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Abstract

Idiomatic expressions are difficult to detect with machine learning ap-
proaches due to a lack of sufficiently large datasets and because their
meaning cannot be inferred from their constituting words. We present a
novel approach, called MICE, that uses contextual embeddings for that
purpose. Our neural approach is trained on a new dataset of multi-word
expressions with literal and idiomatic meanings. We test two recent con-
textual word embeddings: ELMo and BERT. We show that deep neural net-
works using contextual embeddings perform much better than existing ap-
proaches, and are capable of detecting idiomatic word use for expressions
present and absent from the training set. We observe that the recognition
rate differs significantly between different idioms.

Kljucne besede: strojno prepoznavanje idiomov, nevronske mreze, kon-
tekstne vlozitve

Keywords: automatic detection of idioms, neural networks, contextual
embeddings
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1 Uvod

Idiomi so sestavljeni iz skupine besed z dolo¢enim pomenom, ki
ga ni mogoce razbrati iz dobesednega pomena posameznih besed,
ki jih sestavljajo (npr. dobiti zajeten kos pogace ali zakopati bojno
sekiro). Pravilno prepoznavanje in razumevanje idiomov je kljuc-
no za pravilno delovanje metod za obdelavo naravnega jezika, kot
so strojno prevajanje, povzemanje in odgovarjanje na vprasanja.
V tem prispevku predstavljamo strojno prepoznavanju idiomov v
slovenscini.

Problem trenutnih pristopov avtomatskega prepoznavanja idio-
mov je neuporaba kontekstnih nevronskih pristopov in pomanjkanje
dovolj velikih u¢nih mnoZic z oznacenimi idiomi, kar velja za vse je-
zike, ne le za slovenscino. Zaradi velikega Stevila razlicnih idiomov
trenutno ni korpusa, ki bi vseboval zadovoljivo Stevilo primerov za
vse idiome, kar bi omogocilo pristopom strojnega ucenja, da se na-
ucijo njihove specificne rabe. VecCina obstojec¢ih uc¢nih mnozic je v
angleskem jeziku, kar oteZuje razvoj pristopov za druge jezike. Ob-
stojeci pristopi uporabljajo razmeroma majhne korpuse, kot so na
primer podatki iz izzivov SemEval 2013, naloge 5B (Korkontzelos
et al. 2013) in PARSEME (Savary et al. 2017) ali iz mnozice VNC To-
kens (Cook et al. 2008). NasStete u€ne mnoZice zajemajo le majhno
Stevilo idiomov in za vsak vsebovan idiom le majhno Stevilo ucnih
primerov, zaradi ¢esar je strojno ucenje manj uspesno.

Zaradi pomanjkanja zadovoljivih u¢nih korpusov in orodij si upo-
rabniki pogosto pomagajo z leksikoni idiomov. Ti so izdelani ro¢no
ali z uporabo preprostih racunalniskih orodij, ki upoStevajo samo je-
zikovno dokaj neodvisne znacilnosti so¢asnega pojavljanja. Uporaba
leksikonov idiomov je dokaj tezavna. Veliki roéno ustvarjeni leksikoni
idiomov so redki zaradi zamudnega ro¢nega dela, ki je potrebno za
njihovo sestavo. Seznami idiomov, ki so bili ustvarjeni s preprostej-
Simi strojnimi pristopi, so nezanesljivi, saj ne upoStevajo moznih di-
skontinuitet z vrivanjem elementov sobesedila (Slo mi je na Zivce)
in skladenjske spremenljivosti idiomov (zacarani krog — krog je za-
Caran). Prepoznavanje idiomov in odkrivanje novih tako vecinoma
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temelji na leksikografskem delu in slovarskih podatkih, ki navadno
niso na voljo v obliki, ki bi bila primerna za strojno obdelavo.

Globoke nevronske mreZe so trenutno najuspesnejsi pristop
strojnega ucenja na besedilnih podatkih in presegajo vse druge pri-
stope v prakti¢no vseh nalogah obdelave in razumevanja naravne-
ga jezika (LeCun et al. 2015, Zhang et al. 2015, Kim et al. 2016,
Peters et al. 2018, Devlin et al. 2019). Nevronske mreZe na vhodu
pricakujejo Stevilske podatke. Za njihovo rabo besedilo pretvorimo
v Stevilske vektorje s postopkom, imenovanim vektorska vloZitev
besedila. Postopek mora zagotoviti, da se semanticni odnosi med
besedami odrazajo v razdaljah in smereh vektorjev v Stevilcnem
prostoru, ki ima obicajno nekaj sto dimenzij. Sodobne vektorske vlo-
Zitve pridobimo z nevronskimi mrezami, ki jih u¢imo posebnih u¢nih
nalog, tipicno napovedovanja besede na podlagi njenega konteksta
(okolice), karimenujemo ucenje jezikovnega modela. Primeri znanih
metod vektorskih vloZitev besed so word2vec (Mikolov in Sutskever
2013), GloVe (Pennington et al. 2014) in fastText (Bojanowski et al.
2017). Za dobro delovanje algoritmi za sestavo vektorskih vlozitev
uporabljajo obseZne enojezi¢ne besedilne korpuse.

TeZava prve generacije nevronskih vektorskih vloZitev, kot je
word2vec, je njihov neuspeh pri izrazanju vecpomenskih besed.
Med ucenjem vektorskih vloZitev vsi pomeni dolocene besede (npr.
list kot list papirja ali list drevesa) prispevajo informacije o svojem
kontekstu v sorazmerju s pogostostjo nekega pomena v ucnem kor-
pusu. Zaradi tega se kon¢ni nauceni vektor postavi v utezeno sre-
dino vseh pomenov besede. Redki pomeni besed (ki so mnogokrat
tudi del idioma) so zaradi tega s temi vektorskimi vlozitvami slabse
izraZzeni. Na primer, v anglescini noben od 50 najblizjih vektorjev be-
sede paper (dobesedno ‘papir’, venem od pomenov tudi ‘prispevek’
ali ‘znanstveni ¢lanek’) ni povezan z znanostjo.

NovejSe kontekstne vektorske vloZitve za vsak kontekst besede
sestavijo drugacen vektor in lahko tako bolje predstavijo tudi vecpo-
menske in redke besede. Te vloZitve izboljSajo uspesnost strojnega
uCenja pri Stevilnih nalogah obdelave naravnega jezika (Devlin et al.
2019). Obstojeci pristopi prepoznavanja idiomov ne uporabljajo
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kontekstnih vloZitev za razlikovanje med idiomatic¢no in dobesedno
rabo besed.

V prispevku predstavimo pristope za strojno prepoznavanje
idiomov na podlagi globokih nevronskih mrez, ki uporabljajo vek-
torske vlozitve. Najprej opiSemo pristopa za izgradnjo kontekstnih
vloZitev, ki temeljita na globokih nevronskih mrezah ELMo in BERT.
Nato predlagamo pristop rudarjenja idiomov s kontekstnimi vlo-
zitvami, imenovan MICE (Mining Idioms with Contextual Embed-
dings), pri katerem uporabljamo vektorske vloZitve tipa ELMo in
BERT na vhodu v nevronske mreze. Nas pristop u¢imo na za ta
namen izdelani u¢ni mnozici ro¢no oznacenih stavkov, ki vkljucu-
jejo idiome v idiomati¢nem in dobesednem pomenu. To je prvi tak
pristop, ki je bil naucen in evalviran na vecji mnoZici slovenskih
besedil. V nadaljevanju analiziramo rezultate samodejnega zazna-
vanja idiomov z razli¢nih vidikov. Ovrednotimo nevronsko metodo
za prepoznavanje idiomov MUMULS, ki uporablja strojno ucenje z
nevronsko mrezo, vendar brez predhodno naucenih kontekstnih
vektorskih vlozitev, in predlagani pristop MICE, ki poleg nevron-
ske mreze uporablja Se kontekstne vektorske vlozitve besed. Me-
todi ovrednotimo z vidika klasifikacije idiomov, ki so prisotni v u¢ni
mnozici, in idiomov, ki jih v uéni mnozici ni. Na podlagi analize re-
zultatov sklenemo, da se med obravnavanimi modeli v obeh nalo-
gah najbolje obnese pristop MICE, ki za prepoznavo idiomov upo-
rablja kontekstne vlozitve, zasnovane za obravnavo vecpomenskih
besed. Prispevek zaklju¢imo z izhodis¢i za nadaljnje analize ter
izpostavimo moznosti za izboljSavo uéne mnoZice in delovanja
predlaganega modela.

2 Obstojeci pristopi

Pristope za prepoznavanje idiomov v besedilu lahko v sploSnem raz-
delimo na take, ki uporabljajo nadzorovane in nenadzorovane me-
tode. V nadzorovanih pristopih prepoznavanje idiomov predstavimo
kot problem binarne klasifikacije, kjer za vsak idiom naucimo locen
klasifikator (Liu in Hwa 2017). Pomanijkljivost tega pristopa je, da
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ni primeren za veliko Stevilo idiomov, saj zahteva ucenje locenega
modela za vsak idiom.

Vec avtorjev je predlagalo pristope z nevronskimi mrezami. Pri-
stop MUMULS (Klyueva et al. 2017) uporablja dvosmerno nevron-
sko mrezo tipa GRU (Cho et al. 2014) v kombinaciji z vektorskimi
vlozitvami. Pristop je poleg idiomov sposoben zaznati razli¢ne vrste
vecbesednih izrazov, oznacenih v izzivu PARSEME za identifikacijo
glagolskih vecbesednih enot (Savary et al. 2017). MUMULS je na iz-
zivu dosegel najboljse rezultate pri vec jezikih, vendar so avtorji po-
rocali o slabi to¢nosti klasifikacije pri jezikih z manj u¢nimi podatki.
Poleg tega niso uspeli zaznati izrazov, ki se niso pojavili v u¢nem kor-
pusu. V izzivu PARSEME za leto 2018 (Ramisch et al. 2018) je bilo
predstavljenih Se vec sistemov, ki temeljijo na nevronskih omrezjih
(Berk et al. 2018, Ehren et al. 2018, Boros in Burtica 2018). Sistemi
so dosegli podobne rezultate kot MUMULS in so dobro delovali na
vec jezikih, vendar so dosegli nizko klasifikacijsko tocnost pri jezi-
kih z majhnimi u¢nimi mnozicami ter niso zaznali izrazov, ki niso bili
prisotni v u¢nem korpusu. Primer takSnega pristopa sta predstavila
Boros in Burtica (2018), ki uporabljata dvosmerno rekurenc¢no ne-
vronsko mrezo s kratkim dolgoroCnim spominom (angl. bidirectional
long short-term memory network; biLSTM) v kombinaciji s podatki na
podlagi grafov. V nasprotju z nasim pristopom MICE, nasteti pristopi
ne uporabljajo kontekstnih vektorskih vloZitev in ne izkoristijo konte-
kstnih informacij, ki jih te vsebujejo.

Druga skupina metod za zaznavanje idiomati¢ne rabe besed
so nenadzorovani pristopi. Njihova prednost je, da ne potrebujejo
rocno oznacenih uénih mnozic z lokacijami idiomov, vendar pa na
splosno dosegajo slabSe rezultate. Primer taksne resitve (Sporleder
in Li 2009) uporablja le leksikalno kohezijo brez oznaéenih korpu-
sov ali drugih jezikovnih virov, kot so slovarji ali leksikoni. Podoben
pristop (Liu in Hwa 2018) primerja kontekst pojava neke besede z
vnaprej dolocenim »dobesednim kontekstom uporabe« (tj. zbirko
besed, ki se pogosto pojavljajo v blizini dobesedne uporabe bese-
de). S tem dobimo hevristicno mero, ki kaze, ali se beseda upora-
blja dobesedno ali idiomati¢no. Dobljene ocene avtorji uporabijo



v verjetnostnem modelu, ki napove, ali ima beseda dobesedni ali
preneseni pomen. Pristop doseZe povprecno oceno F1 med 0,72 do
0,75 na nalogi SemEval 2013 5B (Korkontzelos et al. 2013) in na
naboru podatkov VNC Tokens (Cook et al. 2008).

TeZava obstojecih pristopov je pomanjkanje dovolj velikih u¢nih
mnozic z oznacenimi idiomi, ki bi jih lahko uporabili za ucenje klasi-
fikacijskih modelov. Liu et al. (2017) uporabljajo podatke iz SemEval
2013, naloga 5B (Korkontzelos et al. 2013), ki vsebuje le 10 raz-
licnih idiomov s 2371 primeri. Klyueva et al. (2017) klasifikacijski
model naucijo na izzivu PARSEME (Savary et al. 2017), ki vsebuje
le majhno Stevilo idiomov v 20 jezikih. Obstajajo sicer ve¢je mnozi-
ce, kot sta podatkovna mnoZica VNC Tokens (Cook et al. 2008), ki
vsebuje 2984 primerov in 53 razli¢nih idiomov, in korpus, ki so ga
predstavili Fadaee et al. (2018) in vsebuje 6.846 stavkov z 235 raz-
licnimi idiomi v anglescini in nemscini. Taksnih korpusov je malo in
vecinoma obstajajo le za anglescino. Uspesni pristopi, ki se omejijo
izklju¢no na slovenscino, trenutno ne obstajajo. Nekateri vecjezic-
ni pristopi so bili evalvirani tudi na slovenskih besedilih, vendar le
na majhnem Stevilu idiomov (npr. izziv PARSEME 1.1 vsebuje 727
povedi z idiomi), zaradi Cesar je tezko oceniti njihovo to¢nost na slo-
venskih besedilih.

Eden izmed klju¢nih problemov trenutnih pristopov je, da za
delovanje potrebujejo seznam idiomov in u¢no mnozico zanje, da
lahko naucijo klasifikacijski model. Ti pristopi namenjajo le malo po-
zornosti odkrivanju idiomoyv, ki se ne pojavijo v u¢nem korpusu, kar
je teZji problem. Zaradi velikega Stevila idiomov bi bil sistem, ki bi
omogocal takSno uporabo, zelo koristen in bi bolje sluzil pri dejanski
rabi. Tudi trenutni nenadzorovani pristopi, npr. (Liu in Hwa 2018),
najprej rocno oblikujejo razliéne uporabe za vsak idiom in zato niso
primerni za odkrivanje idiomov, ki niso vnaprej znani. Mozna reSitev
tega problema, ki jo predlagamo v prispevku, so kontekstne vektor-
ske vlozitve, za katere pri konstrukciji zajemamo semanticne infor-
macije iz besedila, ne da bi za u¢enje potrebovali oznacene podatke.
To naceloma omogoca kasnejse prepoznavanje idiomov, tudi Ce niso
vnaprej definirani.
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Za predstavitev prepoznavanja idiomov s kontekstnimi vektor-
skimi vloZitvami najprej opiSemo dva sodobna pristopa za izgradnjo

kontekstnih vlozitev, ki temeljita na globokih nevronskih mrezah:
ELMo (Peters et al. 2018) in BERT (Devlin et al. 2019).

21 ELMo

Pristop ELMo (Embeddings from Language Models; vloZitve na pod-
lagi jezikovnih modelov) zgradi velik nevronski jezikovni model, ki
ustvari kontekstne vektorske vlozitve, s katerimi lahko izboljSamo
delovanje Stevilnih sistemov strojnega ucenja za obdelavo narav-
nega jezika. Arhitektura modela ELMo je sestavljena iz treh plasti
nevronov, izhod po vsaki plasti daje en vektor vlozitev. Skupaj do-
bimo torej tri razlicne vloZitve, ki jih zdruzimo v koncno vloZitev. Ker
ELMo uporablja vhod v obliki znakov, je Se posebej primeren za mor-
foloSko bogate jezike, kot je slovenscCina, saj je zmoZen obravnavati
tudi besede izven slovarja.

V prispevku uporabljamo model ELMo, ki je bil predhodno na-
ucen na veliki zbirki slovenskih besedil (Uléar in Robnik—§ikonja
2020b). Kot vhod v nase modele uporabljamo povprecje treh slojev
ELMo brez posebnega prilagajanja ucni nalogi. Kot kazejo nasi re-
zultati, tudi brez posebnega prilagajanja kontekstnih vloZitev te iz-
boljSajo uspesnost prepoznavanja idiomov v primerjavi s podobnimi
pristopi, ki ne uporabljajo kontekstnih vloZitev.

2.2  BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers;
predstavitev iz dvosmernih transformer kodirnikov) posplosSi idejo
jezikovnih modelov na maskirne jezikovne modele, ki napovedujejo
skrito besedo kjerkoli v besedilu. Maskirni jezikovni model naklju¢no
maskira nekaj delov vhodnega besedila in jih poskusa napovedati na
podlagi njihove okolice. Model BERT uporablja nevronsko arhitektu-
ro transformer (Vaswani et al. 2017), uporablja tako levi kot desni
kontekst pri napovedovanju maskirane besede, poleg tega pa se uci,

ali sta dva vhodna stavka zaporedna ali ne. S temi nalogami lahko iz

237



obseznih jezikovnih korpusov izlus¢i veliko koli¢ino jezikovnih podat-
kov. Vhod v model BERT so zaporedja jezikovnih del¢kov — Zetonov
(angl. tokens), ki sestavljajo besede. VnaprejSnje razbitje besedila na
Zetone nekatere pogoste besede ohrani v celoti, druge pa razdeli na
dele (npr. korene, predpone in pripone — Ce je potrebno vse do posa-
meznih ¢rk). Originalno je bil BERT naucen v treh oblikah: za anglesci-
no, kitajscino in vecjezicni model. Slednji, imenovan vecjezicni BERT
(mBERT), so ucili hkrati na besedilih v 104 jezikih, tudi slovenscini.
BERT se je odli¢no izkazal na Stevilnih nalogah obdelave naravnega
jezika (Wang et al. 2018), npr. ugotavljanju jezikovne sprejemljivost
besedil, klasifikaciji sentimenta filmskih recenzij, parafraziranju, do-
loc¢anju podobnosti besedil, odgovarjanju na vec vrst vprasanj, pre-
poznavanju imenskih entitet in zdravorazumskem sklepaniju.

Pri nalogah obdelave naravnega jezika razvijalci veCinoma upo-
rabljajo vnaprej nauc¢ene modele BERT, ki jih prilagodijo posameznim
nalogam. Ta pristop izkoriS¢a zmoznost velikih vnaprej naucenih je-
zikovnih modelov, da izluscijo Stevilne jezikovne informacije brez iz-
gradnje posebnih u¢nih mnozic. Pri nasSi uporabi modelov BERT ne
prilagodimo vseh utezi nevronske mreze, ampak nadomestimo le
izhodno plast in se ucimo le njenih utezi. Ta poenostavitev znatno
zmanjSuje racunsko zahtevnost ucenja, vendar vodi do potencialne
izgube tocnosti napovedi. IzboljSavo prepusc¢amo nadaljnjemu delu.

3 Metoda MICE

V predlaganem pristopu, imenovanem MICE (Mining Idioms with
Contextual Embeddings; rudarjenje idiomov s kontekstnimi vlozitva-
mi), uporabljamo vektorske vloZitve tipa ELMo in BERT na vhodu v
nevronske mreze. Pokazemo, da njihova uporaba izboljSa rezultate
v primerjavi z obstojecimi pristopi. Nas pristop u¢imo na novi ucni
mnozici slovenskih idiomov. Analiziramo razline lastnosti predla-
ganih modelov, na primer koli¢ino oznacenih podatkov, potrebnih za
pridobitev koristnih rezultatov, in ve¢ razli¢ic modela BERT.
PokaZzemo, da kontekstne vloZitve vsebujejo veliko koli¢ino
leksikalnih in semanti¢nih informacij, ki jih lahko uporabimo za
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zaznavanje idiomov. Nas$ pristop MICE pri uspesSnosti prepoznave
presega obstojece pristope, ki ne uporabljajo kontekstnih vloZitev,
tako pri odkrivanju idiomov, prisotnih v u¢ni mnoZici, kakor tudi idio-
mov, ki jih v ucni mnoZici ni.

Nas pristop temelji na kontekstnih vlozitvah besed, ki so bile za-
snovane za obravnavo vecpomenskih besed. Namesto da vsaki poja-
vitvi besede dodelijo isti vektor, vsaki pojavitvi besede dodelijo razli-
Cen vektor na podlagi njenega konteksta, tipicno stavka. Ker se kon-
teksti dobesedne in idiomaticne uporabe skupka besed zelo verjetno
razlikujejo, so kontekstne vlozitve primerne za zaznavanje idiomatic-
ne rabe. Uporabili smo dva najsodobnejsa pristopa vloZitev: ELMo in
BERT. Za ELMo smo uporabili slovenski model, ki sta ga zgradila Ul¢ar
in Robnik-Sikonja (2020b). Model je bil naugen na korpusu slovenskih
besedil Gigafida 2.0 (Krek et al. 2016, Krek et al. 2020). Za vloZitve
tipa BERT smo uporabili dva razli¢cna modela. Prvi je vec€jezi¢ni model
MBERT, ki so ga predstavili Devlin et al. (2019) in je bil naucen na
besedilih Wikipedije v 104 jezikih, vkljucno s slovenskim. Drugi, troje-
ziéni model CroSloEngual BERT (UlCar in Robik—§ikonja 2020a), je bil
naucen na anglescini, slovenscini in hrvas¢ini z uporabo Wikipedije za
anglescino, korpusom Gigafida 2.0 za slovenscino in kombinacijo kor-
pusa hrwacC (Ljubesic et al. 2011), ¢lankov medijske skupine Styria in
korpusa Riznica (Cavar in Roncevi¢ 2012) za hrvaséino. Model BERT
je primernejsi za klasifikacijske naloge v slovenscini in hrvascini kot
MBERT, saj je bil naucen na vecjih zbirkah besedil v teh dveh jezikih.
Avtorja poroCata o izboljSanem medjezikovnem prenosu naucenih
klasifikacijskih modelov med vklju¢enimi tremi jeziki.

V nasi arhitekturi napovednih modelov prvi sloj nevronske mre-
Ze predstavljajo vektorske vlozitve (ELMo ali BERT). Temu sloju sledi
dvosmerna rekurencna mreza tipa GRU s 100 celicami. Rekuren¢ne
nevronske mreze so zmozne iz zaporedja besed razbrati semantic-
ne in sintakti¢ne informacije, ki so koristne pri prepoznavanju idio-
mov. Rekurencni mrezi sledi sloj softmax, ki na podlagi pridoblje-
nih informacij izrac¢una konc¢ne napovedi. Arhitektura sledi modelu
za odkrivanje vecbhesednih enot, ki so ga predstavili Klyueva et al.
(2017), z razliko, da uporabljamo kontekstne vloZitve. Namenoma
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uporabljamo preprosto arhitekturo nevronske mreze, da pokaZzemo,
da Ze kontekstne vloZitve same po sebi zajamejo dovolj semanticnih
informacij za pravilno prepoznavanje idiomov.

Arhitekturo uporabljamo na dveh vrstah klasifikacij: klasifikaci-
ji na ravni besede oz. Zetona, kjer napovedujemo, ali ima posame-
zna beseda idiomatic¢ni ali dobesedni pomen, in klasifikaciji na ravni
stavkovy, kjer za celoten stavek napovemo, ali vsebuje izraz z idioma-
tiénim pomenom.

Hiperparametre nevronskih mrez prilagodimo z uporabo razvoj-
ne mnozice, sestavljene iz 7 % stavkov, nakljué¢no izbranih iz nasega
nabora podatkov. Mrezo smo ucili 10 epoh z RMSProp optimizator-
jem s stopnjo ucenja 0,001, rho = 0,9 in epsilon = 10-7. Kot funkcijo
izgube uporabimo binarno navzkrizno entropijo.

3.1 Podatkovne mnozice idiomov

Za ocenjevanje samodejnega zaznavanja idiomov na slovenskih be-
sedilih smo zgradili korpus slovenskih idiomov, imenovan SIoIE, ki je
prosto dostopen na repozitoriju CLARIN.SI.* Korpus vsebuje 29.400
stavkov, izluscenih iz korpusa Gigafida 2.0 (Krek et al. 2016, Krek
et al. 2020), ki vsebujejo 75 razlicnih idiomov (Priloga), izbranih
na podlagi Leksikalne baze za slovens¢ino (Gantar in Krek 2011),
za katere je bilo predhodno ugotovljeno, da se v stavkih pojavljajo
v svojem idiomati¢nem in dobesednem pomenu. Primer idioma, ki
ustreza tema pogojema, je npr. imeti krompir v Tabeli 1.

Za namen prepoznavanja idiomaticnih in dobesednih pomenov
v korpusnih stavkih smo izvedli oznacevalno kampanjo, v kateri so
celoten nabor 29.400 iz korpusa izluS¢enih stavkov z vsebovanimi
idiomi oznacile stiri Studentke jezikoslovja, in sicer vsak stavek dve
razli¢ni oznacevalki. Kot kaze Tabela 1, so imele pri oznacevanju na
voljo Stiri mozne izbire: DA (izraz v doloCenem stavku se uporablja
v idiomaticnem pomenu), NE (izraz se uporablja v dobesednem po-
menu), NE VEM (nisem prepri¢ana, ali se izraz uporablja v dobese-
dnem ali idiomaticnem pomenu) in NEJASEN ZGLED (iz stavka ni

1 Povezava do korpusa na repozitoriju: http://hdl.handle.net/11356/1335.
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mogoce razbrati dobesedne ali idiomati¢ne rabe). Studentke so bile
vhaprej seznanjene s kratkimi navodili in z vzorcem dobrih primerov.

Tabela 1: Primer oznacenih stavkov z oceno idiomati¢nosti pomena vsebovanega idioma.

idiom stavek ocenal ocena 2
Za kosilo so imeli v skledi zabeljen NE NE
krompir.
Njim ni nikoli nicesar manjkalo, krompir ~ NE VEM NEJASEN ZGLED
so imeli, sekira jim je padla v med.
) ) Kdo Ze ima debel krompir? NEJASEN ZGLED NEJASEN ZGLED
imeti
krompir Nekdo ima krompir, nekdo drug ima pa DA DA
smolo.
Ti ima$ pa res vedno krompir. DA DA
»V Senéurju imamo pa res krompir,« je NE NE VEM

na sobotni prireditvi Praznik krompirja
ugotovil Zupan Miro Kozel;.

Hitri pregled 10 naklju¢no izbranih idiomov (Tabela 2) je po-
kazal, da se priblizno polovica idiomov, ki se sicer pojavljajo v idio-
maticnem in dobesednem pomenu, pojavlja v 50 ali vec odstotkih
korpusnih primerov v svojem idiomati¢nem pomenu (obarvano) in
priblizno polovica je takih, ki se v 50 odstotkih ali ve¢ pojavljajo v
dobesednem pomenu.

Tabela 2: Odstotek prepoznanih idiomaticnih, neidiomatic¢nih in dvoumnih stavkov za posa-
mezni idiom pri obeh oznacevalkah.

idiom oznacevalka 1 oznacevalka 2

DA% NE% NEJASNO% DA% NE% NEJASNO %
barvati kaj s ¢rnimi barvami 50 50 0 50 50 0
kdo nosi hlace 19 75 5 10 70 19
kdo nosi tezak kriz 41 50 8 41 50 8
kdo pade v narocje 77 13 9 63 13 22
kdo si oblizuje prste 84 4 11 51 17 31
kislo jabolko 37 31 31 25 56 18
kot bi odrezal 59 31 9 45 3 51
letati od cveta do cveta 30 60 10 30 40 25
med in mleko 46 6 46 40 6 53
oprati si roke 85 10 3 66 14 19
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Visoka stopnja idiomati¢nih interpretacij pomena kot tudi raz-
meroma majhen nabor idiomov z izkazanima obema pomenskima
rabama nakazujeta zanimiva raziskovalna izhodis¢a, kot je npr. za-
kaj se vecina idiomov pojavlja pogosteje ali celo izkljucno v svojem
idiomaticnem pomenu, ¢eprav je dobesedna raba skladenjsko in
semanti¢éno mozna, npr. narediti kaj za ¢igavim hrbtom, zlesti komu
pod koZo. Poleg tega bi bilo v prihodnje smiselno pristop preizkusiti
Se na enotah, ki kazejo tendenco bodisi dobesednega bodisi idio-
mati¢nega pomena in takih, ki izkazujejo vecjo stopnjo dvoumnosti.

Ker gre za pilotno raziskavo, ki na slovenskem gradivu Se ni bila
opravljena, smo se pri oblikovanju uéne mnozice omejili le na idio-
me, ki izpolnjujejo pogoj, da se v korpusnih stavkih pojavijo tako v
idiomaticnem kot dobesednem pomenu, pri cemer smo domnevali,
da govorci lahko dobesedno in idiomati¢no interpretacijo izraza pre-
poznamo na podlagi konteksta. Za ocenjevanje samodejnega zazna-
vanja idiomov smo iz celotnega korpusa izbrali samo stavke, kjer sta
obe oznacevalki primer ocenili z DA ali NE. To je veljalo za 95,2 %
primerov. Iz analize smo izpustili primere, kjer se oznacevalki nista
strinjali in dvoumne primere (NE VEM, NEJASEN ZGLED), v priho-
dnje pa bi bilo smiselno, kot receno, razmisliti tudi o vkljucitvi takih
primerov v podatkovno mnoZzico.

Zaradi narave idiomati¢nih izrazov je na$ korpus SIolE v zasto-
panosti idiomaticnih in neidiomaticnih stavkov za posamezni idiom
neuravnotezen. Za vecino izrazov vsebuje manj kot 100 korpusnih
primerov, vsebuje pa tudi izraze z vec tiso€ pojavitvami. Tabela 3
prikazuje pregled podatkov korpusa SloIE.

Tabela 3: Pregled podatkov v korpusu SloIE.

Povedi 29.400
Besede 693.795
Idiomati¢ne povedi 24.349
Dobesedne povedi 5.051
Idiomati¢ne besede 67.088
Dobesedne besede 626.707
St. razliénih idiomov 75
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SIolE je po stevilu stavkov veliko vecji od drugih obstojecih na-
borov podatkov. Za primerjavo, angleski korpus VNC Tokens vsebuje
2.984 primerov in 53 razli¢nih idiomov. Podatkovne mnoZice za dru-
ge jezike so Se manjse. Korpus SIolE bo torej koristen za nadaljnjo
raziskovalno delo pri prepoznavanju idiomov.

3.2  Ocenjevanije rezultatov samodejnega zaznavanja
idiomov

Rezultate samodejnega zaznavanja idiomov lahko ocenimo z vec

razli¢nih vidikov.

1. Klasifikacija idiomoyv, ki so prisotni v u¢ni mnozici. V tem prime-
ru ocenjujemo, ali je pristop sposoben zaznati idiome, ki so bili
prisotni v u¢nem korpusu. To ocenimo z dveh vidikov:

i) klasifikacija na ravni stavka, kjer model strojnega ucenja
vrne eno napoved za celoten stavek, pri cemer napove, ali
ta stavek vsebuje izraz z idiomatiénim pomenom, in

i) klasifikacija na ravni besed, kjer model za vsako besedo na-
pove, ali ima dobesedni ali idiomati¢ni pomen.

Klasifikacija na ravni stavka je laZja, vendar je naloga na ravni
besed lahko bolj koristna, saj lahko z njo zaznamo, katere bese-
de »sodelujejo« pri idiomatiénem pomenu. V prihodnje bi bilo
zato smiselno vpeljati tudi evalvacijo na ravni besedne zveze,
kjer bi preverjali, v koliko primerih sistem pravilno napove idio-
maticni pomen vsaj ene izmed besed idioma.

2. Klasifikacija idiomov, ki niso prisotni v u¢ni mnozici. Zaradi veli-
kega Stevila idiomov je ¢asovno zamudno rocno oznaciti korpus,
ki bi vseboval ve€ino moznih idiomov. Zaradi tega Zelimo, da bi
napovedni model lahko prepoznal tudi idiome, ki niso prisotni v
uéni mnozici. Tako kot pri prvi nalogi tudi tukaj uporabimo dva
nacina klasifikacije: na ravni stavka in na ravni besed. Ta naloga
je teZja od zaznavanja idiomov, prisotnih v naboru podatkov, in
jo je mogoce uspesno resiti le, Ce kontekstne vektorske vloZitve
vsebujejo ustrezne informacije o idiomaticni rabi besed (npr. kot
smeri v vektorskem prostoru).
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3. TeZavnost prepoznavanja razlicnih idiomov. Idiomi se lahko gle-
de pomena razlikujejo. Nekateri se priblizujejo dobesednemu
pomenu, medtem ko so nekateri od dobesednega pomena zelo
oddaljeni. Zaradi tega se lahko uspesSnost strojnih metod razli-
kuje glede na idiom, ki ga Zelimo prepoznati.

V sledecih razdelkih ocenimo delovanje razli¢nih pristopov
samodejnega prepoznavanja idiomov. Kot izhodiS¢e uporabljamo
metodo podpornih vektorjev (angl. support vector machines; SVM),
ki kot vhod prejme stavek, pretvorjen v vektorsko obliko z metodo
tf-idf. Vektorska oblika ne upoSteva zaporedja besed, zaradi Cesar
lahko SVM prepozna idiome le na podlagi Stevila pojavitev besed v
povedi. Posledi¢no deluje dobro le v primerih, ko se besedne zveze
pojavijo skupaj z besedami, ki jasno nakazujejo idiomatsko ali dobe-
sedno rabo (npr. besedna zveza drZati pokonci, ki se v idiomatskem
pomenu velikokrat pojavi skupaj z besedo glavo). Ovrednotimo tudi
dve nevronski metodi za prepoznavanje idiomov. Prva je MUMULS,
ki uporablja strojno ucenje z nevronsko mrezo, vendar pri tem ne
uporablja predhodno naucenih kontekstnih vektorskih vloZitev. Na-
mesto tega zgradi vloZitve iz besede, leme, in oblikoskladenjske
oznake vsake besede. MUMULS ne uporablja vnaprej naucenih vlo-
Zitev. Namesto tega so vlozitve na zaCetku naklju¢no generirane in
se jih nevronska mreZa nauci med ucenjem prepoznavanja idiomov.
Druga nevronska metoda je novo predlagan pristop MICE, ki poleg
nevronske mreze uporablja Se kontekstne vektorske vloZitve besed.

Metode ocenimo z vidika klasifikacijske to¢nostiin binarne mere
F1 (harmoni¢na sredina preciznosti in priklica). Klasifikacijska toc-
nost nam pove delez tocnih napovedi metode in se pogosto upo-
rablja za ocenjevanje pristopov strojnega ucenja. V nasem primeru
metode ocenjujemo na neuravnotezeni podatkovni mnozici, zaradi
Cesar klasifikacijska to¢nost ni najboljSa izbira (zaradi neuravno-
teZzenosti bi tudi vecinski klasifikator dosegel visoko klasifikacijsko
to€nost). Raje uporabimo mero F1, ki je v primeru neuravnotezeno-
sti bolj ustrezna.
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3.2.1 Kilasifikacija idiomov, ki so prisotni v uc¢ni mnoZici

Za klasifikacijo idiomov, ki so prisotni v u¢ni mnoZici, nabor podatkov
SloIE naklju¢no razdelimo na ucno, testno in razvojno mnozico v raz-
merju 63:30:7 (18.522, 8.820 in 2.058 stavkov). Delitev izvedemo
na ravni idiomov — povedi vsakega idioma razdelimo v navedenem
razmerju in jih nato zdruzimo v ucno, testno in razvojno mnoZzico.
S tem zagotovimo, da vse mnozice vsebujejo dovolj povedi vsake-
ga idioma. Prav tako zagotovimo, da vsaka mnozica vsebuje vsaj en
pozitiven in negativen primer vsakega idioma. Pristope ovrednoti-
mo v dveh sklopih: prepoznavanje posameznih besed v stavku kot
idiomati¢nih ali neidiomaticnih (1j. klasifikacija na ravni besede oz.
Zetona) in prepoznavanje, ali celoten stavek vsebuje ali ne vsebuje
idiomov (1j. klasifikacija na ravni stavka). Za Zeton pri modelih ELMo,
SVM in pri ve€inskem klasifikatorju vzamemo posamezne besede.
BERT za pravilno delovanje zahteva tokenizacijo na podbesedne
enote, ki nato pri klasifikaciji predstavljajo Zetone. Pri klasifikaciji na
ravni Zetonov za vsak Zeton napovemo, ali ima dobeseden ali idio-
matski pomen. Pri tem vse Zetone v idiomatski besedni zvezi sma-
tramo kot idiomatske. Podrobni podatki o parametrih in postopku
ucenja nevronskih modelov so na voljo v Skvorc et al. (2020).

Rezultati za klasifikacijo na ravni Zetonov so predstavljeni v Ta-
beli 4:

Tabela 4: Rezultati zaznavanja idiomov na ravni Zzetonov. Idiomi v testni mnoZici so bili prisotni
tudi v uéni mnozici.

Klasifikator Klasifikacijska to¢nost Mera F1
Vecinski klasifikator 0,903 0,176
SVM 0,875 0,3962
MUMULS 0,975 0,0659
MICE + Slovenski ELMo 0,889 0,9219
MICE + mBERT 0,814 0,4556
MICE + CroSloEngual BERT 0,972 0,837

Klasifikator SVM dosezZe boljsi rezultat F1 kot MUMULS, vendar
nizji rezultat v primerjavi z razlicicami MICE. Nabor podatkov je zelo
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neuravnotezen, saj ima 96,7 % vseh Zetonov dobesedni pomen.
MUMULS iz povedi ne more razbrati dovolj pomenske informacije in
skoraj vsak Zeton napove kot dobeseden. Posledi¢no doseze visoko
klasifikacijsko tocnost, vendar zelo nizko oceno F1. Zaradi neurav-
notezene narave nabora podatkov ocena F1 bolje odraZza uspesnost
pristopov na realnih problemih. V tem pogledu so razli¢ice MICE bi-
stveno uspesnejSe od drugih metod.

Od treh pristopov MICE ima tisti s slovenskim modelom ELMo
najvisjo vrednost mere F1. Razli¢ice MICE z vlozZitvami BERT dose-
gajo nizje vrednosti klasifikacijske tocnosti in mere F1. To je verje-
tno posledica drugacne tokenizacije, ki jo uporablja model BERT.
Pri vlozitvah ELMo lahko tokenizacijo izvedemo na ravni besed,
medtem ko moramo pri BERTu besede razdeliti na podbesedne
enote. Klasifikacija na ravni zetonov z BERTom mora posledi¢no
prepoznavati podbesede namesto celotnih besed. Poleg tega smo
pri vlozitvah ELMo uporabili vlozZitve, ki smo jih predhodno naucili
na veliki mnozici samo slovenskih besedil. V ¢asu evalvacije eno-
jezicnega slovenskega modela BERT, ki bi bil naucen na velikem
Stevilu besedil, Se nismo imeli na voljo. Zaradi tega smo uporabili
vecjeziCne vlozitve mBERT, ki so bile nauc¢ene na mnozici besedil iz
104 razliénih jezikov, v kateri je bilo vkljucenih le malo slovenskih
besedil, in vlozitve CroSloEngual BERT, ki so bile naucene na veli-
ki kolic¢ini slovenskih, angleskih, in hrvaski besedil. Zaradi ucenja
na vecji kolicini slovenskih besedil z vlozitvami CroSloEngual BERT
dosegamo boljSe rezultate.

Pri ocenjevanju na ravni stavka namesto klasifikacije vsake-
ga Zetona za celoten stavek napovemo, ali vsebuje idiom ali ne.
To zmanjSa pomen razli¢nih pristopov tokenizacije med vlozitvami
ELMo in BERT. Slabost tega pristopa je, da ne pokaze, ali so modeli
sposobni zaznati doloCene besede v stavku kot idiome. Rezultati te
evalvacije so predstavljeni v Tabeli 5. Vecinski klasifikator ustreza
delezu dobesednih povedi v korpusu (tj. v korpusu je 82 % povedi
dobesednih).

Klasifikacija na ravni stavka je manj zahtevna, kar vodi do boljSih
rezultatov pri vseh modelih. Klasifikator SVM tukaj preseZze model
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Tabela 5: Rezultati zaznavanja idiomov na ravni stavkov. Idiomi v testni mnoZici so bili prisotni
v uéni mnozici.

Klasifikator Klasifikacijska to¢nost Mera F1
Vecinski klasifikator 0,828 0,906
SVM 0,900 0,942
MUMULS 0,915 0,948
MICE + Slovenski ELMo 0,951 0,980
MICE + mBERT 0,897 0,908
MICE + CroSloEngual BERT 0,921 0,954

MICE + mBERT. MUMULS doseZe boljSe rezultate kot SVM in pristop
MICE + mBERT. MICE s CroSloEngual BERT je pri tej nalogi bliZje
modelu ELMo, Ceprav slednji Se vedno dosega najboljSe rezultate.
MICE z mBERT verjetno zato dosega niZje rezultate, ker vloZitve
MBERT predhodno niso bile nau¢ene na dovolj veliki koli¢ini sloven-

skega besedila.

3.2.2 Klasifikacija idiomov izven ucne mnoZice

V prejsSnjem razdelku smo pokazali, da lahko samodejni pristopi
za prepoznavanje idiomov dosezejo dobre rezultate pri idiomih, ki
so bili prisotni tako v u¢ni kot testni mnozici, zlasti z uporabo kon-
tekstnih vektorskih vlozitev. V Stevilnih jezikih Zal nimamo velikih,
rocno oznacenih ucnih mnozic. Tudi Ce take mnozice obstajajo,
verjetno ne bodo vsebovale vseh moznih idiomov, ki jih najdemo
v besedilih. Zaradi tega ocene na idiomih, ki so bili prisotni v ucni
mnozici, ne odrazajo najbolje prakti¢ne uporabnosti preizkuSenih
metod.

Da bi dosegli bolj reprezentativne rezultate, smo preizkusili,
kako dobro delujejo pristopi pri prepoznavanju idiomov izven uéne
mnoZice. Za poskus smo nabor podatkov razdelili na u¢no in testno
mnozico tako, da idiomi iz testne mnozice niso bili prisotni v ucni
mnoZici. Razen te spremembe postopek ostane enak kot v prejsnji
klasifikaciji.

Ker idiomi v testni mnozici niso prisotni v uéni mnozici, se klasi-
fikacijski modeli ne morejo nauciti, kako jih zaznati samo na podlagi
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okoliskih besed. Ker se pomen idiomov razlikuje od dobesednega
pomena besed, ki idiom sestavljajo, bi se morali pojavljati v drugac-
nih kontekstih kot dobesedne besede. Nevronske mreze s konte-
kstnimi vektorskimi vlozitvami bi lahko takSne pojave zaznale tudi
za idiome, ki niso prisotni v uéni mnoZzici.

Nasi rezultati za zaznavanje idiomov na ravni besed in stavkov
kazejo, da pristopi, ki ne uporabljajo kontekstnih vektorskih vloZitev,
ne morejo uspesno zaznati idiomov, ki niso prisotni v u¢ni mnoZici,
medtem ko pristopi MICE s kontekstnimi vloZitvami pridobijo kori-
stne informacije.

Prirezultatih na ravni besed zaradi neuravnoteZene porazdelitve
razredov (vecina besed ima dobesedni pomen), vsi pristopi dose-
Zejo slabso klasifikacijsko to¢nost kot vecinski klasifikator. Za SVM
in MUMULS to velja tudi pri oceni F1. Pristop MICE z modeli ELMo
in mMBERT uspe pravilno razvrstiti Stevilne idiome, vendar s slabSo
to¢nostjo kot v prejSnjem razdelku. MICE z vloZitvami ELMo je spet
najboljSa metoda, CroSloEngual vloZitve pa so presenetljivo neu-
spesne. Rezultati so prikazani v Tabeli 6.

Tabela 6: Rezultati zaznavanja idiomov na ravni Zetonov. Idiomi v testni mnozici niso bili pri-
sotni v ucni mnozici.

Klasifikator Klasifikacijska to¢nost Mera F1
Vecinski klasifikator 0,903 0,176
SVM 0,870 0,029
MUMULS 0,873 0,000
MICE + Slovenski ELMo 0,803 0,866
MICE + mBERT 0,733 0,803
MICE + CroSloEngual BERT 0,759 0,176

Na ravni stavka spet dosezemo boljSe rezultate. Pristopa SVM
in MUMULS Se vedno zaostajata za privzetim klasifikatorjem glede
klasifikacijske tocnosti in mere F1. MICE pristopi so boljsi, sloven-
ska razlic¢ica ELMo pa spet dosega najboljSe rezultate. Rezultati so
prikazani v Tabeli 7.
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Tabela 7: Rezultati zaznavanja idiomov na ravni stavkov. Idiomi v testni mnozici niso bili pri-
sotni v ucni mnozici.

Klasifikator Klasifikacijska to¢nost Mera F1
Vecinski klasifikator 0,828 0,906
SVM 0,783 0,689
MUMULS 0,520 0,672
MICE + Slovenski ELMo 0,842 0,907
MICE + mBERT 0,836 0,904
MICE + CroSloEngual BERT 0,771 0,837

3.2.3 Razlike pri zaznavanju razlicnih idiomov

Rezultati na celotni testni mnozici ne pokazejo polne slike delovanja
samodejnega zaznavanja idiomov. Pristopi, ki jih obravnavamo v pri-
spevku, delujejo na predpostavki, da se besede v idiomaticnem po-
menu pojavljajo v drugacnih kontekstih kot v dobesednem pomenu.
Zaradi tega je mogocCe, da je nekatere idiome enostavno zaznati, dru-
ge pa tezko. Ali to drZi, preverimo tako, da modele nau¢imo na vseh
razen enem idiomu (skupaj se u¢imo na 74 idiomih) in jih preizkusimo
na izpuséenem idiomu. Postopek ponovimo za vse idiome in tako do-
bimo lo¢en model zaznavanja za vsak idiom. Za to nalogo uporabimo
slovenski model MICE ELMo, saj je v prejsnjih testih presegel vse dru-
ge modele. Evalvacijo izvedemo s klasifikacijo na nivoju povedi.
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Slika 1: Prikaz distribucije rezultatov zaznavanja razli¢nih idiomov. MICE deluje dobro na vec-
jem delu idiomov (F1 vrednosti > 0,8).
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Slika 1 prikazuje porazdelitev ocen F1 med vsemi idiomi v kor-
pusu SloIE. Porazdelitev kaze, da za vecino idiomov model doseze
visoke ocene F1 (nad 0,8), medtem ko nekaj idiomov prepoznava z
nizko stopnjo F1 pod 0,6. Tabela 8 prikazuje pet najbolje in pet naj-
slabse zaznanih idiomov.

Tabela 8: Prikaz rezultatov zaznavanja razli¢nih idiomov. MICE nekatere idiome zazna v vseh
primerih (F1 vrednost 1,0), nekatere pa precej slabse (F1 vrednost okoli 0,5).

Idiom F1 vrednost Stevilo zaznanih idiomov
pospraviti kaj v arhive 1,0 4
kislo jabolko 1,0 9
pomesati jabolka in hruske 1,0 33
pristati v Zepih koga 1,0 28
perje zacne fréati 1,0 19
pospraviti kaj v arhiv 0,600 12
imeti krompir 0,597 162
gnilo jajce 0,571 11
kdo nosi hlace 0,525 218
Zelodec se obrne komu 0,487 10

Razlike v zaznavnosti idiomov z visoko in nizko F1 vrednostjo ni
mogoce pojasniti s pogostnostjo njihove rabe oz. stevilom stavkov,
v katerih se pojavljajo, saj so zlasti nizje pogostnosti prisotne v obeh
setih idiomov, npr. pospraviti kaj v arhive (5 pojavitev), kjer so skoraj
visi korpusni stavki prepoznani v idiomaticnem pomenu, in pospra-
viti kaj v arhiv (14 pojavitev), kjer nekoliko prevladuje dobesedna
raba. Za dani primer je sicer mogoce sklepati, da je idiomaticni po-
men vezan na ustaljenost mnozinske oblike samostalnika. V obeh
skupinah idiomov prevladuje bodisi idiomati¢na bodisi dobesedna
raba, razlika med njima pa je tako v setu z vecjo kot v setu z nizjo
vrednostjo F1 bodisi minimalna (kislo jabolko 6-DA : 5-NE; pospra-
viti kaj v arhiv 6-DA : 8-NE), bodisi bolj opazna: pristati v Zepih koga
27-DA: 2-NE; gnilo jajce 11-DA : 1-NE). Na podlagi tega ne moremo
sklepati, da je mogoce idiome s prevladujocim delezem idiomaticne
ali dobesedne rabe bodisi lazje bodisi teZje samodejno zaznati, bi
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bilo pa v prihodnje smiselno analizirati tudi idiome, pri katerih izsto-
pa stevilo dvoumnih primerov (imeti krompir, kdo nosi hlace). Hkrati
bi bilo vzroke mogoce iskati tudi v drugih lastnostih besed, kot je npr.
vec¢pomenskost, ustaljenost oblike ipd.

4 Zakljucek

Predstavili smo nekaj novih nacinov za strojno zaznavanje idiomov
v besedilih. Predstavljeni pristopi temeljijo na globokih nevronskih
mrezah in kontekstnih vlozitvah besed. Pokazali smo, da lahko mo-
deli strojnega ucenja iz konteksta besede zaznajo, ali ima dobese-
dni ali idiomati¢ni pomen. Modeli kontekst zajamejo s kontekstni-
mi vektorskimi vlozZitvami. Ko smo kot prvo plast nevronske mreze
uporabili kontekstne vlozitve (ELMo ali BERT) z enako arhitekturo
kot obstojeci pristopi, ki takSnih vloZitev ne uporabljajo, smo dosegli
mnogo boljSe rezultate. Pristopi za samodejno zaznavanje idiomov
se dobro izkazZejo pri klasifikaciji idiomov na ravni stavkov, na ravni
Zetonov pa delujejo nekoliko slabse.

Z uporabo kontekstnih vloZitev so predlagani pristopi zmozni za-
znati tudi idiome, ki niso prisotni v ué¢ni mnozici. To omogoca uspe-
Sno zaznavanje idiomov brez potrebe po velikih rocno oznacenih
korpusih, kar odpira priloznost za samodejno zaznavanje idiomov v
Stevilnih aplikacijah ter v jezikih, kjer takSni korpusi niso na voljo. Pri-
stope smo ovrednotilina novem slovenskem korpusu idiomov SlolE,
ki je vecji od vecCine obstojecih korpusov idiomov.

Ker lahko kontekstne vektorske vlozitve pri idiomih zaznajo raz-
licne pomene besed, predpostavljamo, da bi podobne resitve lahko
delovale tudi pri prepoznavanju drugih figurativnih oblik jezika. V pri-
hodnosti nameravamo podobne metode preizkusiti na metaforah in
na drugih tipih ve¢besednih enot, kot so npr. stalne besedne zveze,
ki imajo tako kot idiomi svoj pomen, vendar ta nima idiomati¢ne vre-
dnosti, Ceprav je lahko nastal po idiomatiéni poti, npr. ¢rna skrinjica,
tascin jezik. Take stalne zveze je namrec tezko loCevati od kolokacij,
ki so tipicne sopojavitve besed brez lastnega celostnega pomena.
Prav tako bi bilo mogoce metodo preizkusiti na ravni besedne zveze
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in v uéni mnozici upostevati tudi deleze idiomaticnih in dobesednih
pomenov ter deleZz dvoumnih stavkov. V nadaljnjem delu namerava-
mo analizirati tudi prenos naucenih modelov v podobne jezike, kjer
ucna mnozica ne obstaja, npr. v hrvascino.

Raziskava je pokazala tudi pomembnost izdelave (¢im bolj ob-
seznih) korpusov z vkljuCenimi semanti¢nimi podatki o vec¢besednih
enotah, saj lahko njihova integracija v opisano arhitekturo smiselno
pripomore k izboljSavi rezultatov in razvoju sistemov za strojno pre-
poznavanje idiomov.
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Priloga: Seznam idiomov z idiomatic¢nim in
dobesednim pomenom, ki so bili uporabljeni v u¢ni
mnozici.

1 barvati kaj s ¢rnimi barvami 39 ohladiti vroce glave

2 brusiti zobe 40 oprati si roke

3 dobiti debelo kozo 41 oprati svoje umazano perilo
4 dobiti oSpice 42 oprati umazano perilo
5 drzati kaj pokonci 43 ovijati koga okoli prsta
6 drzati vreco 44 pade na plodna tla

7 dvigniti oblak prahu 45 pade v narocje komu
8 glava boli koga 46 pajcevina se nabira

9 gnilo jajce 47 paradni konj

10 igrati vlogo 48 perje frci

11 imeti debelo kozo 49 perje zacne fréati

12 imeti jajca 50 plesati po taktih koga
13 imeti krompir 51 pobirati drobtine

14 imeti mocan Zelodec 52 pobirati sadove Cesa
15 iskati kaj s povecevalnim steklom 53 pobrati smetano

16 jemati dih 54 pokaditi pipo miru

17 jemati kaj z veliko zZlico 55 pokazati miSice
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18 jemati komu sapo 56 polagati komu kaj na jezik
19 juha se ohladi 57 poloZiti komu kaj na jezik
20 kaj ima glavo in rep 58 pomesati hruske in jabolka
21 kaj pade na glavo 59 pomesati jabolka in hruske
22 kaj pade v vodo 60 posneti smetano

23 kaj rodi sadove 61 pospraviti kaj v arhiv

24 kdo bi si obliznil prste 62 pospraviti kaj v arhive

25 kdo drzi skupaj 63 postaviti koga pokonci

26 kdo nosi hlace 64 pranje umazanega perila
27 kdo nosi tezak kriz 65 prati umazano perilo

28 kdo si oblizuje prste 66 prebiti led

29 kdo/kaj pasti v narocje komu 67 prestopiti prag

30 kislo jabolko 68 pristati na realnih tleh

31 kot bi odrezal 69 pristati na trdih tleh

32 letati od cveta do cveta 70 pristati na trdnih tleh

33 letati s cveta na cvet 71 pristati v narocju cesa

34 med in mleko 72 pristati v Zepih koga

35 mesati jabolka in hruske 73 pristati v Zepu koga

36 odreti komu koZo 74 prizgati rdeco luc¢

37 ohladiti si glavo 75 Zelodec se obrne

38 ohladiti si pregreto glavo
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