
SZAVAK JELENTÉSVÁLTOZÁSÁNAK VIZSGÁLATA

1. ábra. A disztribúciós hipotézis szemléltetése. Mivel a macska és a kutya szavak jelentése jobban
hasonlít egymásra, a környezetükben elõforduló szavak között több közös van, mint a narancs
szó környezete között.
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A STATISZTIKUS FIZIKA ESZKÖZEIVEL

Az Országos Tudományos Diákköri versenyen – témavezetõk: Palla
Gergely és Czégel Dániel – 1. díjat elért tanulmány Fizikai Szemle
részére készített összefoglalója. Az Emberi Erõforrások Minisztériu-
ma ÚNKP-18-1 kódszámú Új Nemzeti Kiválóság Programjának tá-
mogatásával készült.

Asztalos Bogdán 2016-ban érettségizett a
budapesti Baár-Madas Református Gimná-
ziumban, jelenleg az ELTE fizikus mester-
képzés elsõ éves hallgatója. Fizikában és
matematikában is az elméleti problémák
megoldása, és az ahhoz szükséges sajátos
gondolkodásmód érdekli. Néhány éve
részt vesz egy nyelvi folyamatokkal foglal-
kozó statisztikus fizikai kutatásban, amivel
2019 áprilisában OTDK 1. díjat nyert.

Asztalos Bogdán
ELTE, fizikus hallgató

Dolgozatom címe elsõ olva-
sásra talán meglepõ lehet:
„mit keres a TDK fizika szek-
ciójában egy szavak jelenté-
sével foglalkozó cikk?” – kér-
dezhetnénk. Ennek magyará-
zata az, hogy a természettu-
dományok fejlõdésével egyre
több területen foglalkoznak
olyan rendszerek vizsgálatával, amelyek túl bonyo-
lultak ahhoz, hogy egzaktul leírjuk õket, de viselke-
désükrõl mégis tudunk törvényszerûségeket meg-
állapítani. Ezek tanulmányozásánál – legyen szó egy
összetettebb biológiai struktúráról, kémiai részecs-
kék összességérõl, vagy egy, a fizikában gyakran
emlegetett „komplex rendszerrõl” – fontos szerepet
tölt be a statisztika, amely segítségével anélkül is-
merhetjük meg a dolgok mérhetõ és tapasztalható
tulajdonságait, hogy meg kéne értenünk annak alap-
vetõ mûködését.

Mivel az emberek által beszélt nyelv is egy ilyen
komplex rendszer, amelynek mélyebb tanulmányo-
zása bonyolult, de használata logikai szabályokra
épül, ezért a természettudományban megismert mód-
szerek a nyelv vizsgálatára is alkalmasak lehetnek.
Kutatásunk célja éppen ez, hogy a statisztikus fizika
eszköztárát alkalmazva, nyelvi folyamatokra derít-
sünk fényt.

Az ötlet, hogy a nyelvet statisztikai módszerekkel ta-
nulmányozzuk nem új, mind a nyelvészet felõl, mind a
számítástudomány felõl sokan foglalkoztak már a té-
mával. Mint fizikusok, elsõsorban fizikus szemlélettel
állunk a kérdésekhez, de a téma tudományközi jelle-
gére való tekintettel elengedhetetlen olyan nyelvészeti
vagy informatikai fogalmakat megismernünk, mint
például a disztribúciós hipotézis vagy a szóbeágyazás.

A továbbiakban látni fogjuk, hogy ezek segítségével
miként transzformálható át egy elsõsorban nyelvészeti
téma fizikai rendszerré.

Disztribúciós szemantika

A szemantika a nyelvészet szavak jelentésével foglal-
kozó részterülete. Mivel a nyelvtudomány része, ezért
elsõsorban a humán tudományterületekhez tartozik,
de a kognitív tudományok révén egyre több termé-
szettudományos kutatás alapjául is szolgál. Tekintve,
hogy egy szó jelentésétõl erõsen függ, milyen szavak
fordulnak elõ körülötte, a szemantikának fontos esz-
köze, hogy a szavak egymáshoz képesti elõfordulását
tanulmányozzák. A disztribúciós szemantika nagy
mennyiségû szöveges forrás statisztikai elemzésével
próbál a szavak eloszlására vonatkozó információkat
megállapítani (innen a disztribúciós jelzõ), és jelenté-
sükre ebbõl következtetni.

A disztribúciós szemantika fontos mennyisége a sze-
mantikai hasonlóság, amely egy adott szópár esetében
megadja, hogy a két szó jelentése mennyire hasonló. Ez
tulajdonképpen a nyelvészetbõl ismert szinonimafoga-
lom kiterjesztése, de amíg a szinonima csak két teljesen
megegyezõ jelentésû szót kapcsol össze, addig a sze-
mantikai hasonlóság tetszõleges két szó közötti vi-
szonyt képes jellemezni. Például, mondhatjuk, hogy a
kutya és a macska szó ugyanúgy nem szinonimák,
mint a kutya és a narancs, de tudjuk, hogy a kutya és
macska szavak között nagyobb a szemantikai hasonló-
ság, mint a kutya és a narancs között.

A szemantikai hasonlóságot gyakran ténylegesen ki
akarjuk számolni, ehhez biztosít lehetõséget a disztri-
búciós szemantika fontos állítása, a disztribúciós hi-
potézis:

Ha A és B két nyelvi kifejezés, akkor a közöttük
lévõ szemantikai hasonlóság mértéke azon nyelvi
környezetek hasonlóságának a függvénye, amelyek-
ben A és B elõ tud fordulni [1].

Egyszerûbben megfogalmazva: hasonló szavak kö-
rül elõforduló szavak szintén hasonlók egymáshoz.
Ezt szemlélteti az 1. ábra is.
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A disztribúciós hipotézis jelentõsége abban rejlik,
hogy igen hasznos eszközt ad a kezünkbe, ugyanis
eszerint a szavak szemantikai hasonlósága a környe-
zetük statisztikai vizsgálatával tanulmányozható. Ezt
alapul véve, különbözõ eljárások találhatók, amelyek-
kel a szavak közötti szemantikai hasonlóságot becsül-
ni lehet, ilyen például az általunk használt szóbeágya-
zás technikája is.

Szóbeágyazás

A disztribúciós hipotézis alapján felmerülhet bennünk
az igény, hogy bármely két szó közötti szemantikai
hasonlóságot kiszámoljuk (vagy legalább megbecsül-
jük). Ha közvetlenül a szöveg alapján tennénk meg,
akkor minden egyes alkalommal, amikor két szó kö-
zötti viszonyt keressük, az egész szöveget kellene
statisztikailag elemezni, ami rendkívül sok munka
lenne. Sokkal egyszerûbb, ha a szövegben található
információkat egyszer kinyerjük, és azt egy könnyen
kezelhetõ objektumként tároljuk.

A szóbeágyazás alapja, hogy minden szó környeze-
tének statisztikai tulajdonságait külön-külön eltároljuk
egy számvektorban, és amikor két szó szemantikai
hasonlóságát keressük, elég a két szóhoz rendelt
számvektorral foglalkozni. A számvektorként való
reprezentáció azért praktikus, mert matematikai tulaj-
donságaik jól ismertek és informatikai szempontból
(ezáltal az adatok feldolgozásának szempontjából) is
könnyen kezelhetõk.

Ezen kívül, tudjuk, hogy egy n elemû számvektor
egyben egy n dimenziós tér egy pontjaként is felfog-
ható. Emiatt, ha a szavakat vektorokkal azonosítjuk,
az formálisan úgy is értelmezhetõ, mintha létezne egy
elvont nyelvészeti tér, a jelentéstér, amiben a szavak
pontoknak felelnek meg. (A szóbeágyazás név is on-
nan ered, hogy a szavakat egy többdimenziós térbe
ágyazzák be.) Szemléletesen ez úgy magyarázható,
hogy a beágyazási tér különbözõ dimenziói a külön-
bözõ nyelvi környezeteknek felelnek meg, és a szó-
reprezentációk különbözõ komponensei azt mutatják,
hogy az adott környezet mennyire jellemzõ a repre-
zentált szóra.

A klasszikus szóbeágyazási módszerek (LSA,1

PPMI2) pontosan ilyen alapon mûködtek: a szót rep-

1 Latent semantic analysis
2 Point-wise mutual information

rezentáló vektor i -ik komponense attól függött, hogy
az i -ik kontextusszó hányszor szerepelt a szó környe-
zetében. Két szó szemantikai hasonlóságát a két szót
reprezentáló vektor komponenseinek korrelációjával
(azaz a két vektor által bezárt szög koszinuszával)
becsülték. Azt, hogy melyik szóbeágyazás jó és me-
lyik nem, általában tapasztalati úton, azaz humán szó-
asszociációs vagy egyéb pszicholingvisztikai vizsgála-
tokkal döntötték el. Az újabb szóbeágyazások már
bonyolultabb módszerrel készítik el a szavakat repre-
zentáló vektorokat, ezért a különbözõ dimenziók

ilyen szemléletes jelentése eltûnt, valamint a beágya-
zás mögötti elv is sokkal elvontabb lett, de a szeman-
tikai hasonlóság kiszámítása is jóval hatékonyabbá és
pontosabbá vált [2].

Ugyan a szóbeágyazás módszerének ötletét már az
1960-as években kitalálták, de igazán csak a 2000-es
években lett széles körben ismert, amikor már elég
adat állt rendelkezésre a reprezentáció elkészítéséhez.
2012 után, a grafikus processzorok általánossá válásá-
val elindult a „deep learning forradalma”, amely a
számítástudomány legtöbb területét gyökerestül vál-
toztatta meg, hiszen olyan területeken kezdtek el gépi
tanuláson alapuló eljárásokat alkalmazni, ahol azelõtt
– a nagy adatmennyiség feldolgozása miatt – remény-
telen lett volna. Így történt a szóbeágyazásokkal is:
megjelentek az olyan szóbeágyazó algoritmusok,
amelyek a gépi tanulás segítségével, mesterséges neu-
rális hálózatokat használva „tanulják” meg a szavak
legjobb beágyazását.

A Word2vec több olyan modell csoportja, amely
mesterséges neurális hálókkal végez szóbeágyazást. Ki-
fejlesztését Tomas Mikolov vezetésével a Google egyik
kutatócsoportja végezte, eredményeiket 2013-ban két
cikkben publikálták [2, 3], és ezek annyira hatékonyak
mûködtek, hogy az utóbbi évek legnépszerûbb szóbe-
ágyazási modelljeivé nõtték ki magukat. Kutatásunk so-
rán az úgynevezett skip-gram modellt használtuk,
amely a beágyazott vektorokat a szavak környezetének
valószínûségi becslése alapján állítja elõ. Ez tipikusan
ezertõl néhány százezer szó hatékony beágyazására ké-
pes egy pár száz dimenziós térbe.

Kutatásunk alapgondolata

A beágyazott szavak – ahogy láttuk – egy (sokdimen-
ziós) geometriai tér pontjaiként képzelhetõk el, így a
szavak jelentésére úgy tekinthetünk, mint egy elvont
nyelvészeti tér, a jelentéstér elemeire. Mindennapi
tapasztalatunk, hogy a szavak jelentése az évek során
idõben változik, ez a jelentéstérben úgy képzelhetõ
el, mint pontrészecskék vándorlása. Figyelve tehát,
hogy az idõ függvényében miként változott a beágya-
zott szavak halmaza, pontrészecskék bolyongását
látjuk, amelynek vizsgálatára léteznek statisztikus
fizikai módszerek. Ezeket használva állításokat fogal-
mazhatunk meg a szavak jelentésváltozására, ame-
lyekkel akár nyelvi törvényszerûségekre is fényt derít-
hetünk, és mindezt a természettudomány eszközeivel.

Adatok feldolgozása

Konkrét vizsgálatokat elvégezéséhez saját beágyazást
(beágyazásokat) kell készítenünk, amelyeket meg-
vizsgálva információt szerezhetünk a szavak viselke-
désérõl.

Az adatok feldolgozásának folyamatát vázlatosan a
2. ábra szemlélteti, a fõbb munkafázisok az alábbiak-
ként foglalhatók össze.
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Adatok letöltése

2. ábra. Az idõfüggõ beágyazás elkészítésének fõbb lépései.

Google Ngrams
(The, kid, was, waiting, for)
(kid, was, waiting, for the)
(was, waiting, for the spring)
(waiting, for, the, spring, and)

1950 1955 1960

41 db beágyazás 10 éves idõintervallumból

(always, bad)
(always, penny)
(always, turns)
(always, up)

(bad, penny, always, turns, up)

Szópárok kigyûjtése

[W. L. Hamilton et. al. Diachronic word embeddings
reveal statistical laws of semantic change.]

Nyelvi szûrés

waiting

sleep

and

shouted

the

[Python - NLTK modul]

Idõfüggõ beágyazás
elkészítése

Beágyazások
egymáshoz forgatása

1. táblázat

Példa egy együtt-elõfordulási mátrixra

kutya macska enni póráz

kutya 2 8 23 10

macska 8 3 21 1

enni 23 21 5 0

póráz 10 1 0 2

A kutya szó környezetében a póráz 10-szer fordul elõ, de a macska
környezetében csak 1-szer, hiszen ez inkább a kutyához köthetõ fo-
galom, míg az enni szó mindkét állat környezetében hasonló szám-
ban fordul elõ.

A disztribúciós szemantikához természetesen szo-
rosan kapcsolódnak a nagyméretû szöveggyûjtemé-
nyek, hiszen, mint a nyelv használatának írásban
megmaradt nyomai, ezek a szavak statisztikai tulaj-
donságainak elsõ számú információforrásai. Különös
jelentõségük – amióta elektronikusan különbözõ for-
mákban elérhetõk, és így feldolgozásuk automatizál-
ható – növekedett.

Kutatásunk során a Google Books Ngram Viewer
ingyenesen elérhetõ, angol nyelvû adatbázisát3 hasz-
náltuk. Ez az adatbázis a Google egyik nagyobb sza-
bású projektjén, a Google Könyveken alapszik,
amelynek keretében több millió könyv szöveges állo-
mányát gyûjtötték össze. Az Ngram Viewer keretében
a szövegekbõl kigyûjtötték az összes szót, szópárt,
szóhármast, …, szó-n-est (más szóval n-grammot), és
összeszámolták, hogy ezek a különbözõ években,
1800-tõl 2008-ig milyen gyakran fordulnak elõ.

Nyelvi szûrés
Miután letöltöttük az adatokat, elsõ dolgunk, hogy

a nyers szövegbõl kinyert szavakat annak érdekében
egységesítsük, hogy rajta statisztikai vizsgálatokat
lehessen végezni. E célból, egy erre készült algorit-
mussal4 a toldalékolt szavakat szótõre egyszerûsítet-

3 Elérhetõ a https://storage.googleapis.com/books/ngrams/books/
datasetsv2.html címen.
4 A nyelvi szûrést a Python programnyelv nltk (Natural Language
Toolkit) modul megfelelõ célfüggvényeivel végeztük.

tünk, majd ezután a leggyakrabban használt, jelentés-
sel nem bíró szavakat – névelõket, kötõszavakat, se-
gédigéket, amelyek csak torzítanák a statisztikai vizs-
gálatok eredményét – eltávolítottuk.

Együtt-elõfordulási mátrix elkészítése
A beágyazó algoritmus az egymás közelében elõ-

forduló szópárokat igényli bemenetként, ezért a letöl-

tött adatokból ezeket az ösz-
szetartozó szópárokat gyûjtöt-
tük ki. Az elõfordulási ada-
tokat egy olyan N×N méretû
mátrixban tároltam el (N az
összes szó száma), amelynek
i -ik sorának j -ik oszlopa meg-
adja, hogy az i -ik szó környe-
zetében hányszor fordult elõ a
j -ik szó. Egy ilyen mátrixot
szemléltet az 1. táblázat.

Idõfüggõ beágyazás
Következõ lépésként lefut-

tattuk a beágyazást elkészítõ
programot. A skip-gram mo-
dell a tanításhoz szópárokat
vár, ezek az együtt-elõfordulá-
si mátrixból könnyen kigyûjt-
hetõk, hiszen minden cella az
adott szópár elõfordulását je-

lenti. A programot, amely magát a beágyazást végzi,
egy másik kutatócsoport publikálta a saját kutatásuk
keretében [4]. A beágyazás fontos paramétere a dimen-
ziók száma. Esetünkben, követve korábbi kutatásokat,
ez 300 volt [4, 5].

Mivel a szavak jelentését idõben vizsgáljuk, ezért
minden évre külön elkészítettük a megfelelõ együtt-
elõfordulási mátrixot. Ahhoz, hogy adott beágyazás-
hoz mégis megfelelõ mennyiségû adatunk, ne csupán
egy évnyi legyen, egy beágyazás során 10 év adatait
vettük figyelembe, és ezeket évenként csúsztattuk.
Így összességében az 1950 és 1999 közötti adatokat
41 különbözõ intervallumban dolgoztuk fel.

Szavak beforgatása
A beágyazás eredményeként minden szóhoz, min-

den évben egy õt reprezentáló 300 dimenziós vektort
kaptunk. Ha egy adott idõpontbeli beágyazás összes
vektorát elforgatjuk a 300 dimenziós térben, akkor a
szavak egymáshoz képesti távolságai nem változnak,
tehát a két beágyazás ekvivalens. Ez azért okoz prob-
lémát, mert két, egymáshoz képest elforgatott pont-
halmaz – bármennyire is hasonlók – hasonlósága nem
vizsgálható (lásd 2. ábra, jobb alsó illusztráció).
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Ezt a jelenséget úgy küszöböltük ki, hogy a szom-

3. ábra. A 300 dimenziós beágyazás szerkezetének kétdimenziós vizualizációja. A levetítés a t-SNE (T-distributed Stochastic Neighbor
Embedding) algoritmussal történt, ami egy nemlineáris sztochasztikus folyamat segítségével képez le többdimenziós adathalmazt alacsony
dimenzióba úgy, hogy az adatpontok közötti távolságviszonyok minél jobban megmaradjanak [7].
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4. ábra. A szavak origó körüli radiális sûrûsége.
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szédos beágyazásokat „egymáshoz forgattuk”, azaz
megkerestük mindegyik idõpont beágyazásának azt
az állását, ami legjobban hasonlít az elõzõ idõponté-
hoz [6].

A beágyazás néhány tulajdonsága

Mielõtt a szavak idõbeli viselkedését vizsgálnánk,
nézzük meg egy adott beágyazás néhány érdekes
tulajdonságát! (Az alábbi eredmények az 1990 és 1999
közötti évek adataiból gyártott beágyazás alapján ké-
szültek.) A beágyazás egészének a struktúráját a 3.
ábra szemlélteti, ez a 300 dimenziós adathalmaz két-
dimenziós levetítése.

Jól látszik, hogy a szavak különbözõ csomópontok-
ba – témakörökbe – gyülekeznek, és a kép egy-egy
kisebb tartományára ráközelítve láthatjuk azt is, hogy
egymáshoz közel a szinte teljesen megegyezõ jelenté-
sû szavak helyezkednek el.

Érdekes tulajdonság, látható a 4. ábrán is, amely a
szavak radiális sûrûségét ábrázolja az origó körül. Ez
pontosan azt jelenti, hogy az origótól adott távolságba
esõ tartományban hány darab szó helyezkedik el.
Ahogy látható, a szósûrûség nem egyszerûen megnõ
majd a végtelenben lecseng, hanem egy furcsa kettõs
púp alakot mutat. Ennek pontos okát nem tudjuk, de
késõbbi vizsgálatoknál nem árt észben tartani, hogy a
szavak struktúrája nem olyan egyszerû, mint elsõre
gondolnánk.

A szófelhõ további különleges tulajdonságát ismer-
hetjük meg, ha a szavak körüli üres térrész sugarának
nagyságát annak függvényében ábrázoljuk, hogy a
szó milyen gyakran fordul elõ a nyelvben. (Az üres
térrész alatt most azt a távolságot értjük, ami az adott
szóhoz legközelebb lévõ szó távolsága.) Az 5. ábra
alapján megállapíthatjuk, hogy a gyakoribb szavak
ritkább társaiknál sokkal nagyobb térrészt foglalnak el
a jelentéstérbõl.

Szavak idõfejlõdésének viszonya
a Brown-mozgáshoz

Ha a szavak mozgását a jelentéstérben úgy képzeljük
el, mint a geometriai térben bolyongó részecskékét, jó
lenne a mozgásukra vonatkozó törvényeket, szabá-
lyokat megállapítani. Bolyongó részecskék vizsgálata-
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kor általánosan elfogadott elemezni, hogy a kiindulá-

5. ábra. A szavakat reprezentáló pontok körüli üres térrész sugara a szavak gyako-
riságának a függvényében.
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6. ábra. (a) A beágyazási pontok elsõ beágyazásban elfoglalt he-
lyüktõl való távolságátlaga és szórása. (b) A jelentéstérben Brown-
mozgást végzõ részecske várható távolodása az eredeti helyérõl,
különbözõ δ lépésnagyságok esetében. A távolságot mindkét ábrán
a vektorok által bezárt szög koszinuszával tüntettük fel, tehát az,
hogy a görbék értékeinek 1-rõl való csökkenése a kezdeti helytõl
való távolodást fejezi ki.
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si helyüktõl idõben miként távolodnak, és ezt ismert
mozgások eredményeivel összehasonlítani. A szavak
esetében ez a feladat azért bonyolultabb, mert a sze-
mantikai hasonlóságot – konvencionálisan – a szava-
kat reprezentáló pontokba mutató vektorok által be-

zárt szöggel mérik, emiatt viszont a
távolodás mértéke nem írható fel a
megszokott a formában.

Egészen pontosan azt vizsgáltuk,
hogy az egyszerû Brown-mozgó ré-
szecskék miként viselkednek a je-
lentéstérben, és ezt hasonlítottuk
össze a beágyazott pontok viselke-
désével. A szó jelentésváltozását és a
Brown-részecskék távolodását egy-
aránt a különbözõ beágyazásokban
reprezentáló vektorok által bezárt
szögével jellemezzük.

A beágyazott pontok esetében ezt
a távolodást a 6.a ábrán láthatjuk. A
szavak átlagosan valóban távolod-
nak eredeti jelentésüktõl, ám ez a

távolságváltozás csak a viszonyítási pontból való elsõ
ellépés után lényeges, azt követõen a viszonyítási
ponttól való távolodás nagyban lelassul.

A jelentéstérbeli Brown-mozgást az alábbi módon
értelmeztük. A részecske elindul a kiindulási helyérõl
és minden idõlépésben arrébb ugrik egyet. Az ugrás
irányát és nagyságát egy 0 közepû, δ szórású, 300 di-
menziós normál eloszlás szerint választja meg. Mivel a
távolságot a vektorok szögével mérjük, ezért a várható
távolság idõfüggése nem a megszokott gyökfüggvény
alakú. Az összefüggés megállapításához egy mestersé-
ges ponthalmazon, különbözõ δ értékek esetén végzett
szimuláción mértük meg a távolodást (6.b ábra ).

Brown-mozgás esetében, bár a pontok szintén tá-
volodnak a kiindulási ponttól, de a görbék – ellentét-
ben az eredeti szavak esetén látott elsõ lépésben való
hirtelen távolodással – elég gyorsan és egyértelmûen a
0 értékhez tartanak. Ez alapján úgy tûnik, hogy a sza-
vak dinamikája nem modellezhetõ jól a kölcsönhatás-
mentes, memórianélküli Brown-mozgással, hanem
leírásához valamilyen bonyolultabb modell szükséges.

Kitekintés

Kutatásunk jövõbeli terveihez tartozik, hogy a Brown-
mozgástól való eltérést kvantitatív módon jellemez-
zük, és olyan modellt találjunk, amellyel jól leírható a
szavak dinamikája. A kiindulási alapötletre építve el-
sõdleges célunk, hogy törvényszerûségeket ismerjünk
fel a szavak mozgásának idõfüggésében, és ezekkel
ismert nyelvészeti szabályok okát magyarázzuk meg,
vagy újakat mondjunk ki.
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VÉLEMÉNYEK

TUDÁSTERMELÉS A POSZTDISZCIPLINÁRIS KORBAN

Woynarovich Ferenc 1975-ben szerzett fi-
zikus diplomát az ELTE TTK-n. 1992-tõl a
fizikai tudományok doktora, 1993-tól az
ELTE címzetes egyetemi tanára. Fõ kutatási
területe a statisztikus fizikán belül a telje-
sen integrálható, alacsony dimenziós rend-
szerek kérdésköre. A külföldön töltött évek
kivételével a többször nevet váltott és át-
szervezett KFKI-ban dolgozott. 2012 óta
nyugdíjas, a Wigner FK SZFI külsõ munka-
társa.

Nyugtalanító tendenciák a tudományosságfelfogás alakulásában
Woynarovich Ferenc

Wigner FK

A címben szereplõ kifejezés angol eredetije (knowl-
edge production in post-disciplinary age) egy Buda-
pesten mûködõ egyetem egyik kutatás-módszertani
tantárgyának leírásában található. A knowledge pro-
duction kifejezés magyar fordítását használják más-
hol is,1 de a „post-disciplinary” (egyébként sok he-

1 Például a Corvinus Egyetem kereteiben mûködõ Társadalomelmé-
leti Kollégium bemutatkozásában a tudományos aktivitás helyett hasz-
nálja: „TUDÁSTERMELÉS: Kritikai balos tudás termelése és megosz-
tása. Közös gondolkodással tudást termelünk és vitatunk meg, amit to-
vább is adunk és gyakorlatba ültetjük. A közösségi tanulás módszeré-
vel alternatívát biztosítunk a felsõoktatás rendszere mellett.”
2 Az interdiszciplináris, illetve multidiszciplináris jelzõket olyan
kutatási aktivitásokra alkalmazzuk, amelyek több tudomány vagy
tudományterület határvidékére irányulnak, illetve amelyeket több
tudomány bevonásával mûvelnek.
3 Az angolban az egyes tudományok neve nem tartalmazza a tu-
domány (science) szót, az szigorúan véve csak a természettudomá-
nyokra vonatkozik.
4 „[…] napjainkban egyesek nem hisznek már a hagyományos mo-
dernista értékrend hasznosságában s elõnyben részesítenek alterna-
tív, posztmodern szemléletmódokat. Ez azzal a következménnyel jár,
hogy fel kell adniuk a modern tudományról kialakított és a legtöbb
tudományfilozófia által is elfogadott és támogatott elképzeléseket.
Ezzel a döntéssel azonnal szembesülnek azzal a nagyon nehezen
kezelhetõ problémával, hogy vajon egyáltalán lehetséges-e ebben (a
posztmodern) világban a tudomány? […] A válasz már megszületett:
nem. Másfajta tudásra, másfajta tudományra vágyik a mai kor embe-
re.” (Ropolyi L.: A tudomány posztmodern kritikái címû fejezet beve-
zetõje. In Gulyás L., Kampis Gy., Kutrovátz G., Ropolyi L., Soós S.,
Szegedi P.: Bevezetés a tudományfilozófiába. Egyetemi jegyzet, ELTE
TTK Tudománytörténet és Tudományfilozófia Tanszék. 152. old.)
5 „Post-disciplinarity weaves a unique inquiry thread. It is an
’escape’ from disciplines – marked by flexibility, creative problem-
solving and intellectual disobedience.” (saját fordításban: A poszt-
diszciplinaritásban a kutatás vezérfonala egyedi. Olyan „menekülés”
a diszciplínáktól – amelyet rugalmasság, kreatív problémamegoldás
és intellektuális engedetlenség fémjelez.) Table 1.1. In Approaches
and Methods in Event Studies. Szerk.: T. Pernecky, Routledge, 2016.

lyen elõforduló) kifejezés magyar megfelelõje nem
használatos. Gondolhatnánk, nem is kell, hiszen így
is értjük, akárcsak az interdiszciplináris vagy a multi-
diszciplináris kifejezéseket,2 de tanulságos megpró-
bálni más szavakkal kifejezni, mit is jelenthet. A dis-
ciplina latin szó alapjelentése fegyelem, és ebbõl
származik az összes többi, köztük a tanítás, tudo-
mány, tudományos rendszer, tudományszak jelen-
tés. A latinból jött angol discipline kifejezés legtöbb
jelentésárnyalata is a fegyelemre és a fegyelmezésre
vonatkozik, de megtalálható közöttük a szabályrend-
szer és a tudásterület értelmezés is, amely utóbbi
nagyjából a magyar tudománynak 3 felel meg. Innen
közelítve a „posztdiszciplináris kor” legkézenfek-
võbb magyarítása a „poszttudományos kor” vagy
„tudomány esetleg tudományok utáni kor”, egy olyan
korszak, amelyben már nem csak a tudományok szo-
kásos rendszere és szerkezete, hanem szabályai, fe-
gyelme stb. sem érvényesek.4 Ezzel összecseng az a
meghatározás, miszerint a posztdiszciplinaritás, mint
a tudástermelés egy módja „menekülés a diszciplí-
náktól”, egyfajta „intellektuális engedetlenség”.5

Elgondolkoztató, hogy azok a kutatási területek,
egyetemi tanszakok és mûhelyek, amelyek úgy gon-
dolják, hogy a tudományok (módszertani) fegyelme
helyett a posztdiszciplinaritásé a jövõ, egyértelmûen a
modernitással szembeforduló posztmodern szemlélet
szülöttei, és ha nyíltan nem is vállalják fel a velük
rokon hagyományos diszciplínák elutasítását, nagyon
erõs kritikával viszonyulnak hozzájuk. A továbbiakban
röviden áttekintem a modern kor „tudományosság”-
képét, és az azt érõ posztmodern támadásokat, majd
néhány példát részletesebben is tárgyalok.
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