fent leirt modszerekkel
kiértékelni és sorbarendezni. A kiértékelésben lathato, hogy a hybrid bestcosine-
context konfiguracié 6tvozi a kiillonbo6z6 megkozelitések elényeit, és Gsszességében
a legjobb eredményeket adja. Ebben a konfiguraciéban a WordNet-bdl kinyert
jelolteket rangsoroltuk a bestcosinecontext érték alapjan.

5. WordNet alapt megkozelités

A WordNet alapt megkozelités motivacioja a WordNet szerkezetében rejls in-
formacié kihasznélasa és O6tvozése a korpusz alapt megkozelités elényeivel. A
folyamat elsd lépésében a jelolteket a célszot tartalmazo synsetekbdl nyertiik ki.
Ezutan a célszo synsetjeit csoportositjuk, és az igy kapott jelentésekhez a synse-
tek tartalmat felhasznalva keresénk olyan kontextusokat a korpuszban, melyek
az adott jelentésre specifikusak, és igy megkiilonboztets erével birnak az egy-
értelmiisités soran. Ezek a kontextusok fogjak képezni a célszo specifikus egy-
értelmiisité vektoterét, melyen valamennyi jeloltet elhelyezzék. Végiil az utolso
lépésben a mondat szavait vetjék Ossze a jelolteknek az egyértelmtisité kontex-
tusokra felvett értékeivel, és eszerint rangsoroljuk 6ket.

5.1. Jelentések megkiilonboztetése

A WordNet nemcsak azt teszi lehetévé, hogy relevans behelyettesitési jelolteket
generaljunk. A munkafolyamat kovetkezs lépéseinek célja, hogy a WordNet szer-
kezetét és lexikalis tartalmat kihasznalva Gsszegytjtsiik azokat a kontextusokat,
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melyek vélhetSen relevans informaciot hordoznak a jelentések, és ezen keresztiil
a behelyettesitési jeloltek kontextusbeli egyértelmiisitéséhez. Feltételezésiink sze-
rint e megkdzelités egyik elénye lehet, hogy egy tetszéleges korpuszban a szavak
ritkabb jelentései meglehet&sen alulreprezentéltak, ezért a tisztén disztribucios,
illetve nyelvmodell alapt egyértelmtisitési modszerek ezen jelentések eléfordulé-
sait nehezen tudjak azonositani. Ha azonban rendelkezésiinkre all egy lista a sz6
lehetséges jelentéseir6l, valamint a kiilonb6z6 jelentésekkel kapcsolatba hozhato
szavakrol - melyek a wordnet-hierarchiabol konnyedén kinyerhetSk - lehet&sé-
glink nyilik arra, hogy olyan kontextusokat is figyelembe vegyiink az egyértel-
miisités soran, melyek egyébként a célszoval, illetve a behelyettesitési jeloltjeivel
nem, vagy csak kevésszer fordulnak el6 a korpuszban. A korabbiakban bemuta-
tott tisztan disztribiicios alapt megkozelitéssel szemben tehat a méasodik kisérlet
célja megvizsgalni, hatékony lehet-e egy kiilsé eréforras bevonasa az egyértelmi-
sitési folyamatba.

A jelentések megkiilonboztetéséhez a 3 pontban bemutatott synset-klaszterek-
b6l indulunk ki. Célunk, hogy minden jelentést megfelel§ mennyiségit lexikalis
elemmel tudjunk reprezentalni. Ezen lexikalis elemek részben az el6z6 pont-
ban kinyert behelyettesitési jeloltek (szinonimék, illetve ezek hianyaban hiperon-
imék). A kovetkezs lépésben azokhoz a jelentésekhez, melyek haromnal kevesebb
lexikalis elemmel hozhatok kapcsolatba, tjabb szavakat kerestiink a WordNet
kérnyezd synsetjeiben: minden olyan synsetben, mely kozvetleniil hiperonim, ca-
tegory domain, illetve mero part relacioban all az adott synsettel (Osszevonas
esetén a kiinduld synsetek valamelyikével). Ezen kapcsolodo synsetek lexikalis
tartalmat a jelentéshez csatoltuk 2.

A behelyettesitési jelolteket a késébbiekben tgy kivanjuk kivéalasztani, hogy
a mondatbeli kontextust Osszevetjiik az egyes jelentésekre jellemz& kontextu-
sokkal. Ehhez 1étre kell hoznunk egy olyan egyértelmiisitési vektorteret, mely a
célszo Osszes kiilonbozd jelentésének leginkabb jellemzd kontextusait tartalmaz-
za, és a lehetd legkevésbé favorizalja a gyakori jelentéseket. A célszo jelentése-
ihez tarsitott valamennyi sz6 minden el6fordulésat figyelembe véve kinyertiik
a korpuszbol a szavak kontextusait. Szintaktikai elemzés hijan kontextusként
kezeltiink minden, a sz6 kérnyezetében eléfordulo lemmét, kettd, illetve 6t szo6-
bol 4ll6 kontextus-ablakok hasznalataval (ezek a sz6-ablakok bizonyultak a leg-
eredményesebbnek [2] részletes Gsszehasonlito vizsgalatdban). Ezutan minden S
synset-klaszterre kikerestiik azokat a w szavakat, melyek az adott synset-klaszter
s szavaira leginkabb jellemz&ek az alabbi képlet szerint :

SpECy,s = Zweights,w (1)
seS

2 Fontos megjegyezni, hogy az igy kinyert @j szavak mar nem szamitanak behelyet-
tesitési jeloltnek, kizarolag a jelentések jellemz6 kontextusainak feltérképezéséhez
hasznaltuk Gket.
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ahol a weight suly a PMI (Pointwise Mutual Information) egy normalizalt val-
tozata. A PMI kollokéciok és jellemzd kontextusok kinyerésének bevett modja:

p(w1 ) w2)
PMI =log——"—"— 2
e =10 () .
A PMI hatranya azonban, hogy erésen favorizalja a ritka kontextusokat. Ese-
tiinkben ez az egyértelmiisitési feladatot megneheziti, ezért két normalizalasi

eljarast is kiprobaltunk, hogy kivédjik a ritka kontextusok feliilreprezentalasat
[3,22]:

p(wb wQ)

NPMI,, w, =lo —lo w1, W 3
1,W2 gp(wl)p(wz)/ g p( 1 2) ( )
2
p°(wy, wo)
squaredPMI,,, .., =log————— 4
q w1, w2 gp(wl)p(w2) ( )

A jelentés-specifikus kontextusokat a fenti értékek szerint rangsoroltuk. A cél-
sz0 egyértelmiisits vektotere a célszo jelentéseire jellemz6 kontextusok uniojabol
all el6: jelentésenként a legjellemzbb 200, illetve 500 kontextust tartottuk meg.
Elsfordulhat, hogy egy kontextus tobb jelentésre is jellemzd, ezt is hasznos in-
forméacionak tekintettiik. A vektorterek mérete igy a célszo jelentései szaméanak,
és a jelentések atfedésének fiiggvényében valtozo.

Mivel feladatunk nem kozvetleniil a jelentésegyértelmiisités, hanem a legmegfele-
16bb jelentés kivalasztéasa, ezért a célszoéhoz tartozo dsszes behelyettsitési jeloltet
elhelyezziik a fenti vektortérben. Ehhez harom kiilénbo6z6 reprezentéaciot hasz-
naltunk: a célszo és a kontextus egytittes el6fodulasainak szaméat (freg(c,w)), a
célsz6 kontextus melletti relativ gyakorisagat:

freq(c)
illetve a relativ gyakorisdg normalizalt értékét:
fregq(c,w) _
freq(c) K (6)

a?
N

Az egyiittes el6fordulasokat ugyanolyan kontextus-ablakot hasznalva szamoltuk,
ahogyan az egyértelmiisité vektotereket elGallitottuk.

5.2. Egyértelmiisités

A mondatbeli kontextusba illeszkedd jelolt kivalasztasakor a jelolteknek az egyér-
telmisit6 vektortérben alkotott reprezentacidjat vetjiik Gssze a mondat szavai-
val. Ehhez elGszor is lemmatizaltuk a teszmondatokat az MNSZ egyértelmsits
eszkozlanc [17] segitségével. A mondat p vektora tgy all el§, hogy a mondat 4
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szavait is raképezziik a célsz6 egyértelmisits vektorterére egy karakterisztikus
fliggvénnyel:

)L ha i el6fordul a mondatban
~]o egyébként

A jelolteket eztuan a p mondat-vektor és a jeldlt ¢ egyértelmisits vektora kozti
kompatibilitas szerint rangsoroljuk, melyet a kévetkezd képlet szerint szamolunk
ki:

n
compatibility(c,p) = c-p = Z ci X p; (7)
i=1
A mondat szavai koziil tehat csak azokat vessziik figyelembe, melyek a célszo
valamelyik jelentéséhez specifikus kontextusként lettek tarsitva, és azzal a sullyal
esnek latba, amit az adott jelolt hozzajuk rendel a korpuszbeli eléfordulésai
alapjéan.

6. Kiértékelés és perspektivak

Az eredmények kiértékeléséhez hasznalt adatok elkészitésekor a McCarthy és Na-
vigli (Semeval 2007), illetve a Fabre és tsai (SemDis 2014) altal kévetett modszert
vettiik alapul. Tiz poliszém fénevet valasztottunk, melyek minden jelentésiikben
rendelkeznek egytagi szinoniméaval. Feltétel volt tovabba, hogy maga a fénév, va-
lamint szinonimai (jelentésenként legalabb egy) is kell§ mértékben reprezentalva
legyenek a rendelkezésre 4ll6 korpuszban. Minden célszéhoz 10-10 példamonda-
tot kerestiink oly médon, hogy minden szénak minden jelentése reprezentalva
legyen. Az adatokat és az instrukciokat a Qualtrics online felmérés-készits alka-
mazas segitségével osztottuk meg. A célsz6 mondatbeli el6fordulasaihoz legalabb
3-3 onkéntes annotator javasolt mondatonként legfeljebb négy behelyettesithetd
lexikai elemet. A rendszer &ltal javasolt megoldasokat ezekkel a kiértékelési ada-
tokkal vetettiik Ossze, figyelembe véve azt is, hogy a rendszer megoldésa hany
annotator javaslatai kozott szerepel.

Hasonl6an a korabbi lexikalis behelyettesitési feladatokhoz, kétféle mértéket
hasznéaltunk a gold sztenderddel vald Gsszevetéshez [14] : a best mérték a rend-
szer els6nek rangsorolt javaslatat veszi figyelembe, mig az oot (out of ten) azt
méri, hogy az els6 tiz javaslat kozott hany jo jelolt szerepel, a sorrendre valo
tekintet nélkiil. Mivel a WordNet alapi modszerek gyakran ennél kevesebb (és
csak nagyon ritkan tobb) jel6ltbdl indulnak ki, ezért ebben az esetben az oot ér-
ték inkabb a WordNet mint forras lefedettségének indikatora. Az egy mondatra
adott best érték azt mutatja meg, hogy a rendszer altal javasolt legjobb jelolt
hanyszor szerepel az annotatorok megoldasai kozott (minél tobben javasoltak,
annal valészintibb, hogy erds jelolt), elosztva az annotéatorok altal javasolt Gsszes
megoldas szamaval. A rendszer best mutatoja az Osszes mondatra kapott best
értékek atlaga. Az oot érték szamitasakor a rendszer altal javasolt elsé tiz jelolt
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pontszamait (azaz szintén az egyes annotatorokéval egyezs javaslatok pontsza-
méat) osztjuk el az Gsszes annotator altal tett javaslatok szamaval.

Médszer BEST OOT
veconly bestcosinecontext 0.06702 0.267739
veconly bestl2context 0.05913 0.25895
veconly averagecontext 0.02997 0.29371
veconly cosine 0.02806 0.28349
wnet.lemma?2.size200.NPMI.rawcount.txt 0.11064 0.23881
wnet.lemmab.size200.NPMI.rawcount.txt 0.09560 0.23881
wnet.lemma2.size200. NPMI.relfreqnorm.txt 0.09451 0.22743
wnet.lemma2.size500.NPMI.rawcount.txt 0.09423 0.23881
wnet.lemmab.size500.NPMI.rawcount.txt 0.08731 0.23881
wnet.lemmab.size200. NPMI.relfreqnorm.txt 0.08717 0.22410
hybrid bestcosinecontext 0.11029 0.24003
hybrid bestl2context 0.07988 0.23741

1. tablazat: Eredmények modszerenkénti bontésban

Amint az 1 tablazat mutatja, az oot értékek elég konzisztensek a WordNet
alapt jelolt-generalas esetében, ami nem meglepd, hiszen a WordNet csak ke-
vés sz0 esetében adott tiznél t6bb jeldltet. Erdekes azonban, hogy a vektor alapti
megkozelitések minden esetben tilszarnyaltak a WordNet alapt jelolt-generalast,
némileg tobb jo jelltet allitva az elss tizben. Osszességében modszereink az ese-
tek 40-45 szézalékéaban képesek legalabb egy jo jeloltet allitani, ami korAzlbel Azl
megfelel a nemzetkézi eredményeknek [5]. Ugyanakkor a tisztdn vektor alapt
modszerek a WordNetre tamaszkod6 megkozelitésnél gyengébben teljesitettek a
legjobb jelolt kivalasztasaban, az atlagot és a legkedvezGbb beallitasokat tekinve
is.

A WordNet-alapt moddszerek eredményei meglehetdsen nagy szérast mutatnak.
A figyelembe vett paraméterek kozAzl a legnagyobb jelentSsége a kontextusok
kivalasztasahoz hasznalt specifikussagi mértéknek van: az NPMI sokkal jobban
teljesit, mint a squaredPMI. A kontextusok fajtai k6zAz7l a kétszavas ablak pon-
tosabbnak bizonyult, mint az Otszavas, és az egyértelmtisité vektortér méreté-
nek novelése csokkentette az egyértelmiisités pontossagat. Osszességében tehat
a kevesebb, specifikusabb és kozvetlenebb kontextusokbdl képzett informacio bi-
zonyult a leghasznosabbnak. A legjobb eredményt azonban, varakozasunknak
megfelelGen, a hibrid modszerrel értAzk el.
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Eddigi munkank természetes folytatasa lehet az MNSZ2 teljes anyaganak
felhasznalasa a disztribacios modellek szamitasakor. Igéretes lehetéség a hibrid
megkozelités tovabbi kombinacioinak kiértékelése, tovabba az optimaélis vektoros
reprezentaci6 megkeresése a paraméterek finomhangolésaval. Tovabbi annoté-
tori munkaval lehetséges lenne a tesztanyag Osszekotése a mar elérheté magyar
jelentésegyeértelmiisitd korpusszal (hunwsd [26]), illetve az altalunk gytjtott gold-
standard annotélasa jelentésekkel.

A kisérletek soran kézi és gépi munkéval létrehozott adatokat szabadon elérhetévé
tessziik.

7. Ko6szonetnyilvanitas

Ezuton készonjiik Oravecz Csabanak az MNSZ-egyértelmiisité eszkdzlanc rendel-
kezésiinkre bocsatasat és a hasznélatdban nyuajtott segitségét. Koszonetet mon-
dunk tovabba minden onkéntesnek, akik kozremiikddtek a kiértékelési adatok
létrehozasaban.
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