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Bevezetés

Napjainkban a mesterséges intelligencia behatarolja az életiinket. Legyen sz6 akér
egy konnyebb vagy éppen egy nehezebb feladatrél. Ma mar képesek vagyunk olyan rend-
szereket épiteni, amelyek rendkiviili médon segiti az emberi €letet. Csak vegyiik példaul
a haztartasbeli okos gépeket avagy az onvezetd autét. Az internet kordat éljiik, aminek az
egyik legjovedelmezdbb része az adat. Ahhoz hogy ezeket képesek legyiink feldolgozni,
sziikség lehet olyan alkalmazasokra, amik képesek informaciét kinyerni a szovegekbdl.
Erre a megoldas a természetes nyelvfeldolgozas (Natural Language Processing, NLP).

A természetes nyelvfeldolgozasban, mint a gépi tanulds mds teriiletein, az utdbbi
években a nagy erdforrds-igénydi, cserébe nagy pontossdgi mély neurdlis hédlézatokra
épiilé megoldasok, azon belill is a transzformer alapu architektirdk nyertek teret. Szo-
vegek elemzésére magyar nyelven is szdmos gépi tanulé megoldas 1étezik mar, de ku-
tatdisomban olyan moddszereket javaslok, amelyeket még nem alkalmaztak. Az éltalam
fejlesztett eszkoz az elsé magyar nyelvre atfogo nyelvi eléelemzést adé transzformer ala-
pu keretrendszer. Tartalmaz tokenizal6t, mondatra bontét, lemmatizalét, szofaji cimkézot,
morfolog6iai elemzot, fliggdségi elemzét €s névelem-felismerést.

Kutatdsom tovédbbi célja a gépi tanulds és a mély neuronhdl6k miikodésének vizs-
gdlata, hogy kideriiljon, mekkora pontossdg javulds lehetséges nagyobb hédlézatokkal és
ezeknek mekkora er6forrdsigénye van. Megéri-e a tobb erdforrast igényld modell vagy
megelégedhetiink a hagyomdanyos rendszerek teljesitményével? Mennyit tud javitani a
pontossdgon a transzformer alapud rendszer a kordbbi megoldasokhoz képest? A kutatd-
somban egy transzformer alapi mély neuronhdlét fejlesztettem a spaCy keretrendszer se-
gitségével, amelyet 0sszehasonlitok hagyomanyos gépi tanuld és kordbbi mély rekurrens
neuronhdlés megolddsokkal nagy hangsulyt fektetve az er6forrasigények és a pontossag

megértésére.
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Vizsgdlataim sordn azt taldltam, hogy a transzformer alapud rendszer az édltalam vizs-
galt legjobb rendszerhez képest szinte mindegyik teriileten pontosabbnak bizonyult a ku-
tatdsban haszndlt kiértékeld adatbazison (Universal Dependencies). A fiigg6ségi elemzés
sordn az UAS 12 szizalékpontot javult és a LAS pedig 13 szdzalékpontot. Igy a fiiggd-
ségi elemzd esetében sikertilt state-of-the-art eredményeket elérni. A tobbi elemz6 esetén
is megfigyelhetd legalabb 1-2 szazalékpontnyi javulds. A pontossiag novekedése mellett
azonban a varakozdsoknak megfeleldoen a CPU-n a memdriaigény masfélszer tobb lett és
az 1d6igény pedig megkozelitdleg tizszeresére nott. Ezek alapjan jovobeli kutatasi cél le-
het az er6forrasigények optimalizaldsa, valamint tovabbi tesztek segitségével a pontossag

novelése.



1. fejezet

Természetes nyelvfeldolgozas

1.1. A természetes nyelvfeldolgozas kezdeti motivacidja

A természetes nyelvfeldolgozas, angol nevén az NLP ("Natural Language Proces-
sing") gyokerei 1950-ig vezethet6k vissza a mesterséges intelligencia és a nyelvészet
keresztezéseként (Nadkarni és mtsai, 2011). Ezek egyiittmiikdodése teritett meg a mai
modern nyelvfeldolgozasnak. Napjainkban példaul nyelvfeldolgozast hasznédlunk tobbek
kozott a gépi forditasra, tehdt a szoveg forditdsra. Mara annyira kindtte magat ez a te-
riilet, hogy szinte barki nyugodtan haszndlatba veheti, el6fordulhat minimadlis hiba, de
Osszességében helyes forditast kapunk. Egyik ilyen alkalmazas példaul a Google fordito.
Emellett, ha szovegekkel dolgozunk, akkor névelem-felismerd segitségével megtudhat-
juk, hogy milyen tulajdonneveket emlit a példaul egy hirportal, anélkiil, hogy elolvasnank
az egész blogbejegyzést. Kereshetiink olyan szovegeket is, amelyek hasonlitanak egymas-
ra vagy akdr vizsgdlhatjuk a szavak kiilonboz6 jelentéseit mds-mas szovegkornyezetben.
Ezek mind olyan esetek, amelyek sziikségessé teszik a nyelvfeldolgozast.

Az ilyen fajta rendszerekhez elengedhetetlen az elényelvfeldolgozési 1épés. Egy chat-
bot végalkalmazdshoz alapvetSen sziikség van olyan adatra, ami mér fel van dolgozva.
Ezt az el6feldolgozasi 1épést végzi egy olyan rendszer, ami képes elemezni a szoveget,
itt jon képbe a teremészetes nyelvfeldolgozas. Az eldfeldolgozasi 1€pés utan konnyedén
"folé" helyezhet6 egy alkalmazds, ami ki tudja hasznalni ezeket az informaciokat.

Ebben a fejezetben részletesen ki fogok térni minden olyan részére a nyelvfeldolgo-

zasnak, ami érintett ebben a kutatasban.
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1.2. spaCy

A természetes nyelvfeldolgozdsra ma mar rengeteg architektuira késziilt, amik segi-
tik a szovegek elemzését. Olyan rendszert akartam vélasztani, ami mindenekel6tt képes
megoldani a legfontosabb szoveg-el6feldolgozasi feladatokat, beleértve a tokenizélast, a
mondatra bontdst, a sz6faji cimkézést, a szétovesitést, a fliggdségi elemzést, névelem-

Pl

felismerést €s a szobedgyazds dbrazoldsat is. Tovabba, ami "iparilag erds" szovegfel-
dolgoz6 rendszernek szdmit. Ezek mellet fontos volt az, hogy nemzetkozileg elismert
annotdldsi szabdlyoknak megfeleljen. Ezen tilmenden, egy ipardg-kdzpontd rendszernek
fejlesztdbaratnak, személyre szabhatonak €s konnyen integralhaténak kell lennie, mivel
az NLP-modulok a gyakorlati alkalmazdsokban egy nagyobb rendszer szerves részét ké-
pezik. Ezek a kovetelmények azt jelentik, hogy szildrd dokumentdcionak is rendelkezésre
kell allnia.

Ezek feltételek mérlegelése utdn vélasztottam a spaCy-t (Honnibal, 2015), ami meg-
felel ezeknek a tényezdknek. A spaCy egy nyilt forraskédu architektira Pythonban, ami
nyelvfeldolgozésra lett fejlesztve. Ugyan jelenleg is szdmos nyelven elérhetd, ezek szé-
ma folyamatosan novekszik. Az elmult honapok sordn példaul magyar nyelvre, HuSpaCy
néven is publikdlasra keriilt (Orosz és mtsai, 2022) egy 1j, pontosabb valtozat.

Kutatdsaim célja, hogy ipari szintli magyar el6elemzdélancot hozzak létre, ezért a ki-
sérletek és a modellek tesztelése ebben a keretrendszerben zajlottak. Fontos kiemelni,
hogy a cél egy egységes modell 1étrehozdsa, ami tartalmaz minden elemzdt. Ahhoz, hogy
teljeskortien megértsiik a folyamatokat, vizsgéljuk meg el6szor az Sket alkoté komponen-

sek sorrendjét és mlikodését.
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1.3. Tokenizalo

Els6 1épésként egy tokenizal6 végig iterdl az egész szovegen. Ennek sordn a tokeni-
z4al6 egyszerlien csak veszi az egész dokumentum halmazit és szavakra bontja, szegmen-
tdlja. Ez gyakorlatilag egy elofeldolgozés a tobbi komponens szdmara.

A tokenizdlas elsd 1€pése, és egyben legegyszeriibb szabdlya az, hogy sz6k6z mentén
vagjuk a szavakat tokenekre. Ez azonban még nem elegedd szdmunkra, ezért a folyamat
Ujra megismétlodik, dm ezittal mar mds szabdlyok figyelembe vételével is. A mdsodik
iteralas sordn, amikor kot§jelekkel vannak elvédlasztva a szavak vagy vesszO van a mon-
datban, esetleg idézgjelek, mondatvégi pontok vagy egyéb irdsjelek, akkor ezeket mind-
mind kiilon kell vennie a tokenizalonak. Az iterdlast balrdl jobbra hajtja végre a rendszer,
€s ahol a szabdly érvényesiil, ott végrehajtja a vidgast, majd addig folytatja, mig a végére
nem ér a szovegnek.

Példaként nézziik meg a kovetkezd mondatot: "Kialudta-e magdt?". Elvart esetben
ezt 6 részre kellene tagolni, ahogy az 1.1. abrén is l4thatd, tehat az irasjeleket is kiilon kel-
lene szegmentélnia. Ellenben az egyszer(i sz6koz alapui szabdly csak 2 részre tokenizdlna

ezt a mondatot. Itt 1ép kozbe a spaCy tokenizdl6ja, ami megoldja ezeket a problémakat.

0. 1. 2. 3. 4. 5.

1.1. abra. Példa a helyes tokenizalasra.

Figyelnie kell arra is, hogy mi szdmit roviditésnek, hiszen ezeket nem szabad szét-
bontania. Ha tehat a mondat végét jelold pontrdl van szé, akkor ott mindenképpen kiilon
kell szegmentélnia az azt megel6zd sz6tdl. Ezzel szemben a roviditéseknél, példaul az
"U.S."-nél nem 4ll fenn ez a szabdly, ezt egy tokennek kellene vennie.

Egy manapsdg 4j probléma, az "emojik" hasznélata kissé megnehezitette az eddigi to-
kenizdlast. A hangulatjelek hasznalatakor valdjoban irdsjelek kombinacioi képeznek egy

emotikont. Emiatt ezeket semmiképpen sem szabad tokenizalni, mert elvész az irasjelek

egylittes jelentése. A spaCy-be azonban mar beintegraltdk ezt a funkci6t.
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1.4. Mondatra bonto

A mondatra bonté ("Sentencizer') nem sokban tér a tokenizal6 elvét6l, azonban itt
nem szavakra bontunk, hanem mondatokra. Létezhet olyan mddszer, hogy a mondatszeg-
mentalast a fliggbségi elemzd végezné, azonban emellett elérhetd egy kisebb hatékony-
sagu, egyszerlibb szabdly alapu rendszer is, ahol nincs sziikség gépi tanitott modellre a
haszndlathoz. Viszont a kutatisomban mégis egy gépi tanulds alapd modellt hasznéltam,

mely dontést késébbiekben indoklok.

1.5. Szotovezés

A sz6t6 ("lemma’) tulajdonképpen a szénak azon legkisebb rész szava, ami gyakorla-
tilag a sz6téri alakja. A sz6t6 meghatarozdséra az egyik legkonnyebb médszer az a stem-
ming, amikor csak szimplan "lecsapjuk” a toldalékot a sz6 végérol, példaul "tavak” —
"tav”. A példabdl is latszik, hogy ez a médszer nem tdl intuitiv. Erre megoldas lehet
a lemmatizalds, ami arra szolgél, hogy a ragozatlan szétéri, kanonikus formdara hozza a
szavakat. A lemmatizalas sordn is mdr egy gépi tanulds modellt haszndlok, ami az Edit-
Tree-Lemmatizer nevet kapta. Alapvetéen a mondatra bont6 €s a sz6tovezd esetén is egy
egyszerl szabdly alapu rendszerrel is el lehetne érni a kivant eredményt, viszont én eb-
ben az esetben mind a kett6nél a gépi tanulds mellett dontottem, amelyre a késébbiekben

kitérek.

1.6. Szofaji cimkézo

A széfaji cimkéz6 gyakorlatilag minden egyes széra, pontosabban minden tokenre
josolni fog egy szoéfajt, ahogyan az 1.2. dbrdn l4thatd. Itt is érdemes lehet megemliteni a
gépi tanuldst. A széfaji cimkézd esetén a szabdly alapud rendszereket koran levaltottdk a
gépi tanulds alapt rendszerek, amik igy lehetdvé teszik, hogy eddig nem latott tokenre is
tudjon olyan cimkét josoljon, ami a megfeleldbb. Ez a 3. fejezetben keriil kifejtésre.

A szoéfaji cimkézés az a folyamat, amely sordn az input 0sszes szavdhoz hozzérende-
liink egy sz6fajt. Tehat az input a tokenizélt szavak sorozata x1, xo, ..., x,, és a kimenet pe-

dig y1, yo, ..., y, cimkék sorozata. Minden y; pontosan megfelel minden x; bemenetének

10
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Y1 Y2 Y3 Ya Y5 Ye

PPPPPT

szo6faji cimkézé

Bea haza fog vezetni a kocsival

X4 Xo X3 Xg Xs5 X6

1.2. abra. Szo6faji cimkéz6 miikodése.

(Jurafsky és Martin, 2020), ahogy az 1.2. dbran bemutattam. Gyakorlatban ezt példaul
egy chatbot-hoz szokds haszndlni, mert egy adott kérdéshez ismerni kell a sz6fajokat egy

mondatban.

1.7. Morfolégia

A morfoldgia a nyelvészet azon dga, amely a szavak belsé szerkezetét vizsgdlja. A
magyar nyelv alapvetden egy agglutindl6é nyelv (Booij, 2012), ami azt jelenti, hogy a
szavaknak a sz6tovéhez végzddések tartozhatnak, illetve akar eltag is tarsulhat egy adott
sz6hoz. A magyarban ezek a toldalékok fejezik ki a mondat szavainak egymdshoz val6
viszonyat, ellentétben példaul az angollal, ahol ezeket foként kiilonallo, funkcidszavak
irjak le. Az angolban igy a magyarhoz képest nagyon kevés toldalalék 1étezik €s azokat
le lehet kezelni par egyszer( szaballyal. Eppen ezért lesz nehezebb a magyar nyelvre
egy morfoldgia elemzést végrehajtani, mert egy egyszerd eldtag vagy toldalalék képes

megvaltoztatni a sz6 szerkezetét, jelentését.

1.8. Fiiggoségi elemzo

A fliggdségi elemzés ("Dependency Parsing') egy mondat nyelvtani szerkezetének
elemzése a mondat szavaira nézve. A fiiggéségi elemzésben az élek két sz6 kapcsolatat

irjak le a mondaton beliil. Az élek tipusat pedig a hozzarendelt fliggdségi cimkék hata-

11
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rozzék meg. Példaul, ahogy az 1.3. dbrén lathatd, a Bea — fog kozott 1étezik egy nsubj’

cimkéji fliggdségi kapcsolat.

nsubj obl

= m =

Bea haza fog vezetni a kocsival.

PROPN ADV AUX VERB DET NOUN

1.3. abra. Egy fiigglségi elemzés vizualizélva.

Lathatjuk tehét, hogy tobb fiiggdségi cimke 1étezik, de fontos kiemelni, hogy mindig
pontosan csak két sz6 kozott allhat fenn ilyen kapcsolat. Az egyik minden esetben a sziilé

€s a masik pedig a gyerek lesz.

1.9. Névelem-felismero

A névelem-felismer6 ("Named Entity Recognition") feladata egyrészt, hogy kinyerje
a névelemeket a szovegbdl. Mdsrészt pedig, hogy a kinyert adatot besorolja egy cim-
ke halmazba. Tulajdonképpen tulajdonneveket keresiink a szovegekben, ezzel kiemelve a
névelemeket a mondatokban. Az entitdsok 4 fécsoportba tartozhatnak: személynév, intéz-
ménynév és foldrajzi név, illetve van egy nagy Osszefoglald halmaz is, az egyéb. Sokféle
annotalasi elv 1étezik, ami foglalkozik tobb entités tipussal is (Weischedel és mtsai, 2013;
Ding €s mtsai, 2021; Novak €és Novak, 2022), de a kutatisomban csak ezt a 4 6 entitast
fogom hasznalni.

A feladat folyamata kicsit hasonlé a szé6faji cimkéz6hoz, amit az 1.6 fejezetben be-
mutattam. Itt is cimkéket rendeliink tokenekhez. Ahogyan a legtobb esetben, a cimkék itt
is fiigghetnek egymastdl. Igy tehat, ahogy a példan is latszik, ha egy hagyomédnyos név
szerepel a szovegben, akkor képes megtaldlni az elejét "B-PER" és a végét "I-PER" a név-
nek. Ha hosszabb tulajdonnév lenne, akkor az els6 kivételével mindegyiket "I-PER"-nak
fogja jelolni. A nem entitdsok egy nagyon egyszer(i "O" cimkét kapnak. Alapvet&en tobb

jelolési szabvény létezik, de tobbnyire konnyen konvertdlhatéak egymdésra. A spaCy épp

'https://universaldependencies.org/u/feat/index.html

12


https://universaldependencies.org/u/feat/index.html

Transzformer alapi mély neuronhdlés magyar nyelvi elemz6 modell

Y1 Yo Y3 2 Y5

PP

névelem-felismero6

Az Apple alapitoja Steve Jobs

()

X4 X2 X3 Xg X5

1.4. abra. A névelem-felismers mikodése.

ezért alakitja 4t magédnak ezeket a jeloléseket egyarant a tanuldsndl és a predikdldsndl is.
Ahogyan az 1.4. dbrén lathaté is, a példa mondat IOB szabvanyt kovet, viszont a rendszer
belsejében mas formatumu jelolést hasznal a spaCy. Gyakorlatilag csak egyszeriien at-
konvertalja maganak BILOU formatumiira (ha egyébként nem BILOU formétumu volt az
adat), mert ezzel egyéb mds rendszernek javitatthatja a pontossagat. A BILOU elnevezés

a felhaszndlt betiiket jelentik.

13



2. fejezet

Adatbazisok

Négyféle kézzel annotélt adatbézis lett felhasznalva a kutatdsom sordan. Ennek az
oka az volt, hogy nem létezik jelenleg magyar nyelvre egy egységes korpusz, amiben
minden informéci6 1étezik a tanuldsokhoz. Ennek kdszonhetden a korpuszok kozott van
egy kis inkonzisztencia. Viszont el6nye, hogy igy nagyobb lesz az altaldnosit6 képessége
a jovoben a modellnek. Ezeket mérlegelve lettek megvélasztva a tanuldsi fazisok. Ezek

majd az 6.2. fejezetben keriilnek kifejtésre.

2.1. Szeged Korpusz

A Szeged Korpusz egy kézzel annotélt adatbazis, amely jelenleg kozel 1,4 milli6 to-
kenbdl, 145 ezer kiilonbozb sz6bodl és tovabbi 225 ezer irdsjelbdl dll (Csendes és mtsai,
2004). A korpuszban megtaldlhat6 szépirodalmi szoveg, 14-16 éves tanulok fogalmaza-
sai, ujsagcikkek, szdmitdstechnikai szovegek, jogi szovegek, illetve gazdasagi és pénz-
tigyi rovid hirek. Tovabba a korpusz tartalmaz tokenizalast, mondatra bontast, szotovesi-

tést, szofaji cimkézést és morfoldgiai elemzést.

2.2. Universal Dependencies Hungarian Szeged

Az Universal Dependencies Hungarian Szeged (Nivre és mtsai, 2017) korpusz gyakor-
latilag a Szeged Korpusz része, de joval kisebb méretli, mint az eredeti Szeged Korpusz.

Pontosabban a Szeged Korpuszbdl at lett konvertdlva egy kisebb rész az Universal Depen-
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dencies Hungarian Szeged korpuszba, amit aztdn kézzel ellendrizve lett és javitva, ahol
sziikséges volt (Vincze és mtsai, 2017). Hétranya ennek a korpusznak az, hogy az adatok
szdma nagyon megcsappan, szamszerisitve a Szeged Korpusznak minddssze csak 3,3%-
at lehet igy felhaszndlni, tanité halmaznak pedig csak kozel 1%-at. Ennek a hibanak a
kikiiszobolése majd az 6.2. fejezetben keriil kifejtésre. EzEért mivel az 6sszehasonlitds mi-
att és mert mindenki altal az UD formatum nagyobb preferenciét nyert, ezért a kutatdsban
is az UD f4jlformatum lett hasznélva. Jelenleg 0sszesen 37 univerzilis fiiggdségi cimke

van hasznalatban (De Marneffe és mtsai, 2014).

2.3. NYTK-NerKor

A NYTK-NerKor! (Simon és Vadész, 2021) egy magyar nyelvre ifrédott gold stan-
dard® 1 milli6 tokent tartalmazé korpusz névelem-felismerésre. A NerKor kicsit eltér az
eddigi kettd adatbazistol. Ebben a korpuszban a névelemek keriiltek el6térbe, és bar elér-
hetdek a korpusz egy részében a morfoldgiai elemzések is, ahogyan az eddigi kettSben, de
azok a kutatdsom sordn nem keriiltek felhasznédldsra. A NerKor adatbazis gyakorlatilag
6 nagyobb témdbdl lett megirva: regény, jog, hir, weboldal, wikipédia és egyéb szove-
gekbdl. A tanité-validacids-teszteld (80%-10%-10%) halmazokban egyenletes ardnyban

lettek elosztva a témak.

2.4. SzegedNER

A SzegedNER (Szarvas és mtsai, 2006a) szintén névelem-felismerésre egy gold stan-
dard® korpusz magyar nyelvre. Kiilonbsége a NerKor-t6l, hogy kisebb, pontosabban 200
ezer tokenbdl all és itt csak 2 téma van: biiniigyi €s iizleti szovegek. Ellenben viszont sok-
kal tisztabb és kevesebb zaj van a szovegekben, mint a NerKor-ban. Mondateloszlasban
is sokkal kiemelked6bb, de ez nem véletlen, mert a NerKor-ban példdul a regény szek-
ciéban el6fordulnak kiegyensulyozatlan mondatok a parbeszédek miatt. Viszont ez nem

éppen hatrany, mert a mai szovegekben sajnos sok a redundans/hibds szoveg €s ezekre,

'Nyelvtudomanyi Kutatékozpont
2Szakért6kkel annondlt, hitelesitett adatbézis
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akarva-akaratlanul, de fel kell késziilniink. Erre megoldas az el6z6 fejezetben bemuta-
tott NerKor, illetve pontosan ezért lett a két korpusz kozdsen haszndlva, hogy fel legyen

késziilve a modell ezekre a varhato hibakra.

16



3. fejezet
Gépi tanulas

"Ha adott egy jol specifikdlt T feladat és P teljesitménymetrika, akkor gépi tanuldsrol
beszéliink, ha a rendszer egyre tobb E tapasztalat/megfigyelés begyiijtése esetén egyre
Jjobban tudja megoldani a T feladatot a P metrikaban mérve." (Mitchell, 1997)

A gépi tanulés, angol nevén "machine learning" hazankban is kezd egyre jobban elter-
jedni. Intelligens eszk6zok, olyan kommunikécidt segité "robotok”, mint a telefonszol-
galtatok automatikus ligyintézdje, de még egy szdmunkra egyszerli filmajanlérendszer
mogott is ilyen rendszerek vannak. Ma az interneten barki taldlkozhat személyre szabott
hirdetésekkel, reklamokkal, mar nagyon sok héztartdsban taldlhatok robotporszivok is,
amik ugyanigy gépi tanulds alapiak, mint a folyamatosan fejl6dd onvezetd autd techno-

16gidk.

Al
ML

O Mesterséges intelligencia (Al)
Lk Gépi tanulés (ML)
@ Természetes nyelvfeldolgozas (NLP)
Mély tanulas (DL)

3.1. abra. A gépi tanulés elhelyezkedése a mesterséges intelligencidn belil.
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A gépi tanulds korszakdt éljiik, amikor sok mai feladat atruhazhat6 lenne egy algorit-
musra. Habar maga az otlet kordn sem mai, pontosabban az 1970-es években (Kubat és
Kubat, 2017) lett korszakalkotd ez a teriilet. Ami nagyon korldtozta az akkori tényezd-
ket, az az adat hidnya volt, illetve a szdmitési kapacitds. Hidba alltak rendelkezésre ezek a
rendszerek akkor, nem tudtdk kamatoztatni, mert nem volt elég adatuk és er6forrdsuk. Ma
mar ez kicsit sem akaddly, az internet €s az évrl-évre boviilé hardverek miatt elérhetové
valt rengeteg informdcio és adat, ami csak arra var, hogy elemezziik.

A gépi tanulds harom csoportra bonthatd: feliigyelt tanulds (Learned-Miller, 2014),
feliigyelet nélkiili tanulds (Ghahramani, 2003) és megerdsitéses tanulds (Sutton €s Barto,
2018). A kovetkezd bekezdésben a dolgozatomban haszndlt feliigyelt tanuldst, azon beliil
is az osztalyozast (Ikonomakis és mtsai, 2005) fogom kifejteni.

A feliigyelt tanulds alapja az, hogy vannak tgynevezett cimkéi a példdknak (ez az an-
notdlds). Ezeket a cimkéket akarja predikalni a modell a tanulds sordn, illetve ezekbe az
osztalyokba kell majd besorolni a modellnek eddig nem latott példdkat is. Valdsziniiség
alapjdn hoz meg egy dontést, ha szimplan csak két osztalyunk van, akkor bindrisan dont a
predikalasrdl. Viszont ha tobb osztdlyunk van, akkor mindegyik osztdlyra hoz egy val6-

szinliségi véltozot és abba fogja besorolni az adott példat, amelynek a legtobb az értéke.

3.1. Mély tanulas

A kutatdsom szempontjabol legfontosabb és manapsag legkorszeriibb teriilet a mély
tanulds (O’shea és Hoydis, 2017). A mély tanulds 4ll a legkozelebb az emberi agy mtiko-
déséhez, ugyanis ebben az esetben mesterséges neuronok segitségével épitjiik meg a mo-
delliinket. Az elmult években rendkiviili médon valt népszeriivé ez a teriilet, sok egyéb tu-
domadnyteriileten beliil is. Beszédfelismerésben, jatékokban, képfeldolgozasban, szdveg-
feldolgozasban és még szdmtalan teriileten terjedt el (Maier és mtsai, 2019). Alapjaiban
a modszer hasonl6 az eddig taglaltakhoz, annyiban tér el, hogy a részletesebb reprezen-
tacionak koszonhetden a tanulds ideje drasztikusan megndhet. Ugyanakkor egy neurdlis
halézatban részt vesznek neuronok is, amelyek segitik a rendszert, hogy még pontosabb
legyen.

A neuronok feleldsek azért, hogy a megtanult fiiggéségek, stlyok a lehetd legjobban
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Rejtett réteg

Bemeneti réteg Kimeneti réteg

—> —>
—> —>
—> —>

3.2. abra. Egy neurdlis hal6 vizualiziciéja.

reprezentdljdk a valosagot. Kutatdsom sordn minden tanitds mély tanuldson alapul. A
mély tanulds onnan kapta a nevét, hogy a modell tobb rétegbdl, szintbdl all, ahogyan az
3.2. 4bran lathat6. Gyakorlatilag megfeleltethetd egy grafnak a neurdlis hdldzat, aminek
sok szintje van. A mély tanuldsi médszerek abban a tekintetben jok, hogy tobb repre-
zentdcios szinttel vagyis réteggel rendelkeznek. Ezek mindegyik szintje egy magasabb,
absztraktabb reprezentaciova alakitjak 4t az adatot. Tobb ilyen réteg dsszekapcsoldsa le-
hetdvé teszi a mélyebb, dsszetettebb fiiggvények megtanulasat. A kiilonbozo rétegek célja
tehdt, hogy magéra igazitsa az adatokat. Fontos kiemelni, hogy ezeket az dsszefiiggéseket

sajat maga talalja, alakitja, nincs emberi belesz6lds ebben a folyamatban.
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Egy neuron felépitése a kovetkezoképpen torténik: a d az 6sszes minta elemszdma, az
¢ az aktudlisan vizsgdlt valahanyadik elem, a w a suly, és az a pedig a jellemz{ értéke. Az
y kimenete lesz az adott neuronnak, amit visz tovabb akar tobb ilyen gécponton keresztiil

egészen a kimeneti rétegig.

d
Yy = f(z w;a;)

A mély tanulds leggyakoribb forméja,
Bemeneti réteg lehet az akar mély neurdlis hald, akdr nem
mély, a feliigyelt tanulds. Ehhez sziikség

X e 2 o ez
0 van az adathalmaz szétvagasara tanito, va-

lidacids, tesztelési halmazokra, bemene-

Neuron

X1 ti jellemzdkre és cimkézett célvaltozokra,
majd valamilyen szdmitdsra, ami megadja
a késdbbiekben a predikciot. Ahogy az a
Xd-1 3.3. ébran lathat6. Egy neuron miikodé-
sekor megkapja a példat, amit legel6szor
nulla tapasztalattal megnéz és mond ra va-
* lamit. Ezutdn egy célfiiggvény segitségé-
3.3. abra. Egy neuron mikddése. vel megméri, hogy mekkora volt a hiba
mértéke, tehdt megnézi az elvart és a pre-
dikalt értéket, és hibat szdmol koztiik. Ezutdn ezt a hibat visszaterjeszti a hdléon. Ez a
folyamat a hibavisszaterjesztés, ami abban segit, hogy a belsé paramétereit igy modosit-
sa, ahogy a feladathoz a legjobban illeszkedjen. Ezeket hivjak sulyoknak, amik az 3.3.
abran a "w” betliket jelentik. Egy tipikus mély tanuldsi rendszerben akar tobb, mint szdz-
millié ilyen éllithat6 suly lehet. Ezeket a sulyvektorokat addig dllitja magéban, ameddig a
hiba mértéke konvergdlni fog a 0-hoz. Ez persze nagyon nehéz feladat, de arra torekszik,

hogy minél kevesebb legyen a hiba mértéke.
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4. fejezet

Nyelvi modellek

4.1. Szébeagyazasok

A sz6bedgyazas a vizsgalt dokumentumszodkincs egyik legnépszer(ibb dbrazoldsa. Mas
szoval az Osszes kiillonbozo6 szot eltarolja valamilyen médon, ez lesz a szétar. Gyakorlati-
lag képes arra, hogy egy sz6t a szovegkornyezete altal egy vektortérbe helyezzen, figyelve
a szemantikai és szintaktikai hasonlésdgra mds szavakkal. A szébedgyazasok a szavakat
egy jellemzden par szdz dimenzids térbe képezik le gy, hogy a jelentésben egymdshoz
kozel 4116 szavak kozel keriiljenek a vektortében is egymashoz.

Egy szébedgyazds tanitdsa megeldzi ebben a kdrnyezetben szimunkra tényleges célra
szant modellt. Egy méra mar egyszeri Word2Vec-et nem annyira koltséges tanitani. Eb-
ben az esetben egy szimpla szobedgyazas tanitdsa sem draga, mert nincs sziikség annotalt
adatra. Egyszeriien elég egy nagy irott szoveg €és konkrétan ez mdr egy annotalt szoveg,
igy a szimpla mondat méar egy tanuld példa lesz. Tanitdsa hasonl6 elveken alapul, mint
amirdl eddig sz6 volt: tanitd példdk, kiértékelés valamilyen metrika alapjan, tesztelés.
Kétféle tanuldsi mddszer 1étezik, mindkettd neurdlis halét haszndl. A CBOW modell gya-
korlatilag kontexus alapjan vagyis kornyez6 szavak elosztott reprezentdcidit kombindlja,
hogy megjésolja az adott kozépsd szot. A masik a Skip-gram modell, ami hasonlé elve-
ken alapul annyi kiillonbséggel, hogy megforditja a folyamatot. Vagyis a predikdlandé sz6
elosztott reprezentacidjat hasznalja a kontexus eldrejelzéséhez. Ezen modellek miikodése

a4.1. abran lathato.
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Bemenet Predikcio Kimenet Kimenet Predikcié Bemenet
Wt-2 Wt-2
Wit+2 Wit+2

CBOW Skip-gram

4.1. abra. A bal oldali modell a Continuous Bag of Words Model (CBOW), a jobb oldali pedig a
Skip-gram.

4.2. Transzformer

A Bert (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) gyakorlatilag egy
"szdbedgyazds", ami segiti a modellek reprezenticids képességét (Devlin és mtsai, 2018).
A BERT és minden hasonlé kaliber@i rendszer vektorokat generdl az adott tokenekhez.
Annyiban tér el az olyan hagyomdanyos statikus rendszerektdl, mint példdul a Word2 Vec
(Goldberg és Levy, 2014), hogy a BERT képes mondatreprezdntaciot létrehozni, tehat fi-
gyel a kontexusra is akdr predikélds kozben is. Ezzel szemben a Word2Vec minden széhoz
egy statikus szovektort rendel a tanitds sordn, ami a kés6bbiekben nem fog megvaltozni.
Amit a szObedgyazaskor tanult egy tokenre, azt a vektort fogja mindig mondani az adott
szora. Itt jon képbe a BERT, ami figyelembe veszi a kontextust és képes arra, hogy akéar
mondatreprezantdcidkat hozzon 1étre. Ezzel segiti azt a tényez6t, hogy egy szénak, mon-
datnak lehet két értelme is. Ezt a két értelmet a kontextus és a sz Osszetételével képes
megkiilonboztetni.

Mas szoval a BERT képes arra, hogy ne csak onmagéban egy sz6t reprezentdljon vek-
torként, ahogyan a Word2Vec-nél van, hanem figyeljen az egész mondatra, kontexusra.
Ugyanakkor képes arra is, hogy minden széra emlékezzen és ezdltal minden tovébbi in-

forméciora is, amit az adott szavak hordoztak. Ezzel szemben egy rekurrens rendszernél

22



Transzformer alapi mély neuronhdlés magyar nyelvi elemz6 modell

(BiLSTM) elveszhetnek 1ényegi részletek, ahogyan tovdbb adédnak az informaciok a ha-
16n beliil. Ezzel elérhetdvé vilt, hogy a tobbértelmiiség ne legyen akkora probléma, mint
a szObedgyazasos rendszerek esetében.

A tanulds egyrészt ugy torténik, hogy kitakar egy véletlen sz6t a mondatban tanulds
kozben (Masked-Language Modeling, MLM). Ezutdn a nem kimaszkolt tobbi sz6 segit-
ségével megjosolja, hogy mi dllhatott ott. Ez gy torténik, hogy a kimaszkolt sz6 kap-
csolatban van az 0sszes tobbi szdval és igy a 12 rétegen keresztiil folyamatos szdmitdsok
segitségével és egy softmax aktivicids fliiggvénnyel a végén kapunk egy sz6t, amit oda
gondol. Tehdt az eddig tanultak alapjdn mit mondana az adott két sz6é koz€. Ellendrzése
egyszerl, hisz birtokunkban van az eredeti szoveg €s csak 0ssze kell hasonlitani, hogy
eltaldlta-e vagy nem. Bar nehéz dolga van €s sokszor nem taldlja el a kivant sz6t, de még-
is képes arra, hogy segitse a folé rakott végsé modelleket abban, hogy eldontse, hogy egy
adott sz6 pontosan mit reprezentdl az életben.

A masik mddszer pedig a kovetkezd mondat predikcidja (Next Sentence Prediction,
NSP). Bels6 szerkezete nem sokban tér el az el6z6tdl. Viszont a célfeladat ebben az
esetben, ahogy a neve is mondja, megmondani, hogy milyen mondat kovetkezhet az adott
mondat utin. Ebben az esetben a mondatba bekeriil két token: a "[CLS]" és a "[SEP]".
Az eldbbi az elsd mondat elejét jelenti és az utébbi pedig azt, ahol el van szepardlva
a mondat, tehdt ez a mondat elvdlasztd token, illetve a legvégére is keriil egy "[SEP]"
token. Minden tokenhez ebben az esetben hozzdadddik egy mondatbedgyazas is, amely
jelzi, hogy "A" vagy "B" mondatrél van sz6. Ugyanakkor minden tokenhez hozzaad6dik
az is, hogy melyik poziciéban 4llt a mondatban, megdrizve a sorrendiséget. Ezek utdn az
eljaras hasonld, mint az MLM-nél, ezen értékek mentén prébalja megtanulni, hogy "A"
mondat utdn milyen "B" mondat kovetkezhet.

Amirdl az imént sz6 volt, ezek a kiértékelések a tanulds kozben folytatédnak, ez a
hibavisszaterjesztési folyamat. A BERT modelleket tényleges feladatokon szoktédk kiérté-
kelni. Példdul MNLI' (mondatpérok josldsa), SST-2? (vélemény detekcid) vagy SQuAD?

(kérdés megvalaszolas) feladatokon.

"Multi-Genre Natural Language Inference
2Sentiment Analysis
3Stanford Question Answering Dataset
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Jelen kutatds azért johetett 1étre, mert mar 1étezett magyar elStanitott nyelvi modell, a
huBERT (Nemeskey, 2021). Ezen nyelvi modellek tanitdsa rettentd6 médon koltségesek,
viszont amint ez sikeriil, utdna finomhangolhatéak szinte barmilyen NLP-s feladatra. A
huBERT egy 12 rétegbdl (blokkbdl), egyenként 768 dimenziobol allé6 mély neuralis hélo,

LN

ahol dgynevezett "0nfigyelés" van (Self-Attention), ami arra szolgdl minden rétegen ke-
resztiil, hogy minél pontosabb, absztraktabb reprezentacidja legyen a bemenetnek és igy
képes legyen feldolgozni a kontextudlis informéciét. Amint ez sikeriilt, f6l€ helyezhetd
egy tovabbi réteg, akar egy szo6faji cimkézd, névelem-felismerd, vagy barmi, amirdl ed-
dig sz6 volt. Ezeket utdna pedig kiilon feladatokként is lehet finomhangolni, ezért annyira

praktikus egy BERT nyelvi modell.
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S. fejezet

Kapcsolodo munkak

Szdmos - a kutatdsomban haszndlt rendszerhez - hasonld nyelvi elemzd 1étezik, pél-
ddul az angol BERT nyelvi modell (Devlin és mtsai, 2018), aminek a belsé szerkezete
szinte teljesen megegyezik az dltalam hasznalt nyelvi modellhez (Nemeskey, 2021). Ma-
gyar nyelvre nem létezik még teljesen transzformer alapu el6feldolgozé rendszer, amiben
megtaldlhato az Osszes elemzd. Létezik azonban egy hatékony transzformer alapt elem-
20, az emBERT (Nemeskey, 2020), ami kifejezetten csak névelem-felismerésre fejlesztett
el6feldolgoz6 rendszer. Ami nem mellesleg ugyanigy a huBERT el6tanitott nyelvi mo-
delljét haszndlja (Nemeskey, 2021) ugyanugy, ahogy az éltalam fejlesztett rendszer is.

Léteznek mas magyar nyelvii eléelemzdlancok is. Kutatdsom célja, hogy megvizsgal-
jam, hogy a legijabb transzformer alapu el6elemzd&k hogyan teljesitenek a korabbi meg-
oldasokkal szemben. A rendszerek a kovetkez6k: HuSpaCy CNN (Convolutional Neural
Networks) alapu large modellje (Orosz és mtsai, 2022), magyarlanc (Zsibrita és mtsai,
2013), Stanza (Qi és mtsai, 2020), UDPipe (Straka, 2018) és az emtsv (Simon és mtsai,
2020; Indig €s mtsai, 2019a,b; Varadi és mtsai, 2018, 2017), amibe bele lett integrdlva az
emBERT (Nemeskey, 2020) transzformer alapu NER rendszere. A feladatok tekintetében
a HuSpaCy és a Stanza képes elemezni az 0sszes eddig taglalt feladatot, illetve az emtsv
is most mar, mert kiadastdl nézve 2 év utan belekeriilt a névelem-felismerés (viszont a
fliggdségi elemzdje nem UD formatumu). Az UDPipe-bdl €s a magyarlancbol ebben az
esetben a névelem-felismerd maradt ki az eszkdzok tarhdazabol. Létezik tovabba még egy

onmagdaban névelem-felismerd rendszer (Szarvas és mtsai, 2006b) is.
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6. fejezet

Rendszer felépitése

A rendszer felépitése 4ll tehat egy szavakra (tokenekre) bont6bdl, mondatra bontobol,
szotovesitobol, széfaji cimkézdbdl, morfoldgiai elemzEbdl, fiiggdségi elemzEbol €s végiil
a névelem-felismer6bdl. Mindegyik elemzd alapja az elGtanitott nyelvi modell, vagyis a
huBERT (Nemeskey, 2021). Felette pedig mindegyik célfeladathoz kiilon elemzd tarto-
zik. Pontosabban a mondatra bontd, sz6faji cimkézd és a morfoldgiai elemzd esetén a
spaCy alapértelmezett rendszerét valasztottam. A sz6tovesitot illetdleg egy tgynevezett
Edit-Tree-Lemmatizer lett alkalmazva, ami a spaCy-ben egy U4j rendszernek mondhaté. A
fliggdségi elemzdb helyére egy biaffine nevezetl graf alapud fliggdségi elemzd keriilt, ami
ugyancsak egy uj fejlesztés a spaCy-ben. A névelem-felismerd esetében pedig szintugy
egy alapértelmezett rendszert valaszottam, de annyi kiegészitéssel, hogy beam-search lett
alkamazva a névelem-felismerésre. Mivel nem elérhetd magyar nyelvre egy olyan kor-
pusz, ami tartalmaznd az 0sszes elemz6t, ezért egyéb mddszerek segitségével tanitottam
Oket. Ugyanakkor az elemzdk esetében is, ahogyan sz6 volt réla, kiprobédldsra keriiltek

egyéb megoldasok, amit kifejtek a 6.3. és 6.4. fejezetekben.

6.1. Tobbfeladatos tanulas

A tobbfeladatos tanulds, angol nevén a multi-task learning 1ényege, hogy egyszer-
re tobb feladatot tanul a hdl6 és igy olyan kapcsolatok jonnek létre, amelyek képesek
segiteni egymdsnak implicit médon. Ennek kdszonhetéen a kiillonbozd elemzdk akar

akarva-akaratlanul, hozzdjarulnak egymads sikeréhez. Példaul a szétovesits figyelembe
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tudja venni a széfajokat, amely hasznos tud lenni, ha nehezen tud donteni.
A Szeged Korpusz egyszerre tartalmaz szétoveket, szofajokat, morfoldgiai leirdst és
mondathatdrokat, igy az ezekre épiil6 elemzdket egy 1€pésben tobbfeladatos tanulési fel-

adatként felirva tanitottam.

6.2. Transzfer tanulas

Olyan rendszerek esetében, mint amilyennel a kutdsomban is foglalkozok, a feladatok
nagyon hasonlitanak egymdashoz. Ezért 1étezik egy olyan eljards, ami képes arra, hogy a
hasonl¢ feladatok tudjanak segiteni egymdasnak. Angol nevén a transfer learning 1ényege,
hogy van egy probléma, ennek eltdroljuk a megszerzett tudasat és dtruhdzzuk egy masik
hasonl6 problémara, ami igy képes arra, hogy figyelembe vegye az eddig tanultakat. Pél-
ddul személygépkocsikat kell felismerni a rendszernek és ezt a tudést adtadjuk egy olyan
rendszernek, ami teherautokat ismer fel.

Mint arrdl sz6 esett, harom adatbézist haszndltam fel a fejlesztés sordn. Erre azért
volt sziikség, mert magyar nyelvre nincsen egy atfogd korpusz, ami tartalmazna minden
szamunkra sziikséges elemzést. Igy ennek kikiiszobolésére azt a dontést hoztam, hogy a
SZC (Szeged Korpusz) és az UD (Universal Dependencies) korpuszokat is felhaszndlom
a mondatra bontd, széfaji cimkéz6, morfologdiai elemzd €s a sz6tovezd rendszerekhez.
Viszont ahogy a bekezdés elején sz6 volt, a SZC-ben nincs kézzel annotélt Universal De-
pendencies szabvanynak megfeleld fiiggdségi elemzés, ezért kiilon vettem a két folyama-
tot. Amit lehetett, tehat a fiiggdségi elemzd (és persze a névelem-felismerd) kivételével
mindent az SZC-n tanitottam. Ezutidn folyamodtam a tovabbtanitashoz, felhaszndlva igy
az SZC adta informdciokat a fiiggéségi elemzonek, ha nem is explicit médon. A tesztek
alapjan ugy tlint, hogy csak a mondatra bont6 tovédbbtanitdsa hoz érdemi részt, igy csak
ez lett tovabbtanitva az elemzok koziil. Természetesen maga a modell szintén tovabb lett
tanitva az UD-n. Igy ahogy az 6.1. dbran is latszik, a bal oldali modellt tovdbbtanitom
a fliggdségi elemzdvel €s a mondatra bontéval a mar meglévé fiiggdségekkel, amely igy
mar a névelem-felismerdn kiviil minden elemzd&t tartalmaz valamilyen forméban.

Ugyanezt a 1€pést megtettem a névelem-felismerd esetében is, ahogy az 6.1. é4bra

alsé modelljét vessziik szemiigyre. A gondolat ugyanaz, egyszertien csak fogjuk a belsé
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6.1. abra. Transzfer tanulds dbrazolasa.

szerkezetét (tehdt a sulyokat) az elsé modellnek és tovdbbadjuk, mert a tesztek alapjan
sikertilt 89,88%-r61 90,99%-ra javitani a pontossdgot. Ez nem feltétlentil szdmit soknak,
de a szamok alapjan segithet a névelem-felismerdnek az, ha tudja a szénak a sz6fajat és

az egyéb jellemzdit.

6.3. Graf alapu fiiggoségi elemzo

Annak érdekében, hogy javitsam a fiiggdségi elemzés hatékonysdgat, lecseréltem a
rendszer 4ltal alapértelmezésként hasznalt atmenet alapu elemzot egy graf alapu, biaffine
figyelmi (attention) mechanizmussal rendelkezd megolddsra (Dozat és Manning, 2016).
Az 4dtmenet alapi rendszerek a fiiggdségi fat osztalyozasi problémak sorozataként épitik
fel, amikben lehet6ség van két vizsgélt sz6 kozott €1 behuzdsara vagy balrdl jobbra ha-
ladva a vizsgalt szavak 1éptetésére. Ezek a megoldasok a mohd, lokdlis dontéseik miatt
rosszul tudnak teljesiteni hosszii mondatok esetén. Ezzel szemben a graf alapd elemzdk
esetén az algoritmus elején van egy olyan graf, ahol mindegyik sz6 0ssze van kotve egy-
massal. Ezutan pedig probalnak optimalizalni az élsulyok segitségével és elhagyni olyan
éleket, amelyeknek alacsony a valdszintisége. Céljuk, hogy egy maximalis feszit6fat ala-

kitsanak ki.
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6.4. Beam search alkalmazasa névelem-felismerésre

A névelem-felismerd esetén is sikeriilt egy hasonlé rendszert taldlni, amivel jobb ered-
ményt lehetett elérni, viszont ebben az esetben, mar kisebb volt a javulds. Ez a beam ner
nevet kapta, ami gyakorlatilag "beam search"-6t csindl. Ennek az alapja szintigy egy 4t-
menet alapu elemz6 annyi kiilonbséggel, hogy itt folyamatosan nézi a kordbbi 1épésekben
kapott legjobb eredményeket, mig ugyebar a fiiggdségi elemzd esetében mindig csak két

szOt vizsgdl, ahogyan az a 1. fejezetben taglalva volt.
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7. fejezet

Eredmények

7.1. Eredmények, osszehasonlitasok

Hogy mérni lehessen a rendszer hatékonysagat, dsszevetettem a legnépszeriibb rend-
szerekkel. A kiértékelések (a névelem-felismerd kivételével) a Hungarian Universal De-
pendencies Corpus tesztkészletén (De Marneffe €s mtsai, 2021) késziiltek és a CoNLL
2018 Shared Task-on' alkalmazott szkript felhaszndldsdval torténtek. Osszehasonlit4s-
képpen négy rendszert vdlasztottam. Az elsé az emtsv-t (Simon és mtsai, 2020; Indig
€s mtsai, 2019a,b; Vdradi és mtsai, 2018, 2017), amely kifejezetten a magyar nyelv igé-
nyeire lett fejlesztve, masodik az UDPipe (Straka, 2018), amelyet alaprendszerként hasz-
ndlnak a CoNLL versenyeken, és a harmdik a Stanza (Qi és mtsai, 2020), amely magas
pontszamokat ért el az UD korpuszok terén. Ugyanakkor a nemrégiben publikalt HuS-
paCy large (Orosz és mtsai, 2022) modelljével is Ossze fogom hasonlitani, ami a webcor-
pus 2.0-n (Haldcsy és mtsai, 2004) tanitott statikus szobedgyazdsokat, illetve egy 4 rétegii
CNN hal6t haszndl.

A Stanza? és UDPipe3 szerzGi mar kimérték a rendszeriiket az UD teszthalmazon, de
ez nem mondhaté el az emstv-rdl. Itt a rendszert az alapértelmezett konfiguracids bealli-
tdsok megtartdsdval lefutattam az 4ltalam alkalmazott teszthalmazon. Ugyanakkor fontos
kiemelni, hogy az emtsv eredményei olyan szempontbdl nem szdmitanak becsiiletesnek,

hogy nem lett Gjratanitva az altalam hasznélt adatbazis vagasokkal, hanem csak egyszer

'https://universaldependencies.org/conlll18/conlll8_ud_eval.py
’https://stanfordnlp.github.io/stanza/performance.html
3https://ufal.mff.cuni.cz/udpipe/1l/models
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kiértékelés tortént. Igy a kiértékelés soran eléfordulhatott atfedés az adott adathalmazok

kozott.

7.1.1. Tokenizalas, mondatra bontas

A 7.1. téblazatban szerepld szdmok Fl-score-t mutatnak. A szdmok ismeretében
arra lehet kovetkeztetni, hogy a szavakra bontdsban mindegyik rendszer megfelel6en mi-
kodik. Viszont a HuSpaCy (Orosz és mtsai, 2022) szabdly alapu tokenizdldja nagyon
minimadlisan, de feliilmdlja a tobbi rendszer pontossdgat. A mondatra bontds viszont mar
Osszetettebb feladat, ebben az esetben mar az lathatd, hogy minimadlisan, de a transformer

modell meghaladja a tarsai eredményét.

Tokenizalas Mondatra bontas
Stanza 99,87% 97,00%
UDPipe 99,80% 95,90%
emtsv 99.77% 98,67%
HuSpaCy large 99,89 % 97,66%
HuSpaCy transformer 99,89 % 98,89 %

7.1. tablazat. Tokenizalds és mondatra bontds eredmények mérése az UD teszthalmazan.

7.1.2. Morféo-szintaktikai elemzés

A 7.2. tablazatban mar kicsit érdekesebb az eredmények. Kiemelhetd, hogy a trans-
former modell szépen teljesit minden teriileten, de néhol még igy is akad vetélytarsa.
Ebben az esetben a morfologoéiai elemzésben a Stanza minimalisan, de jobb a transformer
modellnél. A sz6faji cimkézés esetében viszont pontosabb, ugyanis a large modellhez
képest is sikeriilt 3 szdzalékpontot javitani a transformer modellnek. Nem mellesleg a

szotovezés feladatban is legalabb 4 szdzalékpontot javitott minden rendszerhez képest.
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Szotovezés PoS Morf.

pontossag pontossag pontossag
Stanza 94,25% 96,03% 93,76%
UDPipe 88,50% 90,60% 88,50%
emtsv 94,94% 89,19% 89,12%
HuSpaCy large 94,82% 94,70% 89,03%
HuSpaCy transformer 98,56 % 97,21 % 93,60%

7.2. tablazat. Szotovesités, szofaji cimkézs (PoS) és morfoldgiai elemz6 kiértékelése az UD teszt-
halmazan.

7.1.3. Graf alapu fiiggoségi elemzo6 eredményei

A 7.3. tablazatban l4that6 az atmenet alapu fliggdségi elemzd, graf alapu fiiggdségi
elemzd, illetve a tobbi rendszer eredményei. Mivel az emtsv nem szolgéltat Universal
Dependencies formatumu fiiggdségi elemzést, igy 6 ebben az esetben nem mérhetd ezzel

a feladattal.

UAS LAS
Stanza 83,62% 78,86%
UDPipe 72,80% 67,20%
HuSpaCy large 79,03% 73,17%

HuSpaCy transformer

. . 89,95% 83,94%
atmenet alapu

HuSpaCy transformer

graf alapd 91,42% 87,54%

7.3. tablazat. Atmenet alapi és graf alapu fiiggdségi elemzés osszehasonlitisa a meglévd rend-
szerekkel.
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Az eredményeket megnézve megkérddjelezhetetlen volt, hogy a graf alapu (biaffine)
rendszer mellett dontsek, ugyanis képes volt kozel 1,5 szdzalékpontot javitani az UAS
esetében. Azonban a LAS-t illet6leg megkozelitSleg tobb, mint 3,5 szdzalékpontot sike-
riilt javitani. Ugyanakkor fontos kiemelni, hogy graf alapu (biaffine) fliggdségi elemzdvel

kimagaslé eredményt sikeriilt elérni, ami jelenleg state-of-the-art eredménynek szamit.

7.1.4. Névelem-felismerés

A névelem-felismerd esetében sajnos picit mds a helyzet a kiértékelések gyanant. Mi-
vel az UD nem tartalmaz névelemeket, ezért erre a mar targyalt NerKor (Simon és Vadasz,
2021) és a SzegedNER (Szarvas és mtsai, 2006a) korpuszt hasznaltam. Az UDPipe-ban
sajnos nincs névelem-felismerd, igy azt nem lehetett bevonni a vizsgalatba. Hogy bo-
vitsem a repertodrt, kettd kordbbi névelem-felismerdt is bevettem az 0sszehasonlitdsba,
hogy még nagyobb képet kapjunk. Az egyik a Szarvas €s mtsai (2006b), amely dontési
fakat haszndl. A mdésik pedig Simon (2013), amely egy lindris modellt hasznal és rejtett
Markov modelleket kombinal6 statisztikai cimkézdvel rendelkezik. A harmadik 4j rend-
szer pedig az emBERT. A Stanza esetén viszont fontos kiemelni, hogy ebben az esetben

Ujra lett tanitva az altalam haszndlt adatbazisokkal (Eszter és mtsai, 2022).

SzegedNER  NerKor Kombinélt
Simon (2013) 95,06% - -

Szarvas és mtsai (2006b) 94,77% - -

emBERT 97,40% 92,09% 92,99 %
Stanza 91,78% 80,53% 83,75%
HuSpaCy large 95,31% 80,75% 84,56%

HuSpaCy transformer

hagyomanyos NER 97,01% 88,27% 90,46%

HuSpaCy transformer

Beam NER 97,37% 89,13% 90,99%

7.4. tablazat. F1-score-on mért névelem-felismerés 6sszehasonlitdsa a SzegedNER teszthalma-
zon, a NerKor teszthalmazon és a kombindlt halmazon is.
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A NerKor adatbizis esetében a szerzok éltal meghatarozott tanit6-validalé-teszt hal-
mazokra bontdst alkalmaztam. A SzegedNER esetében pedig az 6sszehasonlitds érdeké-
ben a (Szarvas és mtsai, 2006b) cikk altal meghatarozott vagéast alkalmaztam.

Igy tehat mivel bevettem a vizsgilatba a régebbi rendszereket, ezért kiilon korpuszok-
ra is le lettek mérve a rendszerek. A Beam search alkalmazdsa hozzavetSlegesen 0,5
szazalékpontot javitott a meglévd rendszeren, ezért ezt a megoldast alkalmaztam a to-
vébbiakban. Az emBERT-tel valé 0sszehasonlitds soran a SzegedNER korpusz esetében
szinte fej-fej mellett van a két modell (emBERT és a Beam NER transformer modell), de
sajnos a NerKor esetében kicsit alulmarad. Ebbdl az okbol kifolyélag a kombinalt korpu-
szon is jobb az emBERT, ami nem véletlen, mert a 12 réteg feletti CRF nagyban hozzdja-
rul a jelenlegi sikeréhez. Lehetséges, hogy az éltalam fejlesztett rendszernek is segitene,
ezért tovabbi kisérletek gyandnt jov6beli terv, hogy késziiljon a HuSpaCy transformer
modellhez is egy huBERT-CRF modell is, mert jelenleg nem 1étezik ilyen implementaci6

a spaCy-ben.

7.2. Memoriahasznalat

Az olyan er6forrasigények fontos szerepet jatszanak ezenknél a rendszereknél, mint
példul a gyorsasdg és a memoriahasznalat. Ezért ebben a fejezetben 6sszehasonlitottam®
az eddig taglalt rendszereket. A tobbi rendszere valo tekintettel az igazsdgos 0sszeha-
sonlitds a névelem-felismerd nélkiil fog torténni. Azonban a large modellel lesz még egy
kisebb Osszehasonlitds a névelem-felismerdvel is €s ezittal mar GPU-val, hogy nagyobb
képet kapjuk az eréforrasigényekrdl. A mérések az UD teszthalmazan késziiltek.

A 7.5. tablazatban jol lathato, hogy a transformer modell a tobbi rendszerhez képest
tobb erdforrast igényel. Egyediil az emtsv, amivel szinte ugyanazok az eredmények jottek
ki. A Stanza-hoz képest a gyorsasdg nem szembe6tlS, viszont ebben az esetben a memo-
riahaszndlata rosszabb a transformer modellnek. Az UDPipe ellenben mind a két esetben
nagyszerlien remekel a memoriaigények tekintetében, ugyanakkor ez a rendszer minden

elemzd esetén alul marad a tobbi rendszerhez képest.

“Minden kisérletet egy Intel Core i7-8750H CPU-val rendelkez8 szdmit6gépen végeztem, 16 GB RAM
Ubuntu Linux 20.04 LTS rendszerrel.
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Gyorsasag (token/mp) Memoriahasznélat (GB)

Stanza 222 0,9
UDPipe 1741 0,4
emtsv 122 3,9
HuSpaCy large 1364 3,0
HuSpaCy transformer 123 4,2

7.5. tablazat. A CPU-n Gsszehasonlitott rendszerek gyorsasdga (token/méasodpercben mérve) és a
maximdlis memoriahasznalatuk.

Megfigyelhetd az is, hogy a transformer modell memoriahasznalatban képes tartani a
1épést az elddjéhez képest hozzavetSlegesen, tehat egy mai kozépkategdrids szamitdgép
képes megbirk6zni vele. Nézziik meg, mit produkdlna a GPU-n’ és immadron a névelem-

felismerdvel egyiitt a két rendszer.

Gyorsasag (token/mp) Memoriahasznélat (GB)

HuSpaCy large 4882 4,1
HuSpaCy transformer 699 4,3

7.6. tablazat. A large és a transformer modell 6sszehasonlitdsa a GPU-n, névelem-felismerd rend-
szerrel.

JOl 14that6 a 7.6. tabldzatban, hogy a memdriahaszndlata nem tér el annyira egy-
mashoz képest a két modell, viszont id6ben nézve jocskdn le van maradva a tarsatdl a
transformer modell. Ezeket mérlegelve azt lehet lesziirni, hogy ha van egy célfeladat
¢€s annyira nem szamit az id6, akkor ott mindenképpen a pontosabb transformer modellt
ajanlanam. Viszont ahol kozrejétszik az id6tényezd, tehat példaul egy chat-bot alkalma-
zasndl, ott mindenképpen egy gyorsabb modellt ajdnlanék, még ha kicsit pontatlanabb is.
Ugyanakkor a large modellhez képest, ha a GPU-t hasznalunk, akkor 82 médsodpercrdl 13

masodpercre csokken (UD teszthalmazan tesztelve) a futdsidd, ami jelentGsen kevesebb.

SGTX1060 Max-Q 6 GB
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7.3. Jovobeli tervek

A kutatds sordn taldlkoztam par olyan hibaval, amivel nem szamoltam. Kideriilt, hogy
a morfoldgiai elemzd egy adott esetet szinte mindig elront. Ezt a hibat, ha sikeriilne a
jovoben kijavitni, akkor elképzelhetd, hogy tilszarnyalja a legjobb jelenlegi rendszert is.
A névelem-felismer6t illetGen igaz nem fordult el hasonlé hiba, viszont ahogyan sz6
volt az 7.2 tabldzatban, lehetéséges, hogy a huBERT f61é helyezett CRF réteg akdr par
szazalékotpontot is képes lenne javitani a jelenlegi pontossdgéan. Ezzel sikeriilhetne elérni
az emBERT szamait, azaz state-of-the-art eredményeket is. Ugyan ez nem elérhet6 a
spaCy-ben, ezért kézzel kellene leimplementélni, de mégis olyan tovdbbfejlesztés lenne,
amivel talan sikeriilhetne elérni, hogy minden teriileten jobbnak bizonyuljon ez a rendszer

magyar nyelvre.
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8. fejezet
Osszegzés

Elkészitettem a HuSpaCy-hez' egy transzformer alapi modellt?, ami minden hagyo-
manyos nyelvi elemzét, tokenizal6t, mondatra bont6t, szotovezdt, szofaji és morfoldgiai
egyértelmisitot, fliggdségi elemzdt, illetve ezeken feliil névelem-felismerdt is tartalmaz,
tovabba ezen eredmények teljes mértékben reprodukélhatéak. Elsé helyen végzett a hét
feladatbdl 6ton a magyarra mar meglévd rendszerekkel 6sszehasonlitva. Dolgozatomban
bemutattam, hogy a transformer modellt és a rd épiild elemzdk hogyan mtikodnek. A
rendszer hétranya a hosszu futdsi id6. Olyan alkalmazdsok esetén, ahol fontos a gyorsa-
sag, alkalmasabb lehet egy masik megolddst valasztani, 4m ahol ez a szempont kevésbé
hangsilyos, ott a transzformer alapi megoldds adja a legjobb eredményt. Ugyanakkor, ha
rendelkeziink egy jobb GPU-val, akkor akér az 1d6tényezd is elenyészének szamithat.

A fiiggbségi elemzés és a névelem-felismerés problémakra tobb megoldast is kipro-
baltam és rendszeremben a magyar nyelvre legmegfelelobbet alkalmaztam. Az eredmé-
nyek magukért beszélnek, a fliggdségi elemzd esetén hatalmas ugrast tett a transzformeres
alapi megoldés az el6djeihez képest, igy sikeriilt egy state-of-the-art rendszert 1étrehoz-
nom. Osszefoglalva kijelenthets, hogy a varakozdsomnak megfeleléen az eddigi rendsze-

reken feliil teljesitett a transformer modell.

'https://github.com/huspacy/huspacy/tree/develop
https://huggingface.co/huspacy/hu_core_news_trf
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