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Evaluering af sprogforstielsen
i danske sprogmodeller — med
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ABSTRACT

Artiklen beskriver hvordan vi har udviklet en rekke dataset — et sikaldt
benchmark — til at evaluere forskellige aspekter af sprogforstielse i danske
sprogmodeller. Vores antagelse er at den viden der allerede er beskrevet i en
rekke eksisterende danske ordbeger, kan opfattes som ’‘ground truth’ for se-
mantikken i det danske ordforrdd. Vores metode gir derfor ud pa at 'vende’
de semantiske ordbeger om og bruge dem til at generere et benchmark der
afprever modellernes evne til at forstd dansk. Mere specifikt underseger vi
hvor godt modellerne i) forstidr synonymi, nersynonymi, og hvornir noget er
semantisk associeret, ii) skaber inferens i relation til begrebsmassig viden og
nedarvning af egenskaber fra overbegreb til underbegreb, iii) laver korrekte
folgeslutninger i forbindelse med specifikke handlinger og hendelser, iv) skel-
ner mellem centrale betydninger af et ord i kontekst og v) handterer positiv og
negativ konnotation eller ’sentiment’ i lebende tekst. Vi afpraver vores datasat
pa ChatGPT 3.5 turbo og pa ChatGPT 4.0 og kan se at dataszttene har en
passende sveerhedsgrad i forhold til hvad modellerne er i stand til at hindtere,
om end ChatGPT 4.0 opnar serdeles gode resultater for flere af datasettene.

EMNEORD: danske sprogmodeller; evaluering; sprogforstielse; semantiske
ordbeger; benchmark; ChatGPT

1 STORE SPROGMODELLER - HVOR GODT FORSTAR DE
DANSK:?

Store sprogmodeller indgar som den helt centrale komponent i de nye
intelligente sprogtjenester der er ved at revolutionere vores videnssam-
fund. Chatbotter som ChatGPT er taget i brug i store dele af samfun-
det — ogsa pd dansk — pa trods af at vi endnu ikke helt forstar hvordan
de virker, og hvor hgj deres abstraktionsevne egentlig er.
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Selv om de danske tekster der genereres af chatbotterne, ved for-
ste gjekast ser imponerende og temmelig overbevisende ud, afslorer
et nzrmere eftersyn hurtigt en del huller i forhold til deres evne til at
handtere det danske ordforrdd og dets semantik pd en nuanceret og
sprogligt kohzrent mide. En del af disse mangler skyldes de sproglige
og kulturelle bias der er opstéet pd grund af de engelsksprogede tekster
som modellerne i hgj grad er treenet pd. Man kan derfor antage at dis-
se problemer vil mindskes og maske med tiden forsvinde nar og hvis
sprogmodellerne i hgjere grad trenes pa dansksproget materiale, og i
mindre grad baseres pd oversattelse eller sprogtransfer’ fra engelsk og
andre store sprog.

Det samme gelder for sd vidt den problematik der opstér fordi mo-
dellerne primeert er trenet pa lobende tekst. I tekst formulerer vi typisk
forgrundsviden, dvs. det der traeder frem og er ekstraordinart og kon-
troversielt, hvorimod den baggrundsviden vi mennesker har og bruger
nar vi leser og forstar tekst, ikke treeder sa tydeligt frem da den for-
udsattes kendt. En del faktuel baggrundsviden kan findes i ordbager
og encyklopzdier, men den er typisk svarere tilgengelig hvad angir
udnyttelse i store sprogmodeller bl.a. pi grund af betalingsmure og
ophavsret. Et ofte anvendt eksempel til at illustrere sidanne statistiske
bias hvor baggrundsviden er fraveerende, er dez sorte fir. Sprogmodeller
har lenge fejlagtigt svaret sort hvis man spurgte hvilken farve et fir
har, selv om der i ordbeger og encyklopzdier star at et fir typisk er
hvidligt. Det skyldes at det sorte far er det der slar igennem statistisk i
teksterne. Udtrykket, som i sig selv er en metafor for noget der stikker
ud (og ikke lever op til fellesskabets forventninger), bliver altsd en ny
metafor for statistisk bias eller skeevvridning i sprogmodellerne, hvor
vaesentlig baggrundsviden ikke far nok vagt. Pi samme made kunne
man fejlagtigt tro at komikere typisk er kvinder fordi vi (stadig) synes
det er relevant at nevne det eksplicit i teksten nar de lige netop er
kvindelige'.

Andre problemer bunder i hgjere grad i sprogmodellernes tekniske
design hvor vi endnu mangler helt at forstd hvordan og i hvor hej grad

1 Disse skevvridninger udjevnes hen ad vejen nir datamaterialet vokser. Problematikken
bestér imidlertid stadig i mindre, dansktreenede modeller, som vi potentielt ogsa adresserer
med vores datasat sd de netop kan bruges til at identificere modellernes begrensninger.



de abstraherer og ’forstir” de implicitte referencer vi mennesker an-
vender nar vi bruger og fortolker sprog. Fx nir det gelder overfort og
metaforisk sprog, nir vi anvender ironi og sarkasme, eller nir vi bruger
ordforrdd med negativ og positiv konnotation. Nir den danske metafor
Sflodebolle forklares af ChatGPT som en der mdske er blod, blid, eller ikke
alt for modig eller robust kan man som danskkyndig hurtigt konkludere
at det er en temmelig skav fortolkning; muligvis en fejloverforsel fra det
engelske creampie idet metaforen pa dansk snarere refererer til en (oftest
mands)person med meget hgje tanker om sig selv uden at have si meget
at have det i, med reference tilbage til det oppustede 2ggehvideskum
som udger fladebollens indre. Et andet eksempel pa fejloverforsel fra
engelsk er @bleskive der af modellen tolkes til at vaere mad fra en plante,
(dvs. bogstaveligt en skive af zble) hvor fznomenet ikke kendes som
den kuglerunde kage vi iser spiser i Danmark ved juletid.

Hvad enten de sproglige mangler skyldes for lidt dansk input i tre-
ningsmateriale, manglende baggrundsviden eller modellernes manglen-
de abstraktionsevne mere generelt, er der brug for store og varierede
evalueringsdataset, dvs. dataszt der systematisk kan belyse hvor godt
sprogmodellerne virker, og hvornir og ved hvilke typer af udvikling de
faktisk forbedres. Sidanne dataset benevnes ofte benchmarks.

Det er vores antagelse at det er vigtigt at disse dataszt udvikles med
et monolingvalt udgangspunkt fra det sprogsamfund de skal interagere
i, og ikke, som det ofte ses, genereres via tilsvarende engelske dataset.
Ved oversattelse af dataset sker der nemlig ofte det at bias igen introdu-
ceres via kildesproget, og at nuancer og mindre hyppigt forekommende
eller seregent ordforrad i malsproget overses og dermed ikke afproves.
I denne sammenhang er det vigtigt at understrege at relevante bench-
marks ogsi i hej grad handler om at ramme pracist i forhold til sikaldt
‘aboutness’ (jf. fx Hershcovich et al. 2022); dvs. de skal teste netop de
aspekter der er sarligt relevante for det givne sprog og det givne sprog-
samfund, og ikke i hovedsagen evaluere aspekter som er mere relevante
i fx et engelsk sprogsamfund.

2 Nar vi i denne tekst anvender termerne ‘forstd’ og reesonnere’, refererer vi til sprogmodel-
lens evne til at for-holde sig nogenlunde adekvat til specifikke sprogforstielsesopgaver. Vi
gir sdledes ikke nzrmere ind i den sprogfilosofiske fortolkning af hvad sprogforstaelse i
ovrigt indbefatter af fx hensigt, kontekst osv.
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Vores benchmark tager udgangspunke i det faktum at de allerede
etablerede semantiske ordbeger og ressourcer der findes pa dansk, ud-
gor valideret semantisk viden; vi betragter dem saledes som en slags
‘ground truth’ eller ‘guldstandard’. I vores undersogelse bliver de si at
sige 'vendt om’ og brugt til at generere et benchmark der afprover ud-
valgte sprogmodellers evne il at forstd dansk. Og som gor det pi en
omfangsrig og struktureret made der ogsa inddrager de mindre proto-
typiske dele af sproget og fx de mindre hyppige ord.

Vi regner med at vores benchmark som i gjeblikket indbefatter i alt
knap ca. 4200 testeksempler fordelt over 26 dataszt®, kan anvendes til
at afdekke i hvor hej grad sprogmodellerne i) forstir synonymi, nar-
synonymi og hvornér noget er semantisk associeret, ii) skaber inferens i
relation til begrebsmessig viden og nedarvning af egenskaber fra over-
begreb til underbegreb og iii) laver korrekte folgeslutninger i forbindelse
med handlinger og hendelser, iv) skelner mellem centrale betydning-
er af et ord og v) kan hindtere positiv og negativ konnotation pa en
adekvat mide.

Via vores mangedrige arbejde med udvikling af danske semanti-
ske ordbeger ved vi at netop disse informationstyper er indeholdt i de
leksikalske beskrivelser pa en nogenlunde systematisk made som giver
mulighed for semiautomatisk at generere omfangsrige evalueringsdata.
Som det vil fremga, fokuserer vi pa danske data og evaluering af mo-
deller der fungerer pa dansk, men vi antager at vores metodeudvikling
og erkendelser i den forbindelse ogsa vil vare relevante for andre sprog.
Sarligt for de mindre og mellemstore sprog er der et udtalt behov for
at fa genereret sidanne dataszt semiautomatisk (og dermed med lave
omkostninger) og i stor skala, sa udviklingen af sprogmodeller for disse
kan felges og vurderes ngje.

Vi indleder i afsnit 2 med en kort introduktion til sprogmodeller-
nes virkemédde og til hvordan man typisk evaluerer dem i en sprog-
teknologisk kontekst; dels pa dansk, dels pa andre sprog. Herefter in-
troducerer vi i afsnit 3 de semantiske ordbeger som vi betragter som
‘ground truth’ for vores benchmark. I afsnit 4 beskriver vi hvordan vi
udvikler de enkelte dataset pa baggrund af information fra ordbeger-

3 Data er tilgengelige pd https://github.com/kuhumcst/danish-semantic-reasoning-bench-
mark og vil lebende blive opdateret.
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ne, og for hver sprogforstielsesopgave diskuterer vi desuden hvor godt
de lpses af udvalgte ’state of the art-modeller. I afsnit 5 sammenligner
vi sprogmodellernes lgsning af de syv sprogforstaelsesopgaver, og i af-
snit 6 konkluderer vi og beskriver de videre perspektiver for at udvikle
benchmarket.

2 HVORDAN VIRKER SPROGMODELLERNE, OG HVOR-
DAN EVALUERER VI DEM:?

En central bestanddel i store sprogmodeller er de sikaldte statistiske
ordprofiler, ogsi kaldet word embeddings, som udgeres af numeriske
vektorer, en slags lister med numeriske vardier der reprasenterer hvilke
ord et givent ord typisk optreder sammen med i et tekstkorpus. Hver ord-
profil representerer med sin vektor et punkt i et flerdimensionelt vek-
torrum, og ord med afvigende distribution vil ligge langt fra hinanden
mens ord med lignende distribution og dermed lignende betydning® vil
ligge tet pa hinanden i vektorrummet. Synonyme ord som fx sprinte og
spurte har saledes ordprofiler der ligger teet pa hinanden fordi de typisk
optreeder sammen med lignende ord i et korpus’.

Efterhinden som man i de senere ar har gget antallet af parametre
til lagring af oplysninger om ordenes distribution, har man ogsi man-
gedoblet den sproglige information som sprogmodellen kan regne sig
frem til og gor brug af. Det betyder i korte treek at modellerne reprae-
senterer mere tekstlig kontekst pa et hojere generaliseringsniveau, og at
der i hgjere grad kan tages hejde for langdistanceafhengigheder i det
tekstlige input. Vi ser saledes at det hyppige danske fenomen med par-
tikelverber hvor partiklen ofte strander langt fra sit verbum, nu kan for-
tolkes langt bedre af modellerne, som i eksemplet: du kan sl alle de ord
du ikke kender, op i ordbogen online. Her er pointen at op skal fortolkes
som en del af partikelverbet s/i op, og at betydningen af verbet siledes
ikke er gennemsigtig i forhold til betydningen af ordets to enkeltdele,
hhv. sli og op.

4 Vihenholder os her til den distributionelle hypotese om at ord der har lignende distributi-
onel kontekst, ogsa har lignende betydning, jf. fx Firth (1957), Levin (1991) og relateret til
NLP fx Lenci & Sahlgren (2023).

5 For en mere uddybende forklaring for legmand kan vi henvise til fx Lee & Trott (2023)
eller andre umiddel-bart tilgaengelige beskrivelser i blogposts og pd wikipedia.
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Modellens abstraktionsevne understottes af det lagdelre design
(som ogsd kaldes neurale lag efter inspiration fra den menneskeli-
ge hjerne), hvor hvert lag tager en sekvens af ordprofiler som input,
beregner yderligere information ud fra distributionen og videregiver
disse udvidede vektorer til neste lag. En simpel googlesogning af-
slorer at ChatGPT 3.5 fx indeholder 175.000.000.000 sidanne pa-
rametre pad tvers af 93 neurale lag, mens ChatGPT 4.0 indeholder
ca. 1.8.000.000.000.000 parametre pa tveers af 120 lag. GPT-Mo-
dellerne benzvnes ogsa transformermodeller, hvilket indikerer at der
for hvert lag transformeres en inputsekvens til en outputsekvens med
et hojere generaliseringsniveau, og at dette sker ved hjelp af sikaldte
‘self attention heads’, som forsterker signalet mellem to eller flere re-
laterede ord (reelt tokens) i en sztning og dermed muligger at mere
generel information genereres og deles pd tvars af inputtet. Hvert lag
giver plads til endnu et abstraktionsniveau, og dermed @ges den gene-
relle viden om bl.a. ordenes morfologiske, syntaktiske og semantiske
egenskaber, om forholdet mellem ord og ordsekvenser, og ikke mindst
om hvilket ord der typisk folger efter som det nzste. Det er vasentligt
at bemzrke at de modeller der i gjeblikket fungerer bedst for dansk,
er flersproglige, og at de rent faktisk lerer en del om dansk sprog via
andre sprog, serligt engelsk. Dette er en meget stor fordel da mange
sproglige fznomener gar igen fra sprog til sprog; ulempen er s at der
opstéar sproglige bias fordi det er svert at styre modellerne sa de kun
overforer relevant viden fra det ene sprog til det andet. Generelt gelder
det, ikke overraskende, at jo mere tekst der trenes eksplicit med for
det pageldende sprog, desto bedre fungerer modellen for netop det
sprog.

Udover at analysere tekst bruges sprogmodeller i dag typisk produk-
tivt til netop at forudsige hvilke ordsekvenser der hyppigt kommer efter
et givent ord. Sa taler vi om en generativ eller seluproducerende anvendel-
se af sprogmodellen, som er den vi ser i netop ChatGPT, hvor model-
len selv skaber nyt indhold pé en relativt selvstendig og kreativ méide,
dog i udgangspunktet naturligvis baseret pd den tekst som modellen
er trenet med. Generative sprogmodeller og ogsa generativ kunstig in-
telligens mere generelt kan altsd forstds som systemer der selv skaber
indhold, i modsatning til systemer der kun analyserer data.
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Evaluering af sprogmodeller og relevante eksisterende benchmarks

Nir man udvikler og vedligeholder sprogmodeller, er det almindeligt
at anvende standardiserede og omfangsrige evalueringsdataset sd man
lobende kan afpreve i hvor hej grad og pa hvilke omrader modellerne
udvikler sig. Datasettene giver mulighed for automatisk og systematisk
at male hvor godt de hver iser loser en lang rekke opgaver, bl.a. med
henblik pé at sammenligne dem med hinanden. Opgaverne kan vere
designet sa de tester modellernes evne til at udfere forskellige prakti-
ske sprogtjenester (‘extrinsic evaluation’), som fx at oversztte mellem
to sprog eller at lave et resumé af en tekst. Men de kan ogsa designes
sd de mere generelt tester modellernes sprogforstéelse fx i forhold til at
kunne ’resonnere’ om forskellige forhold, til at forstd nuanceforskel-
le mellem ord, og til at forsta konsekvensen af en beskrevet handling
(samlet set ogsa kaldet ‘intrinsic evaluation’). Vores datasat fokuserer
pa sidstnavnte af to grunde: dels mangler vi i hgj grad sidanne dataset
for dansk, hvilket vanskeligger en nuanceret evaluering af hvor godt
danske sprogmodeller udvikler sig; dels er det her at vi antager at vores
semantiske ordbeger udger en helt serlig ressource.

Der findes altsa allerede forskellige evalueringsdataset for dansk der
loser praktiske sprogopgaver som fx tekstklassifikation, tekstresumering
og maskinoversettelse. Flere af disse er tilgeengelige via Digitaliserings-
styrelsens sprogteknologiportal ’sprogteknologi.dk’, og de samles des-
uden i den skandinaviske evalueringsplatform ScandEval (Nielsen 2023)
i de tilfelde hvor der findes tilsvarende dataset for svensk og norsk.

Der eksisterer ogsa dataszt rundt omkring i virksomheder (fx me-
dievirksomheder) og ved de forskellige forskningsinstitutioner som kan
bruges til at evaluere delelementer i sprogmodellernes performans. Dis-
se indbefatter dataszt for leksikalsk-semantisk nzrhed (fx Nielsen &
Hansen 2017, Schneidermann et al. 2020) samt betydningsopmarke-
de korpora der kan anvendes til at vurdere hvor godt sprogmodellerne
skelner mellem ordbetydninger i kontekst (Pedersen et al. 2016, 2023).

I det internationale miljg findes der pakker af dataset og evaluerings-
platforme der samlet set indbefatter begge typer evaluering. Det gel-
der fx GLUE- og SUPERGLUE-testsuiterne (Wang et al. 2018, 2020)
samt den nyligt udviklede svenske SUPERLIM-platform (Berdicevskis
et al. 2023) lavet med SUPERGLUE som forbillede. Udfordringen er
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at modellerne hele tiden forbedres; derfor ma testapparatet folge med og
gores svarere. Siledes indeholder den seneste version af SUPERGLUE
otte relativt komplekse sprogforstielsesopgaver, herunder beregning af
koreference, entydiggerelse af flertydige ord, udredning af folgeslutnin-
ger mv. For norsk findes der for nuvarende den sakaldte NorBench (Sa-
muel et al. 2023), der blev prasenteret ved NODALIDA-konferencen
i Thorshavn i 2023. Den indeholder dog forst og fremmest et antal
sprogtjenesteopgaver af typen maskinoversettelse og spergsmal—svar
og ikke specifikke sprogforstielsesdataset som dem vi prasenterer her.

3 HVILKEN RELEVANT VIDEN RUMMER DE SEMANTI-
SKE ORDBOGER?

De semantiske ordbgger som vi afprover som grundlag for vores bench-
mark, er Den Danske Begrebsordbog (Nimb et al. 2014, Nimb 2016),
det danske wordnet, DanNet (Pedersen et al. 2009), Det Danske Frame-
Net-leksikon (Nimb et al. 2017), og den semantiske komponent i Der
Centrale OrdRegister for dansk, ogsa kaldes COR.SEM’ (Nimb et al.
2022a). Alle de her nzvnte ordbeger indeholder formaliserede semanti-
ske oplysninger der mere eller mindre eksplicit bygger pa beskrivelser af
lemmaer i Den Danske Ordbog (Hjort & Kristensen 2003-2005; heeps://
ordnet.dk/ddo).

Fra Den Danske Begrebsordbog kan vi udlede hvilke ord menne-
sker anser for at veere synonyme og nart semantisk og tematisk beslaeg-
tede. Ordbogen indeholder ca. 100.000 lemmaer og 130.000 betyd-
ninger fra Den Danske Ordbog fordelt over 22 kapitler og 888 afsnit.
Hvert afsnit er navngivet tematisk og indeholder en rekke ordklasseop-
delte og dernast semantisk inddelte grupper der hver iser bestar af be-
tydningsmeassigt relaterede ord og udtryk, hvor den indbyrdes afstand
afspejler graden af semantisk nerhed. Nogle af grupperne indledes af
sikaldte ‘negleord’, der fungerer som en slags overskrift. Et nogleord er
i langt de fleste tilflde et overbegreb til de folgende ord, men det kan i
nogle tilflde ogsé blot veere det mest udbredte ord indenfor en mindre
semantisk gruppe. Der opereres med to niveauer af negleord: overord-

6 En samlet beskrivelse pa dansk af disse ordbeger og principperne bag dem kan findes i
Pedersen et al. (2021).

7 https://ordregister.dk
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nede og underordnede, hvor de overordnede har virkefelt over alle efter-
felgende grupper, ogsd dem der indledes med et underordnet nogleord.

FIGUR 1: ET EKSEMPEL FRA DEN DANSKE BEGREBSORDBOG. OVERORDNEDE NOGLE-
ORD HAR LILLA BAGGRUND (UDREGNING, OPTALLING) OG UNDERORDNEDE NGGLE-
ORD HAR GRA BAGGRUND (NUMMERORDEN). HVER PRIK ADSKILLER BETYDNINGS-
GRUPPER.

I figur 1 har det overordnede negleord udregning virkefelt over tre be-
tydningsgrupper frem til det naste overordnede negleord oprelling, som
har virkefelt over fire betydningsgrupper, heraf én gruppe som ogsd he-
rer under det underordnede negleord nummerorden. Tettest semanti-
ske lighed finder man indenfor samme betydningsgruppe (uanset om
den indledes med eget nogleord eller ¢j), dernast blandt de gvrige be-
tydningsgrupper med samme negleord i hele det navngivne afsnit eller
i det samlede kapitel som afsnittet tilhorer. Strukturen er udnyttet i
presentationen af afgrensede grupper af semantisk beslegtede ord fra
Begrebsordbogen i online-udgaven af Den Danske Ordbog (https://ord-
net.dk/ddo) i form af funktionen ‘Ord i nzrheden’ (Nimb et al. 2018).

Ud fra DanNets, det danske wordnets, ontologi® og semantiske rela-
tioner kan vi udlede en rekke prototypiske egenskaber (i alt er 70.000
lemmaer beskrevet), dels dem der er specifikke for hvert begreb, dels
dem der nedarves fra mere overordnede begreber (fx at fedevarer typisk

8 DanNets ontologi bygger pa EuroWordNet-ontologien (Vossen et al. 1999), men har derud-
over en rekke mere specificerede typer, jf. Pedersen et al. (2009).
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har en nzrende funktion). Med disse benchmarkdata vil vi gerne afpre-
ve i hvor hej grad sprogmodellerne har tilegnet sig en tilsvarende viden
om semantiske nedarvningsrelationer.

DanNet giver ogsd information om begrebers kerneegenskaber an-
givet pa baggrund af Pustejovskys (1998) teori om begrebers sikaldte
qualiastruktur. Det er fx anfert hvordan en entitet er blevet til (et brod
fx ved bagning), og hvad nogets typiske funktion eller rolle er (fx at /yse
for en lampe, eller at undervise for en lerer). Figur 2 illustrerer som ek-
sempel en rekke kerneegenskaber for bekledningsgenstanden slibrok
som i udgangspunktet er udledt semiautomatisk fra begrebets defini-
tion i Den Danske Ordbog og kombineret med de nedarvede egenska-
ber fra dets overbegreber (fx at bekledningsgenstande typisk er blevet
syet, og at de typisk bruges af mennesker for at tildeekke kroppen). Den-
ne viden tester vi om sprogmodellerne besidder.

FIGUR 2: BEGREBET SLABROK OG DETS KERNEEGENSKABER SOM BESKREVET I DAN-
NET BL.A. PA BAGGRUND AF DEN DANSKE ORDBOGS DEFINITIONER. CFAG’ SKAL HER
FORSTAS SOM EMNEOMRADE.)

Fra Det Danske FrameNet-leksikon kan vi udlede hvilke slags hand-
linger, transaktioner og situationer danske verber og verbalsubstantiver
refererer til, og kombineret med Berkeley FrameNets udfoldning af de

17



semantiske frames (http:/framenet.icsi.berkeley.edu/) har vi viden om
de semantiske roller der typisk forekommer i en ytring med en specifik
frame, dvs. hvem der gor hvad med hvem. I en kommunikationsframe
er der fx typisk nogen der kommunikerer, nogen der lytter, og noget
information der bliver kommunikeret; for bevagelsesframes nogen eller
noget der bevager sig pa en bestemt méde og evt. fra et sted til et andet,
dvs. en kilde, en sti og et mal.

Tilsvarende kan andre handlinger eller handelser have serlige fol-
gevirkninger, dvs. en ny situation udlest af at handlingen har fundet
sted. Gode eksempler er frames som CUTTING med verberne k/ippe
eller skere og framen COMMERCE_BUY med verber for at kebe. Vi
afprover her i hvor hej grad sprogmodellerne kan tage hejde for disse
folgevirkninger, og om de inddrager de semantiske roller som de for-
skellige verber aktiverer i en ytring.

Figur 3 illustrerer hvordan verberne indse og udsporge udleser hver
deres semantiske frame for hhv. kognition og kommunikation (inde-
holdt i FrameNet-leksikonet), og hvordan de semantiske roller for hver
frame realiseres i den givne ytring. Nar denne kognition har fundet
sted, har ‘jeg’et’ erkendt noget, som det ikke vidste for, nemlig at ogsa
andre var blevet udspurgt af politiet.

FIGUR 3: OPMARKNING MED FRAMES (I SORT) OG SEMANTISKE ROLLER FOR HHV.
EN KOGNITIONS- OG EN KOMMUNIKATIONSFRAME, UDL@ST AF HHV. INDSE OG UD-
SPORGE (FRA NIMB ET AL. 2017: 12)

COR.SEM er en helt ny leksikalsk ressource, som i stor udstrekning
samler, stromliner og forenkler semantisk information fra de for om-
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talte ordbgger. Ordbogen rummer for nuvarende 34.000 lemmaer og
deres almene betydninger, hvor fokus har veret pa at beskrive de lem-
maer der er enten begrebsmeassigt eller emnemeassigt centrale i dansk.
Betydningsinventaret er en forenklet udgave af betydningsinventaret
i Den Danske Ordbog (DDO) idet mange betydninger fra ordbogen
enten er sammenlagt eller helt frasorteret ud fra en reekke systematiske
principper og en neje analyse af hvert lemma (jf. Pedersen et al. 2022
for en redegprelse af denne forenkling).

Ressourcen er siledes serlig verdifuld i forhold til vores benchmark
idet den er velegnet til at evaluere modellernes evne til at skelne mellem
de centrale ordbetydninger i kontekst, og den fungerer umiddelbart som
en bedre guldstandard for dette end fx DDO’s mere finkornede betyd-
ningsinventar. COR.SEM udger en del af Det Centrale Ordregister’
som er et standardiseret ordregister som sikrer at alle lemmaer i dansk
tildeles et unikt nummer pa tvers af ordbeger og fagterminologier sa-
ledes at det er nemmere at samkere forskellige leksikalske ressourcer til

sprogteknologisk anvendelse, jf. figur 4.

FIGUR 4: DET CENTRALE ORDREGISTER: LIGESOM BORGERE I DANMARK ALLE HAR
ET CPR-NR, FAR ALLE LEMMAER I DANSK TILDELT ET UNIKT NUMMER PA TVARS AF
ORDB@GER (FRA HENRICHSEN 2021).

COR.SEM indeholder ogsi en mere detaljeret version af Det Danske
Sentimentleksikon (Nimb et al. 2022b). Hvor Det Danske Sentimentlek-
sikon mere forenklet angiver positiv eller negativ konnotation pd lem-
maniveau fra -5 (meget negativ) til +5 (meget positiv) og udelader lem-
maer der er tvetydige (fx adj. fed), er konnotation i COR.SEM angivet
for hver betydning (fed har fx 2 negative og 3 positive betydninger), dog

9 Det Centrale OrdRegister administreres af Dansk Sprognavn og er dbent tilgengeligt:
https://ordregister.dk.
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kun inden for en konnotationsskala fra -3 til +3, hvor -3 altsd angiver
meget negativ konnotation og +3 meget positiv konnotation. Da vi ogsa
har brugseksempler i form af citater fra DDO, kan vi med denne op-
lysning evaluere et ords sentiment i dets kontekst som en del af vores
benchmark.

4 FRA INFORMATION I DE SEMANTISKE ORDBOGER
TIL SPROGFORSTAELSESOPGAVER

Vores metode gar altsd som nevnt ud pi at anskue de semantiske ord-
beger som vores guldstandard eller ’ground truth’ som vi kan evalu-
ere sprogmodellernes evne til sprogforstielse'® op imod. Vi genererer
datasettene semiautomatisk ud fra ordbegerne og afprover dem pi i
forste omgang GPT3.5 Turbo og GPT4 via sikaldt prompting'. Det
gor vi for at fi en forste fornemmelse af om vores datasat er tilstrek-
kelig udfordrende for modellerne. Vi stiller en rekke stilistisk stram-
me sporgsmal (jf. eksemplet i figur 5), hvor svarene kan evalueres
automatisk idet sprogmodellen skal valge svarmuligheder fra et luk-
ket vokabular. Det kan vere et eller flere ord, en sandhedsverdi eller
en numerisk vardi. Til hver opgave skriver vi en prompt som er delt
op i en overordnet instruktion og en skabelon hvori dataeksempler
kan indsettes automatisk. Den overordnede instruktion indeholder
en kort forklaring af input til modellen, formalet med opgaven, og
hvordan outputtet skal se ud. Nedenfor ses et eksempel fra en af op-
gaverne (synonymi, figur 5).

FIGUR 5: OPGAVEN TIL CHATGPT SOM DEN ER FORMULERET FOR SYNONYMI

10 Igen er der tale om sprogforstdelse pa et niveau der angr leksikalsk semantisk og setnings-
semantik. Man kan naturligvis forestille sig en lang reekke andre sprogforstdelsesopgaver
som inddrager funktionelle, tekstse-mantiske eller andre forhold.

11 Flere af disse forsog er ogsa blevet prasenteret ved LREC-konferencen i Torino i 2024, jf.
Pedersen et al. (2024).
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Instruktionen er en enkelt setning med en rekke pladsholdere som
datacksemplerne kan udskiftes med. Til synonymiopgaven fra figur
5 giver vi sztningen: ’Ordet er {a}, og de mulige synonymer er {b},
hvor {a} er et enkelt ord og {b} en liste af fire mulige synonymer’,
hvorfra sprogmodellen skal valge det rigtige. Formilet med skabe-
lonen er automatisk at kunne behandle et stort antal datacksempler
gemt i en fil. Vi har derfor udviklet en greenseflade som i baggrunden
har APl-adgang til OpenArl’s generative sprogmodeller (ChatGPT
3.5 Turbo og ChatGPT 4.0). Igennem grensefladen kan man velge
en fil med en rekke datacksempler som bliver behandlet, og resulta-
tet bliver gemt. Grensefladen tillader ogsa at man nemt kan skifte
mellem model og opgavetype.

FIGUR 6: SCREENDUMP FRA LEXIBOT, VORES API-GRAENSEFLADE TIL CHATGPT."”

12 Sprogmodellers temperatur’ er en parameter hvormed man kan angive graden af tilfeldig-
hed og kreativitet i modellens output. En lav temperatur giver konsistente og mere ensar-
tede svar; ndr temperaturen gges, stiger variationen og kreativiteten i outputtet. Ved hgjere
temperatur oges ogsa risikoen for irrelevante output. Her har vi kun lavet forseg med stan-
dardindstillingen 1.00. Vi vil i senere forsog undersoge om en lavere temperatur @ndrer pa
resultaterne. Da vi instruerer sprogmodellerne i kun at métte svare med et enkelt ord og
dermed har sat en granse for hvor kreativt et output de kan levere, er vores hypotese at en
lavere temperatur ikke vil medfore storre @ndringer.
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Det skal nevnes at denne opsatning blot er et eksempel pd hvordan
benchmarket kan bruges pé én type sprogmodel; i praksis vil benchmar-
ket kunne bruges pa andre sprogmodeller med andre typer opsztninger”.

I det folgende gennemggs hver sprogforstielsesopgave for sig, og for hver
opgave undersoger vi hvor godt den lgses af de to udvalgte sprogmodeller.

Synonymi
Synonymiopgaven gar ud pa at finde det mest passende synonym til
et mélord fra en liste med fire mulige ord. Ordenes grad af synonymi
varierer i forhold til méilordet pd en skala fra hejeste grad af semantisk
beslegtethed, ‘snzver’ synonymi, som er det korrekte svar, til mindste
grad af semantisk beslegtethed (se nedenfor mht. eksempler). Skalaen
er automatisk beregnet ud fra strukturen med kapitler, afsnit, betyd-
ningsgrupper og negleord i Den Danske Begrebsordbog, se ovenfor.
P4 baggrund af strukturen udtrekkes ordpar i form af to direkte
naboord i Begrebsordbogen inden for samme betydningsgruppe. De
ordpar der samtidig er synonymer i DDO, reprasenterer snaver syno-
nymi og den hgjeste grad af semantisk beslegtethed. Nir vi har iden-
tificeret et synonympar automatisk i DDO-manuskriptet, skal vi finde
de resterende tre ord som modellen skal velge imellem. For at opgaven
skal have en vis svaerhedsgrad, udvalger vi kandidater som i varierende
grad er semantisk besleegtede med synonymparret. Den nermeste kan-
didat udvelges blandt ord i en anden betydningsgruppe, men stadig
under samme negleord i samme afsnit i Begrebsordbogen. Fx kan vi i
det navngivne afsnit ‘musikinstrumenter’ under negleordet ’strengein-
strument’ finde synonymparret strygeinstrument og stryger og i en anden
betydningsgruppe under samme negleord finde elguitar som en mulig
tet semantisk beslegtet kandidat. Den tredje kandidat findes i et af
de andre navngivne afsnit inden for samme kapitel, fx i dette tilfelde
kandidaten musical i afsnittet “Teater, optreden’, der ligesom afsnittet
‘musikinstrumenter’ ovenfor ogsa herer under kapitlet ‘Kunst og kul-
tur. Den fjerde og sidste kandidat findes i et af de ovrige 21 kapitler i
Begrebsordbogen, som fx nedfald fra kapitlet ‘Sted og bevagelse’, idet

13 Ikke alle sprogmodeller instrueres med prompting. Nogle modeller krever at man forst trans-
formerer data til et format modellen kender (fx vektorreprasentation), og andre modeller kla-
rer sig bedre hvis de forst er blevet traenet eller fintunet til den specifikke opgave.
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vi forinden har frasorteret de afsnit der er tematisk beslegtede. Den
endelige liste kan ses nedenfor i figur 7.

FIGUR 7: EKSEMPEL PA DATA FRA SYNONYMIDATASATTET.

. Kandidar 1 Kandidat 2 Kandidat 3 Kandidat 4

Malord
(korrekt svar)

Strygeinstrument | Stryger Elguitar Musical Nedfald
Kunst og Kultur; | Kunst og Kultur; | Kunst og Kultur; | Kunst og Kultur; | Sted og
Musikinstru- Musikinstru- Musikinstru- Teater, optreden; | bevagelse;
ment; ment; ment; Teaterform Ned;
Strengeinstru- Strengeinstru- Strengeinstru- Fald
ment ment ment

Alle lister der anvendes i opgaven, bestir af ordkandidater udvalgt til-
feldigt fra de overstiende kriterier idet rekkefelgen af de fire kandida-
ter ogséd angives tilfeldigt. I alt ender vi med 317 lister (hver med fire
kandidater) fra 43 afsnit i Den Danske Begrebsordbog,.

Begge modeller klarer opgaven godt med 93,6 % korrekt identifice-
rede synonymer hos ChatGPT 3.5 Turbo og 96,2 % korrekte synony-
mer for ChatGPT 4.0. En del af ChatGPT 3.5 Turbos fejl skyldes at
modellen ikke folger instruktionen og giver selve méilordet som output
i stedet for at vaelge et ord fra listen. Med henblik pa at analysere fejlene
sporger vi modellerne med en ny prompt der samtidig beder modellen
om at forklare sit valg. Her ser vi to menstre af fejl: 1) den har ikke
kendskab til betydningen af et af ordene i synonymparret (fx 70 i par-
ret ‘mo, jomfri’, minut i parret ‘minut, bueminut’, citronmelisse i parret
citronmelisse, hjertensfryd’ og det historiske militeere udtryk resrete i
parret retrate, tappenstreg), eller 2) den negter at svare pga. stodende
eller nedsettende sprog (fx i tilfzldene wboriginer, australneger’ og ’ty-
skerpige, tyskertos’). Det sidste sker ogsd nar ChatGPT 4.0 anvendes, dog
kun med synonymerne ’sorz, neger’.

I de resterende 11 tilfelde af fejl som ChapGPT 4.0 laver, valger den
ni gange den nast-tetteste ikke-synonyme kandidat (samme afsnit og
nggleord, men anden betydningsgruppe under negleordet). I ét tilfel-
de, for ordet felt, valger den fejlagtigt det ord som er mindst semantisk
beslegtet idet det er fra et helt andet kapitel, nemlig ordet folelsesliv
blandt mulighederne omride, flig, overlegenhed, folelsesliv’. Det rigtige
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synonym er omrdde. Dette kan skyldes en klassisk transferfejl hvor be-
handlingen af det danske eksempel pi en uhensigtsmassig made gir
via engelsk. Modellen sammenblander det engelske verbum o feel (at
fole’), som bejes felr i datid, og det danske substantiv fe/ i betydningen
‘afgrenset flade eller omrade’.

Semantisk narhed i et bredere perspektiv

Vi evaluerer ogsa sprogmodellernes evne til at vurdere grader af seman-
tisk lighed i videre forstand end den rent snavre synonymirelation der
afspejles i DDO’s synonymangivelser. Det gor vi ved at stille modellerne
overfor to sikaldte word intrusion-opgaver (Nielsen & Hansen 2017),
hvor et afvigende ord skal identificeres i en ordgruppe der i evrigt be-
star af nert beslegtede ord. Hvert testeksempel bestar med andre ord
af en kernegruppe af nare ord og en afviger idet alle ordene udtrekkes
automatisk fra Begrebsordbogen. Efterfolgende udvelger vi manuelt de
bedste testeksempler til brug for opgaverne.

Formélet med den forste word intrusion-opgave er at evaluere seman-
tisk nerhed. I denne opgave er hovedgruppen med de nert beslegtede
ord derfor synonymer eller nersynonymer. De stammer fra den sam-
me betydningsgruppe i Begrebsordbogen, dvs. fra en gruppe af ord der
ifolge dens struktur er si tet beslegtet semantisk som ord kan vere.
Herefter suppleres den med et afvigende ord fra en anden betydnings-
gruppe der dog stadig herer under samme overordnede negleord, dvs.
er forholdsvis tet semantisk beslzgtet med ordene i kernegruppen, men
helt sikkert ikke er et synonym.

Vi opdeler opgaven i en "finkornet’ og ’grovkornet’ underopgave, idet
hypotesen er at den finkornede underopgave er svarest at lose. Bag-
grunden for denne niveauopdeling er at vi gerne vil udfordre sprog-
modellerne mest muligt, og vi kender i forvejen ikke til modellernes
nuverende niveau. De to underopgaver adskiller sig kun fra hinanden
ved at have to forskellige afvigende ord, kernegruppen er den samme
som det kan ses i figur 8.
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FIGUR 8: EKSEMPEL PA EN KERNEGRUPPE OG ET AFVIGENDE ORD FRA HHV. ET GROV-
OG FINKORNET DATASAT OM SEMANTISK NARHED

Nert beslegtede ord Afvigende ord
tipspremie, tipspenge, tipsgevinst Finkornet: lotterigevimt
Grovkornet: spillepenge

I etableringen af det finkornede datasat tages det afvigende ord fra en
anden betydningsgruppe der herer direkte under det samme overord-
nede negleord og derfor ma formodes at vare forholdsvis lidt afvigende
fra de gvrige ord. I det grovkornede dataset tages det afvigende ord pa
samme made fra en af de betydningsgrupper der horer under det sam-
me overordnede negleord, men i dette tilfelde horer det desuden under
et underordnet negleord. Ud fra strukturen i Begrebsordbogen ma man
derfor antage at det drejer sig om et betydningsmessigt lidt mere afvi-
gende ord end i det forste dataset. I begge datasat vil det afvigende ord
dog vere forholdsvis tet semantisk beslegtet med de tre ovrige ord da
alle fire ord har samme overordnede negleord.

FIGUR 9: SAMMENLIGNING AF KERNEGRUPPEN (BLA) I DATASATTENE OM NERHED
OG BESLEGTETHED. BEMARK AT AFVIGENDE ORD FRA DATASATTET 'NARHED’
(GRA KASSER) GODT KAN FREMTREDE I DEN SAMME KERNEGRUPPE I DATASETTET
'BESLAGTETHED.

I den anden word intrusion-opgave, som vi betegner "beslegtethed’ (eller
association), indgér der ogsi to forskellige underopgaver. Endnu engang
opstiller vi bade en finkornet og en grovkornet underopgave. I det forste
tilfelde tages det afvigende ord fra en ordgruppe der, modsat ovenfor,
herer under et andet overordnet nogleord, men dog stir i samme afsnit.
Inden for dette dataset vil der derfor vare tale om en storre semantisk
afvigelse mellem kernegruppen og det afvigende ord end i den forste
word intrusion-opgave. Det kan fx vere den forskel man finder mellem
ord der beskriver handlinger, og ord der beskriver personer (se figur 9).
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Til brug for den anden underopgave indenfor ’beslegtethed’, den
grovkornede underopgave, etablerer vi endnu et dataset, denne gang
bestdende af en gruppe ord der blot har det til felles at de stir i samme
afsnit i Begrebsordbogen, og hvor det fjerde afvigende ord tages tilfel-
digt fra et helt andet afsnit, dog et afsnit der stadig herer under samme
kapitel. Vi opnir dermed et dataset med tre ord der er tematisk teet
beslegtet', hvorimod det fjerde ord er fjernere beslaegtet tematisk set,
men dog stadig associativt beslegtet.

Det er vigtigt at understrege at vi manuelt har valideret alle de da-
taudtrek der indgar i opgaverne for at sikre os at et menneske kan ad-
skille det afvigende ord fra kernegruppen i alle de datacksempler der

anvendes.

FIGUR 10: SVARKORREKTHED I PROCENT FOR CHATGPT 3.5 TURBO (BLA) OG CHATG-
PT 4.0 (GRON) PA TVAERS AF DATASATTENE SORTERET EFTER GRADEN AF SEMANTISK
SAMMENFALD. @VERST ER DER MINDST SAMMENFALD (BESLEAGTETHED, GROVKOR-
NET) OG NEDERST ER DER MEST SAMMENFALD (NARHED, FINKORNET).

I figur 10 ses resultaterne af en korsel af datasettene pd hhv. ChatGPT
3.5 Turbo (bla) og ChatGPT 4.0 (gron). Datasattene er sorteret siledes
at der er mindst semantisk sammenfald everst (beslegtethed, grovkor-
net) og mest sammenfald nederst (nerhed, finkornet). Som forventet
ser vi generelt at de opgaver vi betegner som ‘grovkornede’ under begge
underopgaver er mindre udfordrende for modellerne. Nar vi kigger pa
selve underopgaverne ‘narhed’ versus "beslegtethed’, ser vi at model-

14 Kernegruppen pa dette niveau har nu et emneomréde (fx herer rogskinne, lokomotiv og spor-
arbejde alle under emneomrédet jernbane) eller en kategori (lilje, myrte og citrontimian er
alle en type plantears) til felles.
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lerne klarer sig bedst ved ‘narhed’. Det kan skyldes at betydningsgrup-
perne er klart afgrensede. I datasettene af typen "beslegtethed’ er der
langt mere variation mellem ordene da de er blevet udledt automatisk
af strukturen i Begrebsordbogen hvorimod de gvrige datasat er baseret
péa ordbogens betydningsgrupper og dermed manuelt grupperet ud fra
semantisk lighed da den blev skrevet. Flertydighed skaber desuden ikke
overraskende problemer i genereringen af kernegrupperne i begge un-
deropgaver af typen "beslegtethed’ hvilket man skal vare opmarksom
pa nar man analyserer resultaterne.

Entydiggorelse af ord i kontekst

For at evaluere sprogmodellernes evne til at forstd og adskille betyd-
ninger af polyseme ord i en kontekst, genererer vi et sikaldt Ord-i-Kon-
tekst-dataset (af engelsk Word-in-Context, Pilehvar & Camacho-Colla-
dos 2019). I denne opgave fir modellen et méilord og to setninger som
begge er korpuseksempler der indeholder malordet. Opgaven gir ud pa
at svare pd om madlordet er brugt med den samme betydning eller to
forskellige betydninger i de to stninger. Nedenfor ses et eksempel med
to forskellige betydninger for malordet kost.

a)  Fodevarer, som indeholder fedt og sukker, er ikke sund kost.
b)  Han kom fra en familie, hvor skanderier og drillerier var daglig
kost.

I setning a) refererer kost til en konkret betydning af mad/madvare,
mens sztning b) er en overfort betydning i DDO og COR.SEM (noger
som man oplever, skal satte sig ind i eller pi anden made forholde sig til).
For at kunne svare korrekt pi om sztning a) og b) indeholder den sam-
me eller to forskellige betydninger af kost, skal man altsi veere i stand
til entydiggere malordets betydning i hver sztning og sammenligne
resultatet.

Vi baserer betydningerne i denne opgave pa det i mange tilfal-
de forenklede betydningsinventar i COR.SEM sammenlignet med
DDO, som beskrevet ovenfor. De brugseksempler der angives for
storstedelen af COR.SEM’s betydninger, anvendes som s®tninger i
vores Ord-i-Kontekst-datast. Vi opretter to versioner. Forst laver vi

27



et rent monosemt dataset, hvilket maske kan undre da der jo sa kun
kan vare brugseksempler med samme betydning. Men de monoseme
data gor det muligt at teste om en model er konsekvent ved entydig-
gorelse af et malord. Dertil burde de monoseme ord vere nemmere
at behandle for modellen end de polyseme da de ikke har den samme
asymmetri mellem form og betydning. Denne ’lettere’ opgave kraver
med andre ord at man forst entydigger mélordet, og et darligt resul-
tat vil for dette datasat vare et tegn pé at modellen ikke lgser opga-
ven efter hensigten. Dette skete netop for ChatGPT 3.5 Turbo, som
konsekvent svarede at sztningerne i det monoseme datasat indeholdt
forskellige betydninger.

For de polyseme ord indsamler vi alle brugseksempler pa tvers
af betydninger for hvert malord og genererer samtlige mulige kom-
binationer af setningspar. Da dette antal varierer bade i forhold
til antallet af mélordets betydninger og i forhold til hvor mange
brugseksempler hver betydning har, afgrenser vi antallet af eksem-
pler til maksimalt tre for hver kategori (samme betydning og for-
skellig betydning).

Ved anvendelsen af ChatGPT 4.0 opnar vi henholdsvis 88 % svar-
korrekthed for de monoseme data og 66 % for de polyseme.

Sentimentverdi af ord i kontekst
Vi evaluerer ogsa sprogmodellernes fortolkning af ords sikaldte senti-
mentverdi, dvs. deres positive eller negative konnotation. I denne op-
gave giver vi et milord som input suppleret med et brugseksempel med
maélordet. Opgaven gir ud pa at svare pi om malordet i den givne kon-
tekst er brugt negativt eller positivt pa en skala fra -3 (sterkt negativt)
til +3 (staerke positivt). Vi genererer datasettet automatisk baseret pa
COR.SEM ved at udtrekke alle betydninger der bdde har sentiment-
verdi og mindst ét brugseksempel. Vi har i samme omgang ogsi manu-
elt udvalgt en reekke neutrale betydninger som ikke har sentimentverdi
i COR.SEM. Vi validerer manuelt alle eksempler (altsd et malord med
tilherende brugseksempel og sentimentverdi) for at vere sikre pa at
sentimentvardien kan identificeres af et menneske i brugseksemplet.
Nedenfor ses eksempler pa malord (fed) i kontekst med mélordets
sentiment.
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a)  Landboforeningerne ojner en historisk chance for at fii afskaffer
Jordskatten. (+2)

b)  Undervisningen i engelsk som tilvalgsfag pabegyndes i 2. seme-
ster. (0)

¢)  Danmark er blevet meget rost for at vare én af de forste natio-

ner, der afskaffede slaveriet. (-3)

En vasentlig distinktion i denne opgave udgeres af sentimentvardi pa
hhv. ordniveau og setningsniveau. Et milord kan forekomme i en kon-
tekst som i sin helhed har en anden sentimentvardi end méilordet, fx
som i setning ¢) hvor malordet slaveriet har en sentimentverdi pi -3
mens selve setningen har en positiv konnotation. Netop de eksempler
hvor malordets konnotation ikke svarer overens med konnotationen af
den samlede kontekst, har givet problemer for modellerne i vores eks-
perimenter.

Svarene i denne opgave afviger fra svarene i de andre typer opgaver
da vi her arbejder med en skala. Vi beregner derfor en sikaldt Pearsons
korrelationskoefhicient, dvs. den lineare sammenhzng mellem to vari-
able. De to variable er i vores tilfzlde det korrekte svar (sentimentvar-
dien i COR.SEM) og modellernes output. ChatGPT 3.5 Turbo opnér
med denne tilgang en koefficient pa 69,6 %, mens ChatGPT 4.0 opnér
en koeflicient pa 81,9 %, hvor det ideelle resultat altsd er en koefficient

pa 100 %.

Inferens om begrebsmassigt tilhorsforhold
Sprogforstielsessporgsmal i forhold til begrebsmassigt tilhorsforhold
og semantiske relationer genererer vi automatisk ud fra DanNet-onto-
logien og de relationer som de ontologiske begreber har indkodet. Vi
anvender i forste omgang kun skabeloner af typer X er en Y’, "X er en
slags Y’, ’"Man bruger X til Y’, ’Man laver X ved at Y’, "X kan have en
Y’ og "X er en del af Y’. Variablene udfyldes for forskellige ontologiske
typer, bade konkrete og abstrakte®.

Figur 11 nedenfor viser eksempler pa forskellige slags autogenererede
forstaelsessporgsmal pa basis af disse skabeloner der altsa dels refererer

15 Begreber der tilhorer konkrete ontologiske typer, er fx hus og tre, mens begreber der tilhorer

abstrakte ontologiske typer, kunne vere kerlighed og filosof:.
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til hvilken overordnet ontologisk kategori et begreb tilherer, dels hvad
noget typisk bruges til, hvordan det er blevet til, hvilke dele det har, og/
eller hvad det selv er en del af. Udsagnene i del 1 bruges til at forbere-
de chatbotten pi sporgsmalstypen, hvor del 2 angives som et 'query’
som chatbotten skal besvare som enten sandt eller falsk. Bemerk at der
stilles bade positive og negative spergsmal (pa en randomiseret made),
noget som sprogmodellerne traditionelt har haft lidt sveert ved at skelne
mellem.

FIGUR 11: AUTOGENEREREDE UDSAGN OM ONTOLOGISKE TYPER OG SEMANTISKE
RELATIONER.

typer Udsagn del 1 Udsagn del 2 (query)
Feeling; Sympati er en folelse; Tryghed er en Q: Spogelse er en folelse (falsk)
Creature Sfolelse
Liquid; En bouillon er en vaske; En drik er en Q: En slurk er ikke en vaske (sandt)
Quantity vaske
Semiotic; Man laver en roman ved at skrive den; | Q: Man laver ikke en hat ved at
Artifact Man laver et essay ved at skrive det skrive den (sandt)
Food; Man laver et tog ved at fremstille det; | Q: Man laver te ved at pochere den
Liquid Man laver en ret ved at tilberede den (falsk)
Garment; Man tager en frakke pa for at holde sig | Q: Man tager en ring pd for at holde
Artifact varm; Man tager en hue pd for at holde | sig varm (falsk)
sig varm
Instrument | Man bruger en kniv til at skare med; Q: Man bruger ikke et rivejern til at
Man bruger en hammer til at hamre rive med (falsk)
med
BodyPart; En hind kan ikke have et oje; Et ansigr | Q: Et fly kan have en propel (sandt)
Part kan have en mund

De autogenererede udsagn kan af og til virke pudsige, serligt nar flerty-
dige ord er i spil. Fx vil de feerreste ved forste gjesyn mene at en kylling
er en vaske, men ordet har faktisk den betydning om (indholdet i) en
lille flaske spiritus. Vi overvejer i hvor hej grad vi i kommende ekspe-
rimenter manuelt ber luge ud i sddanne pudsigheder og mere sjeldne
betydninger, eller om de ber vere med netop for at dekke ordforridet
i alle dets afskygninger.
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FIGUR 12: SPROGMODELLERNES (CHATGPT3.5 TURBO (BLA) OG CHATGPT4S (GRON))
FORSTAELSE AF HVILKE BEGREBER DER TILHORER HVILKE ONTOLOGISKE TYPER.

En kersel med dataszttet pi hhv. ChatGPT3.5 Turbo (bld) og Chat-
GPT4 (gren) viser i figur 12 ikke si overraskende at forstaelsen overord-
net set er bedst for mere konkrete begreber som dyr og planter, hvori-
mod tidslige enheder og abstrakte typer som folelser er vanskeligere for
modellerne at hindtere. Selv om ChatGPT3.5 Turbo fungerer en anelse
bedre pd dyr og planter, sa ses der generelt en meget stor forbedring fra
ChatGPT3.5 Turbo til ChatGPT4.

Figur 13 angiver hvordan de forskellige semantiske relationer (inkl.
ontologisk type) forstds af de samme to sprogmodeller (ChatGPT.5
Turbo (bla) og ChatGPT4 (gren)). Her ses generelt en god forstaelse
af hvordan noget er blevet til, hvorimod de andre semantiske relationer
er lidt vanskeligere — bl.a. pga. af de mere abstrakte ontologiske typer
som trekker resultatet ned. Igen opnar den nyeste af de to modeller de
bedste resultater.
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FIGUR 13: CHATGPT3.5 TURBOS (BLA) OG CHATGPT4S (GR@N) FORSTAELSE AF SEMAN-
TISKE RELATIONER.

Folgeslutninger vedr. handlinger og handelser

For at afpreve modellernes evne til at foretage folgeslutninger efter at
forskellige hendelser og handlinger har fundet sted, udarbejder vi for
hver frametype i FrameNet-leksikonet to standardsztninger. Den ene
eksemplificerer en handling/handelse som et givent verbum eller ver-
balsubstantiv udleser, og den anden angiver resultatet og fremsettes
som et ‘query’ som er enten sandt eller falsk. Standardsetningerne an-
vendes til at autogenerere udsagn med de verber og verbalsubstantiver
der falder inden for den samme ramme. Igen blandes positive og nega-
tive udsagn pa en randomiseret made for at teste sprogmodellernes evne
til at hdndtere negation.
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FIGUR 14: UDSAGN FOR FORSKELLIGE FRAMES. ANDET UDSAGN INDIKERER RESULTA-
TET AF HANDLINGEN/HANDELSEN OG FREMSATTES SOM ET ’"QUERY’ (SANDT ELLER

FALSK).
FRAME UDSAGN
BRINGING Peter bringer mad ud til Pia
(bringe) Q: Pia har nu mad. (sandt)
CAUSE Eksplosionen medforte svare skader pd bygningen.
(fordrsage) Q: Efter eksplosionen var bygningen ubeskadiget (falsk)

COMMERCE_BUY
(handel_kab)

Peter kobte bogen af Anne
Q: Nu ejer Anne bogen (falsk)

CUTTING Pia klipper reber over

(skaere) Q: Pia har nu to kortere reb (sandr)
TELLING Peter fortalte Pia om forlovelsen

(meddele) Q: Nu kender Pia ikke til forlovelsen (falsk)

TEMPORARY_LEAVESTAY
(midlertidigt fravar/ophold)

Per tog pd ferie i uge 7
Q: Per var ikke pa arbejde i uge 7 (sandr)

COGITATION

(overvejelse)

Peter tankte pi Hanne hele tiden
Q: Hanne var aldrig i Peters tanker (falsk)

Hyvis vi afprever vores dataset for folgeslutninger pa de samme to sprog-

modeller som for, ser vi en generelt god forstielse szrligt ved anvendel-

sen af ChatGPT4 (gren) som er overraskende god til at tackle ‘queries’

vedr. konkrete handlinger og hendelser. Kommunikationshandlinger

(som fx i tilfzeldet Telling) er den type der volder storst problemer, hvil-

ket ikke undrer. Disse er mindre entydige hvad resultat angér; fx er et

budskab ikke nedvendigvis forstet selv om det er afsendt (se figur 15)'°.

16 Vi har i opgaven slet to frames sammen: Temporary_Leave og Temporary_Stay til Tem-
poraryLeaveStay. Framen Temporary_Leave beskriver verbale udtryk som fx tage orlov og
skulke mens Temporary_Stay be-skriver ord som aphold, gore holdt og gi i hi. Framen Cogi-
tation dekker over udtryk for tankevirksomhed sisom zenke og analysere, men ogsa skumle

og dagdromme.
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FIGUR 15: CHATGPT3.5 TURBOS (BLA) OG CHATGPT4’S (GRON) HANDTERING AF FQL-
GESLUTNINGER VED HANDLINGER OG HEANDELSER.

5 SAMMENLIGNING AF DE SYV SPROGFORSTAELSES-
OPGAVER

Figur 16 viser hvordan ChatGPT har prasteret gennemsnitligt for
hver af de syv opgaver. Synonymi er den opgave som modellerne kla-
rer bedst. Dette er ikke si overraskende da netop semantisk narhed
er noget af det som modellerne er serligt skarpe til at hindtere via de
sakaldte word embeddings. Modellerne klarer dog opgaven sa godt at vi
skal videreudvikle vores testset i forhold til sveerhedsgraden for reelt at
kunne evaluere prastationen. Fx kan man tilfgje flere kandidater som
semantisk er tettere pa synonymiparret i listen af muligheder eller til-
foje valor til opgaven saledes at det korrekte synonym ogsa skal matche
valgren i DDO (fx uformelt eller nedszttende).

Det kan umiddelbart overraske at beslegtethed er sa relativt sver en
opgave for modellerne at lose, men det skyldes at det er svert at skelne
imellem om noget ligner hinanden semantisk eller blot er associativt be-
slegtet. Hvor kop og kaffe er associativt beslegtet, dvs. nert relateret, er
kaffe og te semantisk tettere pa hinanden idet begge refererer til veesker
vi indtager, og dermed har samme ontologiske type og samme overbe-
greb. De sproglige, dvs. de ordmessige og ordfelgemassige kontekster
for kop og kaffe er imidlertid nasten de samme som for kaffe og ze (i fx
et tekstkorpus). Dette vanskeligger opgaven for modellerne.
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Vi ser ogsa at forstéelse af ord i kontekst er en af de sveere opgaver for
modellerne at lgse, ogsd selv om det betydningsinventar der evalueres
op imod, er relativt grovkornet (fra COR.SEM). Her er det relevant at
navne at ogsd vi mennesker generelt er uenige i mange tilfelde nar vi
skal opmarke lobende tekst med ordbetydning (jf. fx Pedersen et al.
2016 om semantisk opmerkning pa dansk).

ChatGPT 4 klarer til gengeld inferensopgaven og serligt opga-
ven om folgeslutninger (kaldet entailment i figur 16) overraskende
godt. Ogsa her mé vi teenke i mere udfordrende opgaver i fremtidige
dataset.

FIGUR 16: DE SYV FORSTAELSESOPGAVER AFPR@VET PA TO VERSIONER AF CHATGPT.

6 KONKLUSION OG VIDERE PERSPEKTIVER

Denne artikel beskriver de forste forsog med at udvikle et benchmark i
stor skala som kan bruges til at evaluere danske sprogmodellers evne til
at handtere leksikalsk-semantiske forhold i dansk sprog. Udgangspunk-
tet har veret at udnytte de data som vi allerede har tilgengelige via de
semantiske ordbgger vi har udviklet gennem flere ar, og at betragte dem
som vores ‘ground truth’ eller guldstandard. Vores eksperimenter har
vist at metoden er realiserbar, og at de benchmarkdatasat der udvikles,
rent faktisk udfordrer de nyeste sprogmodeller pd et passede niveau.
Vi planlegger at skalere op sé en storre del af ordforradet daekkes, og
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sd vi opndr en storre variation og dermed ogsd en hejere sverhedsgrad
i de stillede opgaver. Pé sigt vil vi ogsd gerne kunne evaluere hvor godt
sprogmodellerne fortolker mere avancerede og subtile dele af det danske
ordforrad, fx metaforer og overfort sprog. Vi antager at det iser er inden
for disse omrader at sprogtransfer fra engelsk slir negativt igennem pa
dansk og genererer uprecist eller forvrevlet sprog, jf. eksemplerne fra
afsnit 1 om flodebolle og wbleskive. Hvor godt forstir modellerne fx sam-
menhangen mellem et ords grundbetydning og dets metaforiske soster-
betydning sadan som vi mennesker intuitivt ger ndr vi fx siger at noget
er en en folelsesmassig rutsjebane, eller at noget er et vindue til verden? Til
dette formal ensker vi at udnytte data fra Den Danske Ordbog, hvor
mindst 6000 lemmaer er beskrevet med dels deres grundbetydning,
dels deres afledte metaforiske betydning.

Vores forseg har imidlertid ogsi givet os anledning til at stille en
rekke metodiske sporgsmal som det vil vare interessant at efterforske i
det videre arbejde. Et sporgsmal vedrorer i hvor hej grad vores bench-
marks i deres nuvarende form svarer til hvad almindelige mennesker
ville svare pa nar de bliver stillet over for samme sprogforstielsesop-
gaver. Konkurrerer sprogmodellerne her i virkeligheden mod ’super-
mennesker’ som prasterer langt bedre end den almindelig sprogbruger?
Dette sporgsmal dreftes bl.a. i Tedeschi et al. (2023), og vi overvejer at
undersgge det ved at lave nogle stikprover med en raekke informanter
der ikke er lingvistisk eller leksikografisk skolede.

Et andet sporgsmal som kunne vere interessant at undersgge nzerme-
re, vedrerer de monolingvalt genererede benchmarks’ pastiede suverz-
nitet overfor oversatte benchmarks. Her ma der tankes lidt over hvor-
dan vi rent faktisk kan afpreve om vores benchmarks er de oversatte
benchmarks overlegne. Vi forestiller os at en grundig analyse af evalue-
ringsresultater baseret pa fx oversatte sentimentdata sammenlignet med
resultater baseret pa vores egne monolingvalt genererede sentimentdata
kan vare med til at belyse dette.

Endelig kan man stille sig selv det spergsmal om evnen til at lose ge-
nerelle sprogforstielsesopgaver modsvares af evnen til at lose praktiske
sprogtjenesteopgaver a la resumeringsopgaver, sporgsmél-svar-opgaver
eller maskinoversettelse. I og med at vi stadig mangler at forstd i dyb-
den hvordan de meget komplekse modeller arbejder, og hvilket abstrak-

36 NyS 65



tionsniveau de egentlig opnar, er det ikke givet at der er en fuldstendig
overensstemmelse mellem praktisk anvendelighed og evne til at klare
sprogforstaelsesopgaver. En model loser méske ikke en sprogforstielses-
opgave szrlig godt, men kan sagtens lave et meningsfuldt resumé af en
tekst, fx, eller vurdere til perfektion om en anmeldelse er positiv eller
negativ. Hele dette sporgsmal vil vi gerne undersoge nermere pa lenge-
re sigt, og en af vejene til det er at koble vores dataset med andre mere
taskdrevne dataszt udviklet fx i danske virksomheder.
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