Szeged, 2018. januar 18-19. 159

Lemmi vagy nem lemmi

Novak Attila, Novak Borbala

Pazmany Péter Katolikus Egyetem Informéciés Technologiai és Bionikai Kar
MTA-PPKE Magyar Nyelvtechnoldogiai Kutatocsoport
Budapest, Prater u. 50/a.
{novak.attila, siklosi.borbala}@itk.ppke.hu

Kivonat A szdvegfeldolgozassal foglalkozé kutatédsok nagy része ma mar
a magasabb szint{i elemzést megvalosité algoritmusok fejlesztésével fog-
lalkozik, az alacsony szintid, leginkabb az el6feldolgozas soran hasznalt
eszkOzOket azok hianyossagaival egyiitt késznek, elfogadhatonak tekint-
ve. Azonban ezeknek az eszkézoknek a pontossaga sok esetben meg sem
kozeliti a tokéletes eredményt, az ezek altal az eszkozok altal bevezetett
hibak igy tovabbterjednek a feldolgozasi lanc magasabb szinti modulja-
iba. Jelen kutatasban célunk egy olyan algoritmus létrehozasa volt, ami
az egyik ilyen alapeszkoz, a lemmatizalé pontossaganak javitasara hasz-
nalhato. A létrehozott rendszer igen magas pontossaggal (92,13%) képes
megitélni, hogy egy széalakhoz automatikusan létrejott lemma az eredeti
szoalakhoz rendelt szofajcimkével egyiitt helyes-e vagy sem.
Kulcsszavak: lemmatizalas, morfologia, hibajavitas, neurdlis halozat

1. Bevezetés

A legtobb automatikus szovegfeldolgozd lanc 6néallé modulok egymas utan vald
alkalmazasabol all. Az egyes modulok kimenete az utana kovetkezd bemenete
lesz. Egy ilyen architektiurdban a feldolgozas elején keletkezd hibak a rendszer-
ben tovabb terjednek, a magasabb szinti feldolgozast végz6 modulok a sajat
hibaaranyukon til a megel6z6 moduloktol kapott hibas bemenetre is hibas va-
laszt fognak adni. Ezért nagyon fontos, hogy a sztenderd alapfeldolgozést végzd
eszkozok a lehets legnagyobb pontossaggal miikodjenek.

Cikkiinkben egy ilyen eszk6z mindségének javitasira tesziink javaslatot: a
szofaji egyértelmiisitéssel parhuzamosan torténd lemmatizald guesser altal lét-
rehozott lemmék helyességét értékels algoritmust mutatunk be, melynek hasz-
nalataval jelentGsen csokkenthetd az automatikus elemzés soran létrejovs hibas
lemmak szama.

Kutatasunk soran a PurePos [1] szofaji egyértelmisitd lemmatizalo algorit-
musat vizsgaltuk (felmeriilt més lemmatizalok tesztelése is, am ezek teljesitmé-
nye ranézésre is sokkal rosszabb volt a PurePosénél). A PurePos lehetGséget
biztosit morfolégiai elemzé integralasara, igy a lemmatizalas soran a morfologiai
elemzG6t hasznalja azoknak a szavaknak az elemzésére és lemmatizaldsara, amik
benne vannak a morfolégiai elemzében. Azoknak a szavaknak a tovesitéséhez
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viszont, amik nem szerepelnek a morfolégiai elemzé lexikondban, egy egyszert
lemmatizalé algoritmust hasznal. Ez az algoritmus a TnT tagger eredeti szuffix
guesser algoritmusénak [2] egy olyan kiegészitése, amely az adott szoalakbol a
lemmat levezetd kodot is tartalmazza az adott széhoz hozzarendelt morfoszintak-
tikai cimkén kiviil[1]. Ennek az algoritmusnak a pontossaga viszonylag alacsony
(89,01% sztenderd szovegen mérve, tehat minden 10. sz6hoz hibas lemméat gene-
ral [1]).

Ugyanakkor, nem csak a morfologiai elemzs szaméra ismeretlen szavakbol j6-
hetnek létre hibas lemmak. Szamos esetben a morfologiai elemzé is olyan elemzé-
seket produkal, amit valamilyen produktiv minta alkalmazéasaval hoz létre. Ezek
azonban nem feltétleniil lesznek értelmes elemzések, a lemma sem lesz helyes.

A hibésan lemmatizalt alakok f6 forrasat a rossz mingségi szovegek jelentik.
Ha a szoveg sok hibas, elirt vagy nem sztenderd széalakot tartalmaz, nem tud
ezekre a szavakra a morfologiai elemz6 elemzést adni, igy a rendszer a kevés-
bé pontos, végzddés alapt guessert hasznalja. Ezeknek a szavaknak az esetében
azonban tulajdonképpen nincs is esélye az adott szoalakbol a lemmat algorit-
mikusan kiszamolni probaléd eszkézoknek arra, hogy helyes eredményt kapjanak:
ehhez a szoveget el6bb ki kellene javitani.

Kutatasunk soran az volt a célunk, hogy egy olyan algoritmust hozzunk létre,
amelyik a hibasan lemmatizalt szavakat azonositja, fiiggetleniil attol, hogy a
guesser vagy a morfologia hozta-e 1étre ezeket.

2. Moébdszer

Kutatasunkban a PurePos altal létrehozott lemmaknak harom osztalyat defini-
altuk:

1. Nem lemma (notlem): a létrejott szotjelolt nem lemma, hanem ragozott
alak. PL. nyelvészt[FN]

2. Rossz elemzés (badana): a létrejott szotGjelolt a hozzarendelt szofajcimkével
nem helyes. Pl. vdar[MN]

3. Helyes lemma (lem): a létrejott szotGjelolt a hozzarendelt szofajcimkével
egylitt helyes. Pl. vdir[IGE]

A lemmajel6ltek e harom osztalyba vald besorolasara két modszert probal-
tunk ki. Elészor egy karakteralapt rekurrens neurdlis halézatot tanitottunk be,
majd egy SVM (Support Vector Machine) osztalyozot hoztunk létre. Az SVM
bemenetére a lemmajeldlteknek egy olyan reprezentécidja keriilt, ami az eredeti
szoalak és a lemma szobeagyazasi vektorabol és a szofajcimkébdl all. A kévetkezd
alfejezetekben a rendszer létrehozésanak és tanitasanak lépéseit ismertetjiik.

2.1. A tanitéanyag létrehozasa

A tanitoéanyag elGallitasdhoz egy 1,2 milliard tokenbdl &ll6 magyar nyelvii web-
korpuszt hasznaltunk [3]. Mivel a webrdl gytjtott korpuszban elég sok a zajos,
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illetve nem sztenderd nyelvhasznélattal irt szovegrész (forumok, kommentek, blo-
gok, sth.), ezért ez a tipust forras elég sok hibasan elemzett és lemmatizalt szot
tartalmazott. A korpuszt a Humor morfologiai elemzével [4,5] kiegészitett Pure-
Pos eredeti verzidjaval elemeztettiik, majd kigyiijtottiik belSle azokat a szavakat,
amik legalabb 6tszor el6fordultak a korpuszban. A létrejott listaban szerepld lem-
mék vagy az integralt morfolégiai elemz&bdl szarmaznak, vagy a guesser algorit-
mus hozta Sket létre. A kapott szolistan ezért lefuttattuk a morfologiai elemzét,
és azokat a szoalakokat, amik a Humor lexikonaban lemmakeént szerepelnek, te-
hat a morfologia felismerte, az adott szofajjal helyes lemméanak tekintettiik (1lem).
Azokat a szavakat, amik a morfologia szerint helyes szoalakok, de nem lemmak,
hanem egy szoénak valamilyen ragozott alakjai, azokat a ,nem lemma” osztalyba
soroltuk (notlem).

A harmadik osztalyba pedig olyan szavakra kellett példakat gytjteniink,
amiknek hibés volt az elemzése, amik biztosan nem helyes lemmak az adott
szofajcimkével. Az ilyen jellegii rosszul lemmatizalt szoalakok igen jellemzsek
egy bizonyos tipusi hibat nagy mennyiségben tartalmazé szévegtipusra, mint
példaul ékezet nélkiili szovegrészek, rosszul tokenizalt szovegrészek, stb. Ezek
tehat a tanitéanyag létrehozasihoz hasznéalt korpusznak jellemzéen ilyen rész-
leteibdl keriiltek ki, bar nem sztikitettiik le a korpuszt ilyen részkorpuszokra a
hibas szavak gytjtésekor sem. Az ebbe a csoportba tartozd szoalakoknak a ki-
gytjtését jobb hijan ugy oldottuk meg, hogy eldszor kerestiink olyan szavakat,
amik egyrészt lemmaként szerepeltek az elemzett korpuszban és volt is olyan
szofaja elemzésiik, amilyen szofajuként az adott szo az adott alakban ténylege-
sen szerepelt, masrészt viszont volt egy masik elemzésiik mas szofajjal, amilyen
szofajjal az adott sz6 az adott alakban nem szerepelt a korpuszban. Példaul a
vdr lemma f6névi (FN) és igei (IGE) elemzése mellett melléknévként (MN) is
megjelenik az elemzés utédn, mint melléknévi lemma. Ezek koziil viszont csak a
vdr[FN] és a vir[IGE] alakok szerepelnek énmagukban is, a vdr/MN] elemzést a
PurePos lemmatizalo guessere allitotta el§ valamilyen mas szbalak egyébként hi-
bas elemzéseként. Néhény ilyen szoalakbol kiindulva feltérképeztiik a korpuszbol
épitett szobedgyazasi modellben (lasd a 2.2. részt) az ezek kornyezetében szerep-
16 szavakat, kihasznalva azt a kordbbi megfigyelést, hogy a szobeagyazasi térben
a hasonlé jellegii hibat tartalmazoé széalakok egyméshoz kozel helyezkednek el
[6]. A 1. tablazatban néhany ilyen hibasan lemmatizalt sz6 és legkdzelebbi szom-
szédaik lathatok. Néhany ilyen szoalak szomszédsagi listajat kézzel ellenérizve
hoztuk létre a hibas lemmak osztalyaba (notlem) tartozo6 tanitémintat.

Veégiil 11066 rosszul elemzett sz6, 82582 helyes lemma és 80000 ragozott szo-
alak alkotta a tanitoanyagot, amib&l mindharom kategoériabol 1000-1000 vélet-
lenszertien kivalasztott elemet kiilonitettiink el a teszteléshez.

2.2. Szobeagyazasi modellek

A neuralis szobeagyazasi modellek a tanitoanyaghan (korpuszban) szerepld sza-
vakat egy néhany széz dimenziés térben helyezik el, ahol a hasonld jelentésd,
és/vagy hasonlo szintaktikai, grammatikai, stilaris, stb. tulajdonsagokkal ren-
delkez§ szavak egymashoz kozel, a kevésbé hasonloak tavolabb helyezkednek el
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var|[MN]|  alma[IGE] szép|IGE]
tud[MN]  funda[IGE] ilo[IGE]
kér[MN] mangus[IGE| nari[IGE]
jé|[MN] manda|[IGE]  evian[IGE]
fogad[MN] spiritualité[FN] insa[IGE]
cso[MN]  Tibi[IGE] manam|[IGE]

1. tablazat. Példa hibdsan lemmatizalt és elemzett szavakra, illetve a hozzajuk legko-
zelebb es6 elemek az elemzett sz6vegbdl épitett szoébedgyazasi modellben

[7,8]. A méar korabban létrehozott modelljeink koziil [9] kettGt hasznaltunk fel
ebben a kutatasban. Az egyiket a nyers korpuszon tanitottuk, igy a szavak erede-
ti alakjukban szerepelnek benne. A masik modell tanitasakor pedig a korpuszra
szofaji egyértelmiisitést, illetve morfologiai elemzést alkalmaztunk, majd a ta-
nitas el6tt a szétoveken csak a {6 szofajcimkét hagytuk meg, a cimkék tovabbi
morfoszintaktikai informéciot tartalmazo részét levalasztottuk, és az 6nallé to-
kenként szerepelt a tanitdanyagban. A modellek részletes Gsszehasonlitasat lasd
[9]-ben. Mindkét modell esetében a tanitds soran a reprezentaciot létrehozo ne-
uralis halozat a CBOW architektirat valositotta meg 5 token sugaru ablakmeéret
alkalmazésaval 300 dimenzids vektorokat hozva létre.

2.3. Karakteralapa rekurrens neuralis halozat hasznalata az
osztalyozasi feladatra

A7z utoébbi évek egyik legeredményesebb kutatési irdnya a neuralis halozatok,
illetve a mélytanulas modszereinek alkalmazasa szamos, koztiik szovegfeldolgo-
zasi, teriileten el6forduld problémékra. Ezért elsé megoldéasként egy rekurrens
neurélis halézatot tanitottunk be a létrehozott tanitéanyag alapjan. Ez a modell
egyaltalan nem hasznalja az el6z6 részben bemutatott szobedgyazéasi modelle-
ket. A neuralis halozat bemenetén a vizsgaland6 sz6 karakterei egymaést kovetve
jelennek meg, végiil pedig a szofajcimke. Az egyes szavakat alkotd karaktereket
one-hot vektor formaban reprezentaltuk. Ennek a vektornak a hossza megegyezik
a tanito- és tesztanyagban szerepld kiilonbo6zs karakterek és szofajcimkék szamé-
val. Az egyes poziciokon pedig 0-k szerepelnek, kivéve az aktualis karakter/cimke
indexének megfelel§ poziciot, ahol 1-es all.

A létrehozott rekurrens neuralis halozat (RNN) egy kétrétegi halozat, egy
rejtett allapottal. Minden lépésben a kovetkezs bemenetet (karakter, illetve cim-
ke), illetve az el6z6 1épésben kapott eredményt hasznalja fel (az els6 1épésben ez
nulla). Az egyes lépések kimenete pedig egy, a harom osztalynak megfeleltethetd
haromelemt vektor, ami a bemenet addigi feldolgozasa alapjan az egyes oszté-
lyokba val6 tartozas valészintiségét tartalmazza. Ezt a részeredményt hasznélja
rejtett allapotként is, amit a bemenetre visszacsatolva a kévetkezd 1épésben fel-
hasznal a kdvetkezs karakter vagy szofajcimke beolvasasa alapjan adott predikcio
soran. A kimeneti vektor normalizalasara egy LogSoftmax réteget hasznéaltunk. A
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hoz a PyTorch keretrendszert! hasznaltuk a kivetkezd paraméterbeallitasokkal:
256 volt a rejtett réteg dimenzidszdma, a rendszert 200000 epochon keresztiil
tanitottuk, a tanulasi faktor 0,005 volt.

A vizsgalt szbalak[CIMKE] formAji bemenet feldolgozasa soran tehit az
RNN megtippeli, hogy az adott elem mekkora valésziniiséggel tartozik az egyes
osztalyokba. Bar a tanitéanyagban egy-egy elem akér t&bb osztalyban is sze-
repelt, a kiértékelés soran az adott széhoz legnagyobb valdszintiséggel rendelt
osztalyt vettiik csak figyelembe.
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1. abra: A rekurrens neuralis halozat sematikus abraja

2.4. Support Vector Machine alapa osztalyozé

Egy masik kisérletben azt vizsgaltuk, hogy az emlitett szébedgyazasi model-
lek felhasznalasaval egy hagyoményos osztalyozo algoritmus milyen pontossag-
gal oldja meg az adott osztalyozasi feladatot. A support vector machine (SVM)
algoritmus egy olyan feliigyelt tanitasi modszert valosit meg, ami minden egyes
elemet egy n-dimenzids tér egy pontjanak tekint és ebben a térben keresi meg
azokat a hipersikokat, amik a kiilonb6z6 osztalyokba tartozé elemeket egymés-
tol elkiilonitik. A hasznélat soran pedig minden egyes 1ij bemenetet ugyanebbe
altal hozzarendelt besorolds. Ebben az esetben tehat minden elemhez egyetlen
osztalyt (és nem az Osszes osztalyba vald tartozas valosziniségeinek vektorat)
kapjuk eredményként,.

Az SVM bemenete tehat egy n-dimenziés vektor, ami esetiinkben harom
részbdl allt:

' http://pytorch.org/
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— a vizsgalt szénak (szofajcimke nélkiil) a szavak felszini alakjabol épitett szo-
beagyazasi modellben szerepld 300 dimenziés vektora. Ha nem szerepelt a
szbalak a modellben, akkor egy nulldkbél all6 300 dimenziés vektort ren-
deltiink hozza. A reprezentacionak ez a része azzal kapcsolatos informéciot
tarol, hogy a lemmajelolt szerepel-e a modellben (illetve a korpuszban), és
ha igen, akkor a kapott vektor jellemzi az adott széalak grammatikai tulaj-
donsagait. Lemmaként normalis esetben a sz valamelyik ténylegesen létezd
alakjat hasznaljuk, és hogy konkrétan melyiket, az a sz6 szofajatol fiigg. Ez
az Osszetevs tehat egyrészt arra a feltevésre épiil, hogy a toldalékolt sza-
vak lemmaja is nagy valészintséggel el6fordul a nyers korpuszban,? masrészt
hogy mind a valédi lemmak, mind a ragozott szbéalakok esetében a széfaj-
cimke és a lemmajelolt vektorreprezentacidja kozott rendszeres Osszefiiggést
feltételezhetiink.

— a vizsgalt szonak (szofajcimkével egyiitt) a lemmakbodl és morfoszintaktikai
jegyekbdl épitett szobedgyazasi modellben szereplé 300 dimenzids vektora.
Ha nem szerepelt a szoalak a modellben, akkor egy nulldkbol all6 300 di-
menziés vektort rendeltiink hozza.

— a szdfajeimkék one-hot vektora, amit az RNN-ben hasznélt reprezentéicidéhoz
hasonléan tgy hoztunk létre, hogy egy, az Gsszes kiilonb6z6 széfajcimke szé-
méaval megegyezs hossziusagu vektort nullakkal toltottiink fel, csupan az ak-
tudlis sz6 szofajahoz tartozo pozicioban szerepelt 1-es. Az dltalunk hasznalt
tanitéanyagban és tesztanyagban Gsszesen 23 kiilonb6zd szofajcimke szere-
pelt, tehét ez az Gsszetevs egy 23 dimenzids vektor.

Igy minden széhoz egy 623 dimenzios vektor allt els a fenti Gsszetevék alap-
jan, ami az SVM bemeneteként szerepel. Azért, hogy ne csupan linearis szepa-
raci6 johessen létre a tanitémintak alapjan, a tanitds soran RBF kernelt hasz-
naltunk.

3. Eredmények

A kiértékelés soran mindharom osztalybol 1000-1000, a tanitdanyagban nem sze-
repld mintat hasznaltunk tesztanyagként. Mivel a tanitéanyagban egy-egy sz6
akar tobb osztilyban is szerepelhetett, a véletlenszeriien valasztott mintdban
eléfordultak ismétlédések, ezeket a mérések pontossidga érdekében kitoroltiik,
igy végiil 2974 szon értékeltiik ki a modelleket. A szamszerd eredményeket a
2. tablazat tartalmazza.

A rendszerek mingségét két szempontbdl vizsgaltuk. Az elsG esetben a harom
osztalyra vonatkozoé pontossagot mértiik, csak azt az eredményt tekintve helyes-
nek, amikor a ténylegesen helyes osztalyt eltaldlta a rendszer (lasd Pontossdg
(8 osztdlyra)). Ez az RNN esetében 74,37% volt, mig az SVM esetében 87,86%.
Mindkét esetben tehat a vizsgalt szavaknak legalabb a haromnegyedéhez a helyes
osztaly keriilt hozzarendelésre, de az SVM esetén ez az arany majdnem elérte a

? Ez al6l van néhany kivétel, mint pl. az dga-boga sz6, amelynek esetében a lemmatizalé
az dg-bog alakot allitja el lemmaként, illetve mas hasonlo kifejezések.
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90%-ot is. A f6 célunk azonban nem a pontos besorolas volt, hanem egy olyan
algoritmus létrehozésa, ami egy lemmajeloltrsl el tudja donteni, hogy a hoz-
zarendelt szofajjal egyiitt helyes-e vagy sem. Ezért a rendszerek teljesitményét
olyan formaban is kiértékeltiik, hogy azt nem vettiik figyelembe, hogy a badana
és a notlem osztalyokat meg tudjak-e kiilonboztetni. Igy az RNN 80,53%, mig az
SVM 92,13% pontossaggal tudta megitélni, hogy egy lemmajeldlt helyes-e vagy
sem. Mindkét kiértékelés sordn lathaté tehat, hogy bedgyazasi vektorokat hasz-
nalé SVM feliilmulta a kizarolag a karaktersorozat alapjan dolgozé6 RNN alapu
rendszert. Bar a szévégzddés igen meghatarozé tényezd, az utébbinak azonban
semmilyen azzal kapcsolatos informécié nem allt rendelkezésére, hogy az adott
sz6 milyen kontextusokban szokott megjelenni.

Pontossag (3 osztalyra) Pontossag (2 osztéalyra)
RNN 74,37% 80,53%
SVM 87,86% 92,13%

2. tablazat. A két rendszer pontossaga 3, illetve 2 osztalyra vizsgalva (lem vs.
{notlem|badana})

Az eredmények részletesebb vizsgalata sordn a konkrét tévesztéseket is szam-
szeriisitettiik, amit a 3. tdblazatban Gsszesitettiink. Lathato, hogy az RNN sokkal
tObb sz0t sorolt a badana osztélyba, ezeknek egy jelent&s része (31,64%) azonban
valojaban vagy szofajilag helyesen osztalyozott ragozott szo, vagy helyes lemma.
Az SVN azonban — bar alacsonyabb fedéssel talalta el ennek az osztalynak az
elemeit csupén 5 olyan sz6t sorolt ebbe az osztalyba, amik val¢jaban helyes lem-
mak az adott szofajcimkével (az 5 példa: sziasztok[MSZ], Salaam[FN], szi[IGE],
Jjobbul[IGE], Karmelina[FN]). Elmondhaté tehat, hogy az SVM alapt megol-
das igen pontos, amelyik lemmajeldltet hibasnak jelzi, az nagy valdszintiséggel
tényleg hibas. A notlem és lem osztalyok kozotti tévesztések szadmat tekintve is
sokkal kisebb a hibak szama az SVM esetén. Azoknak a lemmajelolteknek, amik
az SVM alapt rendszer szerint nem lemmaék, 97,8%-a valoban nem az. Sajnos
az SVM-es rendszer altal jo lemmaként azonositott jeldltek pontossiga alacso-
nyabb: ez csak 83,3%. A két rendszert Gsszevetve csupan a badana osztaly fedését
tekintve mutat az RNN valamivel jobb teljesitményt, az ebbe az osztalyba tar-
tozo6 tesztesetekbdl az SVM tobbet sorolt a méasik két osztéaly valamelyikébe. A
két rendszer kombinalasaval feltehetéleg javitani lehetne a hibasként azonositott
lemmak fedését a pontossag jelentés romlasa nélkiil.

A7z eredmények vizsgalata soran az is lathato volt, hogy sok esetben a hibas
lemmatizalas forrasa helyesirasi hiba, eliras volt. Ezeket a szavakat, amiknek igy
a lemmaja is hibasan szerepelt, a badana osztalyba soroltuk mind a tanitasnél,
mind a kiértékelésnél akkor is, ha az eredeti sz6 helyes alakja esetén jo lenne
az elemzés a helyes lemmaval. Példaul a butit sz6 rovid i-s butit alakja a bu-
tit[IGE] elemzéssel szerepel, ami egyébként helyes lenne a hosszu i-s valtozat
esetén. A létrehozott algoritmus ezeket az alakokat gyakran helyes lemmanak és
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eredmény eredmény
RNN badana notlem lem SVM badana notlem lem
badana 713 93 156 badana 646 127 189
‘Enotlem 90 840 70 notlem 0 994 6
lem 240 113 659 lem 5 34 973

3. tablazat. A két rendszer tévesztési matrixa a vizsgalt tesztanyagon mérve

elemzésnek tekinti, ami tulajdonképpen zajos szovegek feldolgozésa esetén akar
elfogadhato eredmény is lehet.

4. ésszegzés

Cikkiinkben bemutattunk két olyan algoritmust, amik annak elddntésére képe-
sek, hogy egy szdéalakhoz automatikusan létrejott lemma az eredeti széalakhoz
rendelt szofajcimkével egyiitt helyes-e vagy sem. A rekurrens neurdlis héloza-
tot, illetve a support vector machine moédszert megvalositéo rendszerek koziil
az utoébbi teljesitménye lett kiemelkedGen jo, 92% folotti pontossagot érve el.
Az algoritmusban hasznélt modell betanitasiahoz egy automatikusan létrehozott
és kézzel ellenérzott tanitdanyagban szerepld szavaknak két kiilonbozé jellegt,
eredeti szofajat hasznaltuk fel. Bar a bemutatott algoritmus nem képes arra,
hogy a hibasnak itélt lemmak esetén javaslatot tegyen a helyes alakra, a szofa-
ji egyértelmisité rendszerbe valé integralasaval akar a helyes lemma elGéllitasa
is lehetséges lenne. A beépitett lemmatizalo ugyanis a morfologiai elemzd altal
nem ismert szavakhoz tobb lehetséges lemmaét is generdl, ezek koziil valasztva
ki azt, amelyikhez a legnagyobb valdszintiséget rendelte. A bemutatott rendszer
azonban alkalmas lehetne arra, hogy az ebben a listaban esetleg nagyobb val6szi-
ntiséggel szerepld, de nem helyes lemmaékat elvesse, igy a kisebb ,yvalészintiségi”,
de helyes lemmaék is megjelenhetnének az eredményekben.
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