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SZOBEAGYAZAS ES DISKURZUS
WORD EMBEDDING AND DISCOURSE

ERDEI TAMAS!

Absztrakt: A szavak természetesnyelv-feldolgozasi eljarasok soran a szamitogép altal is
agyazas (Word Embedding) modszere 2013-as megjelenése ota az egyik legnépszertibb esz-
kozz¢ valt, és szamos célra hasznaltak a szemantikai relaciok kezelésétdl a gépi forditasig.
A szbbeagyazas alkalmas lehet olyan eljarasok tovabbfejlesztésére is, mint a tudasreprezen-
tacio, témaazonositas, témaszerkezet kinyerése, a szovegOsszefiiggés vizsgalata, diskur-
zusszegmentacio, illetve az explicit és implicit diskurzusjel6l6k feltarasa, amely teriiletek a
diskurzuselemzésnek is vizsgalati teriiletei.

Kulcsszavak: szobeagyazas, szemantikai reprezentacio, természetesnyelv-feldolgozas,
diskurzus, diskurzuselemzés

Abstract: Creating word representations which can be effectively used by computers during
natural language processing tasks has been a goal for a long time. Since its appearance in
2013, Word Embedding has gained great popularity, and has been used for a wide variety of
tasks ranging from handling semantic relations to machine translation. Word Embedding may
also prove to be useful for such processes as knowledge representation, theme extraction,
theme structure extraction, text coherence detection, discourse segmentation and detecting
explicit and implicit discourse markers, which areas are researched by discourse analysis.

Keywords: Word Embedding, semantic representation, natural language processing, dis-
course, discourse analysis
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zasa régi célkitlizés a természetesnyelv-feldolgozasban. A témaban megsziiletett
elsd jelent6s cikk (KATZ—FODOR 1963) 6ta szamos probalkozas tortént ezen a téren.
Igazan hatékony megoldasra azonban a kozelmultig kellett varni. A szébeagyazas
(Word Embedding) megjelenése Ota nagy népszeriiségnek orvend. 2015-ben az
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Empirical Methods in Natural Language Processing (Empirikus modszerek a ter-
mészetesnyelv-feldolgozasban) cimii konferencian olyan sokan foglalkoztak a téma-
val, hogy t6bben is tigy gondoltdk, az Embedding Methods in Natural Language Pro-
cessing (Szobeagyazasos modszerek a természetesnyelv-feldolgozasban) talalobb
konferenciacim lett volna. A kdvetkezd évben ugyanezen a konferencian két
workshopot is szenteltek a témanak (RUDER 2016).

A modszer alapja a disztriblicios hipotézis. Ezt az elvet legtobben John Rupert
Firth (1957) leirasaban ismerik: ahogyan madarat tollardl és embert baratjarol, ugy
Firth szerint egy szot a kornyezetérdl lehet megismerni, vagyis arr6l, hogy milyen
»tarsasagban” mutatkozik. Ha két sz6 hasonld kdrnyezetekben fordul el6, ugy a je-
lentésiik is hasonlo, és minél inkabb hasonlit a két sz6 szokasos kdrnyezete, annal
hasonlobb lesz a jelentésiik is. Firth el6tt mar Harris (1954) is megfogalmazott egy
ilyen allitast: a hasonl6 kontextusban el6forduld szavaknak a jelentése is kdzel all
egymashoz. Ebbdl a hipotézisbdl ered a szobeagyazasos modszer neve: azt hasznalja
ol, hogy az adott sz6 milyen mas szavak kozé van beagyazva.

Elsore meglepének tlinhet, hogy habar a disztribucids hipotézis mar az Gtvenes
években megsziiletett, a gyakorlatban valo tesztelésére a 21. szazadig kellett varni
(BENGIO et al. 2003). Ha végiggondoljuk, hogy milyen eljarast igényel ez a modszer,
érthetdvé valik a mintegy 6tven év. Sziikség van egy nagyméretli korpuszra, amely-
ben minden egyes eléforduld szdalak esetében statisztikat készitiink az dsszes elo-
fordulasa koriil talalhato szavak alapjan, igy kapva Osszesitett adatokat annak jel-
lemz6 kornyezetérdl. Ez olyan teljesitményli szamitogépet igényel, amilyenek csak
az ezredfordulo koriil jelentek meg.

A szdbeagyazas masik alapvetd eszkdze a korpusz szavainak (a tovabbiakban
szbdalakot értek alatta) vektoros reprezentacidja (JURAFSKY—MARTIN 2017). Kezdet-
ben ezek Gn. one-hot vektorok voltak: minden sz6 sajat vektoraban annyi szam ta-
lalhatd, ahany sz6 a korpuszban talalhato. Ezekbdl mindegyik nulla, kivéve egyet,
ami annyiadik helyen talalhat6 a vektorban, ahanyadik leggyakoribb szordl van sz6
a korpuszban. Az ilyen vektorok alkalmasak a sz6 azonositasara, de diszkrét repre-
zentaciok, azaz a szavakat egymastol fiiggetlentil reprezentaljak; a szavak egymassal
vald viszonyardl, hasonlosagardl, kiillonbozéségérdl stb. semmit sem arulnak el.
Ezen feliil rendkiviil nagyok: ha N db szdalakunk van egy korpuszban, akkor a vek-
torok N dimenziésak, azaz N db szdmbol allnak, amibdl raadasul majdnem mind
nulla. Az ilyen vektorok dimenzidszama tobb szazezer is lehet.

1. TOMAS MIKOLOV ET AL. MODELLJE, A WORD2VEC

A legismertebb, legtobbet idézett szobedgyazasos modell Tomas Mikolov (és munka-
tarsai) nevéhez fliz6dik (MIKOLOV et al. 2013a, 2013b, 2013c, a matematikai rész ma-
gyarazatahoz lasd pl. GOLDBERG-LEVY 2014; RONG 2014, 2015), az ezen alapulo
rendszer a word2vec (kb. ,,szavak vektorokka”) nevet kapta. Ez volt az els6 olyan mo-
dell, ami rendkiviil hatékonyan egyesitette a vektoros reprezentaciot a disztriblicios
hipotézissel, rdadasul egy, a gépi szemantikai reprezentacioval foglalkozok korében
meglepden egyszeri strukturara alapozva, igy széles érdeklddés dvezte a rakovetkezo
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években. A f6 gondolat az volt, hogy olyan vektorokat rendeljiink a szoalakokhoz,
amelyeket a kdrnyezetiikben eléforduld szavak vektoraibol szamoltunk ki.

A rendszer alapja egy neuralis halozat. A neurdlis halézat a gépi tanulds jelenleg
legnépszeriibb eszkoze a természetesnyelv-feldolgozasban (1asd JURAFSKY—MAR-
TIN 2017), szoftveres formaban 1étez6 neuronsejtekbdl allo rétegekbdl épiil fel, ahol
minden réteg a kdvetkezd felé kiildi az ,,aktivacios energiat”. Mikolov modellje egy
bemeneti, egy kozbiilso és egy kimeneti rétegbdl all. A bemeneti és a kimeneti réte-
gek one-hot vektor-alapuak, vagyis ha egy N szdalakos korpuszon tanitjuk a rend-
szert, akkor N neuronbdl allnak. A kdzbiils6 réteg mérete attol fiigg, hogy hany di-
menzios vektorokat szeretnénk kapni a végén, Mikolov €s munkatarsai tobbnyire par
szaz dimenzidval dolgoztak (MIKOLOV et al. 2013B).

A bemeneti és a k6zépso (rejtett), illetve a kozépso és a kimeneti rétegek kozott
egy-egy matrix kozvetit a matrixokkal vald szorzas miiveletének segitségével. A végso
szovektorokat az elsd, vagyis a bemeneti €s a kozépso réteg kozotti matrixbol fogjuk
kapni. Ha a kdzéps6 réteg K dimenzios, akkor ez egy N x K méretli matrix, N sorral
(ahéany széalakunk van, hiszen ennyi dimenzi6s a bemeneti réteg), és K oszloppal,
hiszen ennyi dimenzids a kozéps6 réteg. A tanulasi folyamat végére ezek a sorok
lesznek a vektorok, a K db szam a vektorban pedig a vektor dimenzidinak értékeit
jelenti: minden sz6 one-hot vektora (amiben egyetlen egyes van a nullakon kiviil)
megmutatja, hogy melyik sorban 1év6 vektor az 6vé. Mas szdval, az adott szohoz fog
tartozni egy N (értéke tobb szazezer) dimenzids one-hot vektor €s egy K (értéke par
szaz) dimenzids vektor, amelynek az értékei viszont nem nullak.

A tanulasi folyamat a kdvetkez6. Minden szopéldany esetében megnézziik a kor-
nyezetét. Mikolov 0jitasa, hogy az addigi szokastol eltéréen nemcsak az adott szo-
példany el6tti szavakat tekintette a kornyezetének, hanem az utana levoket is. 4 su-
garu kornyezettel dolgozott (az adott szopéldany elétti és utani 4-4 sz9). A kornye-
zetekre alapozva két modszert dolgoztak ki. A continuous bag-of-words (CBOW)
modell veszi az adott szopéldany kornyezeteiben eléforduld szavak vektorait, ebbol
kiszamol egy eredot. Feltételezziik, hogy ez megegyezik annak a szénak a vektoraval,
ami valojaban ott all ezek kozott kdzépen. A rendszer azt tapasztalja, hogy nem egye-
zik meg vele, ezért a backpropagation nevii hibajavité eljarast alkalmazza: egy fligg-
vény a kimeneti rétegbol visszafelé kiindulva javit a matrixokban talalhato értékeken,
hogy kozelebb legyen az eredményiil kapott vektor a valéban az adott kontextusban
1év6 szodalak vektorahoz. Minden egyes szoalak minden kornyezete alapjan javitja
az értékeket, akar tobb szazszor Gjra foldolgozva a teljes korpuszt. Egy id6 utan mar
nem torténik érdemi valtozas az ujraszamolasok kozben, a rendszer kozel keriilt egy-
fajta egyensulyi allapothoz. A hasonl6 kornyezetben eléforduld szavaknak hasonlod
lett a vektora, a kiilonb6zdeknek kiilonb6z6. A skip-gram modell nagyon hasonldan
mikodik a CBOW-modellhez egy lényeges kiilonbséggel: nem a kontextusbol pro-
balja megjodsolni a rendszer a kdzépen allo szot, hanem forditva, a kdzépen 4all6 szo6
alapjan ad becslést annak kornyezetére, és ennek alapjan javit (1. és 2. dbra). Ter-
mészetesen a korpusz minden szavanak minden kdrnyezetében talalhato szavak vek-
torait tobb szazszor Ujraszamolni tul sok gépiddt venne igénybe, ezért tobb olyan
eljarast is bevezettek, amelyek a folyamatot gyorsitjak: ennek koszonhetéen egy
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tobb milliard szopéldanyos korpusz feldolgozasi ideje a kezdeti egy naprol kb. egy
orara csokkent, ennyi id6 alatt ad ki a rendszer hasznalhatd és pontos szovektorokat.
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1. dbra. A CBOW-modell, a felhasznalt korpusz (egyben a bemeneti és kimeneti
rétegek vektorai) mérete V-vel, a kozépsd réteg (egyben a végén kapott szévektorok)
mérete N-nel jelolve, a kontextusba C db szot véve (RONG 2014: 6)
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2. abra. A skip-gram modell, a felhasznalt korpusz (egyben a bemeneti és kimeneti
rétegek vektorai) mérete V-Vel, a kozépso réteg (egyben a végén kapott szovektorok)
mérete N-nel jelolve, a kontextusba C db szot véve (RONG 2014: 8)
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2. FELHASZNALAS

A CBOW- és a skip-gram modell felhasznalasaval kapott vektorok legnagyobb eld-
nye, hogy (mivel a disztribticids elven alapulnak) sokat elarulnak a szavak egymassal
val6 kapcsolatarol, vagyis 0sszehasonlithatoak. A korabban hasznalt rendszerekben
is meg lehetett vizsgdlni, hogy egy adott szohoz melyik a leginkabb hasonlé masik
sz0. Ezt ugy lehet megtenni, hogy megvizsgaljuk, melyik vektor zarja be vele a leg-
kisebb szdget, azaz melyikkel a legkisebb a cosinus-tavolsaga. Mikolov és munka-
tarsai (2013a, 2013b, 2013c) yjitasa az analdgiatesztek bevezetése: Rome (Roma)
olyan Italy-nak (Olaszorszag), mint France-nak (Franciaorszag) micsoda? Ezt igy
adhatjuk meg formalisan: Italy : Rome = France : . A megoldas a sz06-
vektorokkal meglep&en egyszerii: vonjuk ki a Rome vektorabol az Italy vektorat és
adjuk hozz4 a France vektorat (ezt a szamitogépen egyszeri vektormiiveletekkel
megtehetjiik). Az eredményiil kapott vektor j6 eséllyel nem lesz benne a rendszerben,
de ha megkeressiik a hozza (cosinus-tavolsagban) legkozelebb allo vektort, akkor ez
bizony a Paris vektora lesz. Formalisan: V(Rome) — V(ltaly) + V(France) = V(Pa-
ris), ahol = a cosinus-tavolsag alapjan legkozelebbi vektort jeloli. Mikolov hires pél-
daja ugyanez a ferfi : né = kiraly : »egyenlettel”: V(king) — V(man) +
V(woman) = V(queen). Szemantikai téren nemcsak analogias teszteken teljesitett jol
a szObeagyazas: kakukktojas-teszteken (melyik vektor van a legtdvolabb a tobbitol),
mondatkiegészitési teszten (MIKOLOV et al. 2013b), és kompozicionalis miiveletek
végrehajtasaban [pl. V(Germany) + V(capital) = V(Berlin)] is jol szerepelt, de dssze
tudott kotni pl. varosokat sportcsapatokkal, ujsagokkal, folyokkal is (MIKOLOV et al.
2013c).

Fontos felismerés volt, hogy az analdgiateszt nemcsak szemantikai miiveletekre
alkalmas, hanem morfologiai miveletekre is (MIKOLOV 2013b), pl. V(great) :
V(greater) = V(tough) : V(tougher). Még a rendhagy6 alakok, vagy a szotari forma
hianya sem okoztak nehézséget a rendszernek: V(walking) : V(walked) =~ V(swim-
ming) : V(swam). Tehat szobeagyazassal a nyelvtani miiveletek is kezelhetdek.

A szbbeadgyazas felhasznalasi lehetOségei ennél is szertedgazobbak, eddig a kdvet-
kezo teriiletek fejlesztéséhez jarult hozza (RONG 2014, 2015; RUDER 2016): hasonlo-
sag, szavak csoportositasa, szoveg- és dokumentumcsoportositas és -osztalyozas, cim-
kézés (PoS tagging), fliggdségi elemzés, szentimentelemzés, tulajdonnév-folismerés,
parafrazis-felismerés, gépi forditas, informaciokinyerés, valaszado rendszerek, tények
helyességének ellendrzése, illetve egyéb (nem szodalapu) hozzarendelések (felhasz-
nalo—tweet, vevo—termék stb.). Ahogy Mikolov et al. (2013b) — némileg szerénytele-
niil — megjegyzi: lehet, hogy olyan eljarasokhoz is fel lehet majd hasznalni a modszert,
amiket még csak ezutan talalnak majd fol.

3. ELONYOK ES HATRANYOK

A fentiekbdl is lathat6 a szobeagyazas egyik legnagyobb elénye: az, hogy szélesko-
riien felhasznalhato a természetesnyelvii szovegek legkiilonbdzobb tipust szamito-
gépes feldolgozasa soran. Kiemelten alkalmasnak latszik szemantikai miiveletekre,
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és ezeken keresztiil egyfajta tudasreprezentaciora is, ami Katz és Fodor (1963) ota
kittizott cél.

Az eljaras, akdr a CBOW-, akér a skip-gram modellt hasznaljuk, alacsony miive-
letigény(i (RONG 2014; MIKOLOV 2013b). Egy 6ra alatt egy tobbmilliard szopélda-
nyos korpuszbol lehet vektorokat kinyerni. Kiemelendd tovabba, hogy ez a korpusz
a gépi tanulas el6tt nem megy at eléfeldolgozason, nem kell a szavakat elére sem-
milyen médon megcimkézni. Erzéketlen tovabba a rendszer a korpusz nyelvére, az
tetsz6leges nyelvil lehet. Ugyanis az eljaras csak azt nézi, hogy egy sz6alak milyen
mas szdalakok kozott fordul eld. Ezeket a szoalakokat semmilyen médon nem értel-
mezi, csak egylittes eléfordulast vizsgal. Jol kezeli a rendszer a ritka, ismeretlen,
esetleg hibas szoalakokat is, ami a gépi tanulason alapul6 természetesnyelv-feldol-
gozd rendszerek kozott sem gyakori (RONG 2014, 2015; RUDER 2016; SIKLOSI-NO-
VAK 2016a)

A szobeagyazas fentebb leirt modelljével kapcsolatban harom hatrany emlitheto
(RONG 2015). A gépi tanulo rendszer érzéketlen arra, hogy a kontextusokban a szavak
milyen sorrendben vannak. Mivel a cél szemantikai reprezentaciok létrehozasa volt,
ezért ez nem volt probléma, de bizonyos tipusu feladatoknal jol johet a sorrend sza-
montartasa, reprezentalasa a modellben. Szintén nem megoldott a tobbszavas kifeje-
zések kezelése, pl. egy tobb szobol all6 tulajdonnév esetében minden sz6 kiilon vektort
kap. Végiil nem megoldott a tobb jelentéssel birod szavak kezelése sem. Minden sz6-
alakhoz egyetlen vektort rendel a rendszer, ami a kiilonb6z6 jelentések 6sszesitésébol
jon létre. Ez bizonyos feladatoknal problémat is okozhat, magyar nyelvre példaul a
férfi: né = kiraly : kiralyné analdgia nem miikodott a nd sz6 tobb jelentése miatt (SIK-
LOSI-NOVAK 20163a). Megjegyzendd, hogy mind a harom fenti probléma megoldasara
folynak kutatasok, mind a harom iranyban van a médszernek ,.kiterjesztése”, vagyis a
fentiekkel kiegészitett szObeagyazasos rendszer (RUDDER 2016).

4. SZOBEAGYAZAS ES DISKURZUS

A fentiekbdl lathato, hogy az altalunk hasznalt szavakat, sz6alakokat a szobedgyazas
modszere a gép szamara is hasznalhatd formaban reprezentalja. Mivel ezek kozott a
szavak kozott azok vektorainak segitségével sokféle kapcsolat megadhato, illetve
kimutathatd, ezért felhasznalhatonak tlinik a médszer szamitogéppel végzett diskur-
zuselemzgs céljara is. Kiilondsen, ha belegondolunk abba, hogy a rendszer valds
szovegeken tanul, azaz pontosan azt és Ugy reprezentalja, amit és ahogyan mi a
nyelvhasznalat soran hasznalunk.

El6szor is remélhetjiik tehat a modszertdl, hogy valamiféle tudasreprezentaciot
szolgaltat. A diskurzuselemzOk a formalis nyelvészekkel ellentétben az elemzés tar-
gyava teszik a kontextus vizsgalatat is (BROWN—YULE 1993; JOHNSTONE 2008;
WIDDOWSON 2011), illetve azt, hogy az hogyan jelenik meg a diskurzushan. A dis-
kurzuselemzésben kontextuson az adott szoveg létrejottében szerepet jatszo koriil-
fejében. Tehat a kontextus a fejben van, egyfajta hiedelem- és tudasrendszerként.
Mint fentebb mar lattuk, éppen egy tudasrendszerhez felhasznalhato vektorrendszert
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kapunk a szobeagyazas alkalmazasaval. Jo példa egy ilyen sémarendszer felépitésére
Siklési és Novak (2016a, 2016b) szobeagyazasos megoldasa. Egy nagyméretii kor-
puszon tanitottdk modelljiiket, amelyben 5 sugari kornyezeteket vizsgaltak, és 300
dimenzids vektorokkal dolgoztak. El0szor is megnézték, hogy egy adott szohoz mik
a leginkabb hasonl6 szavak. A rendszer nemcsak meglepden jol azonositja ezeket,
de a toldalékolasokat is figyelembe veszi. A kenyerek szora példaul a kiflik, zsemlék,
lepények, pogacsdk stb., a pirosas szora a lilds, rozsaszines, barnds stb. szavakat
kaptak. A fejlinkben 1év6 sémak szempontjabol érdekes eredmény példaul, hogy az
egerekkel szora nemcsak ragesalok (pl. patkdanyokkal) jottek ki, hanem olyanok is,
mint pl. férgekkel, hiillékkel, pokokkal. Nem nehéz 6sszefiiggést latni: ezektdl félnek
az emberek. Amikor szobeagyazassal szocsoportokat probaltak kinyerni, az auto sz6
tobbszor is a csaladtagokat tartalmazé csoportba keriilt. Az autéra mint csaladtagra
val6 utalas valoban nem szokatlan informalis szovegekben. Jo eredmény, hogy sza-
mos szocsoportot sikeriilt a rendszerbdl kinyerni, igy példaul foglalkozasok, nyelvek
vagy anyagnevek Klasztereit, amelyeken beliil Gjabb csoportokat képeztek annak
megfeleléen, hogy pl. mely foglalkozasok hasonlitanak egymasra jobban. Ugy tiinik,
a szamitogép a szobeagyazas modszerén keresztiil egyfajta tiikrot tart elénk: ti, em-
berek ezt és ezt igy és igy hasznaljatok. Kiilonosen figyelemremélto ez, ha belegon-
dolunk, hogy a szamitdégép nem tudja, hogy ezek a szavak micsodak, nem tudja, mi
az a kifli vagy zsdmle, csak azt tudja, hogy hasonl6 kdrnyezetben haszndljak dket.

A diskurzusok témajanak, témaszerkezetének kinyerését (lasd JURAFSKY—MARTIN
2009) megkonnyiti, ha megfelel6 szemantikai reprezentaciokkal dolgozunk. A kulcs-
szavak kinyerése soran lehet6ség van a kulcsszavak szdvektorainak klaszterezésére,
igy kirajzolodhat eléttiink egy vagy tobb adott téma. Ha megnézziik, hogy a kulcs-
szavak vektoraihoz milyen mas szavak vektora all kozel (esetleg figyelve, hogy van-
e olyan szovektor, amely tobb kulcsszovektorhoz is kdzel van), akkor kinyerhetéek
olyan kulcsszavak is, amelyek a szévegben egyébként nem szerepelnek. Az infor-
maciokinyerés (Information Extraction, IE) és az informacio-visszakeresés (Infor-
mation Retrieval, IR) egyik feladata a szovegben 1év6 kapcsolatok, relaciok feltarasa
—a szobeagyazas pedig éppen a szavak egymassal valo viszonyan alapul, igy az ilyen
tipusu feladatokban nagy segitséget nytjthat. Konnyen felismerhetévé valnak a ha-
sonlo jelentéssel bird szavak.

A szovegoOsszefiiggés gépi vizsgalata régota kitlizott cél, az eddig kifejlesztett
megoldasokat tobbek kozott az esszék automatikus értékelésére hasznaljak (Ju-
RAFSKY—MARTIN 2009). A szOvegoOsszefiiggés mint diskurzustulajdonsag (lasd
BROWN-YULE 1993; JOHNSTONE 2008) kdnnyebben mérhetévé valik, ha a szoveg-
ben sorban eléforduld fontosabb szavak (kulcsszavak) vektorainak tavolsagat mér-
jik. Ahol nagyobb tavolsagot tapasztalunk, ott témavaltasrél lehet sz6. Ennek érzé-
kelésével diskurzusszegmentaciot is meg tudunk valdsitani. Fejlesztheto a szobeagya-
zassal kapott vektorokon alapuldé modszerrel az emberi feliigyelet nélkiili, automatikus
diskurzusszegmentacié (pl. TextTiling-modszer [JURAFSKY—MARTIN 2009]), és az
ember altal valamilyen modon segitett, feliigyeletes gépi tanulason alapulé szegmen-
tacio is. Ez utobbira tobb példa is akad. Pacheco és munkatarsai (2016) a korpusz-
szovegekben eseményeket jeldltek be, ezek alapjan eseményvektorokat hoztak Iétre.
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Az eseményvektorok és a szovektorok kombinalt felhasznalasaval (a konkurens meg-
oldasokhoz képest) olyan helyeken is nagy pontossaggal tudtak diskurzusrelaciokat és
szegmentalasi pontokat megallapitani, ahol a diskurzusjel616 nem volt explicit médon
a szovegben. Mihaylov és Frank (2016) szintén eredményesek voltak diskurzusrela-
ciok felismerésében gy, hogy a diskurzusjel6l6k argumentumainak szemantikai ha-
sonlosagat (azaz azok szovektorainak kozelségét) elemezték. Wu és munkatarsai
(2017) diskurzusspecifikus szoébeagyazasi (DSWE) modszert fejlesztettek Ki. A sz6-
vektorokat hasznaljak a diskurzusrelaciok felismerésére, és rendszeriik azokat implicit
diskurzusjel6l6 esetében is jo eredménnyel ismeri fel.

5. OSSZEGZES

A szdbeagyazas tehat a részben vagy teljesen automatizalt szdmitdgépes diskurzus-
elemzés tovabbfejlesztésére alkalmas eszkoznek tiinik. A természetesnyelv-feldol-
gozas szamos teriiletén alkalmaztak mar eredményesen, de a diskurzusok gépi elem-
z¢ésében valo felhasznalasarol eddig kevés munka sziiletett. Ennek oka tobbek kozott
az ilyen rendszerek esetleges tobbszoros Osszetettsége, bonyolultsaga. Diskurzusje-
1616-érzékeny beagyazasoknal, vagy diskurzusszegmentacional akar kétszer, két
szinten is létre kell hozni a megfelel6 vektorokat: az egyszeri szobeagyazassal kapott
vektorokat egy kovetkezo korben egy Osszetett strukturat jelképezd vektor létreho-
zasdhoz haszndljuk f6l. Mivel mind a felhasznalt modszerek, mind a szadmitégépek
teljesitménye, képességei folyamatos fejlodés alatt allnak, ezért remélhetd, hogy a
kozeljovoben ujabb eredmények sziiletnek a gépi diskurzuselemzés terén.
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