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Eloszo

2019. janudr 24-25-én tizenotodik alkalommal rendezziik meg Szegeden a Magyar
Szamitégépes Nyelvészeti Konferencidt. A konferencia f6 célkitlizése a kezdetek 6ta
allando: lehet&séget biztositani a nyelv- és beszédtechnoldgia teriiletén végzett kutatd-
sok eredményeinek ismertetésére és megvitatdsara, ezen feliil a kiilonféle hallgatéi pro-
jektek, illetve ipari alkalmazdsok bemutatdsara. Nagy oromet jelent szamunkra, hogy a
hagyomdanyokat kovetve a konferencia idén is nagyfoku érdekl6dést valtott ki az orszag
nyelv- és beszédtechnoldgiai szakembereinek korében.

Az évek sordn hagyomdnnyd vélt az is, hogy a mesterséges intelligencia vagy a
szamitogépes nyelvészet egy-egy kiemelkedd alakja plendris eldadést tart a konferen-
cidn. Az idei évben Turdn Gyorgy (MTA-SZTE Mesterséges Intelligencia Kutatécso-
port és University of Illinois at Chicago) el6addsdban az interpretdlhatésagrol és annak
szamitogépes nyelvészeti vonatkozasairdl lesz szo.

Az idei évben is szeretnénk kiilondijjal jutalmazni a konferencia legjobb cikkét, mely
a legkiemelkedébb eredményekkel jarul hozzd a magyarorszdgi nyelv-és beszédtech-
nolégiai kutatdsokhoz. Tovabba idén elGszor tervezziik bevezetni a "Legjobb Birdlok
Dijat" is, igy elismerve a birdlok faradsagos, amde nélkiilozhetetlen munkajat. A kon-
ferencidhoz idén is kapcsolddni fog egy kerekasztal-megbeszélés, ahol a f&bb szakmai
kérdéseket, a szakteriilet jelenlegi helyzetét és varhat6 haladasi irdnyat, valamint a kon-
ferencidhoz kozvetleniil kapcsol6do kérdéseket vitatjdk meg a résztvevok.

Koszonettel tartozunk a LogMeln-nek, a Neumann Janos Szdmitégéptudomdnyi Tér-
sasdgnak, valamint a Clementine-nak is, akik anyagi tdmogatasukkal jarultak hozza a
konferencia sikeres lebonyolitdsdhoz. Az elézdeken feliil hdlasak vagyunk az MTA-
SZTE Mesterséges Intelligencia Kutatécsoportjan és a Szegedi Tudomédnyegyetem In-
formatikai Intézetének Szoftverfejlesztés Tanszékén dolgozd azon kollégaknak, akik a
helyi szervezésben segédkeztek. Végezetiil szeretnénk megkdszonni a programbizottsag
és a szervezbbizottsdg minden tagjanak dldozatos munkdjat, ami nélkill nem johetett
volna létre a konferencia.

A szervezdbizottsdg nevében,
Acs Judit

Berend Gabor

Novak Attila

Simon Eszter

Sztah6 David

Vincze Veronika
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BeszélGinvarians akusztikus modellek 1étrehozasa
mély neuronhalék ellenséges multi-taszk
tanitasaval

Toth Laszlo!, Gosztolya Gabor?

1Szegedi Tudomanyegyetem, Informatikai Intézet
2MTA-SZTE Mesterséges Intelligencia Kutatocsoport
{tothl, ggabor}@inf.u-szeged.hu

Kivonat Bar a mély neuronhélds technologia bevezetésével a beszédfel-
ismerd rendszerek pontossaga rengeteget javult, a kornyezeti tényezsk-
kel szembeni robusztussaguk novelése tovabbra is az egyik legfontosabb
kutatéasi teriilet. Cikkiinkben egy nemrégiben javasolt eljarast, a neuron-
h&lok ellenséges multi-taszk tanitasat probaltuk bevetni a beszéls sze-
mélyére vald érzékenység csokkentésére. Ehhez olyan tanité adatbazisra
van sziikség, ami a szbveges atirat mellett a beszéls személyére vonat-
koz6 annotéaciot is tartalmaz. Bar a kiindulasi alapként szolgaléd cikkhez
képest joval tobb beszélével, valamint teljesen kapcsolt neuronhél6 he-
lyett konvoliciés haloval dolgoztunk, ennek ellenére minden konfiguracio-
ban konzisztens 2-3% koriili relativ hibacsokkenést kaptunk. A modszert
beszélGklaszterezéssel kiterjesztve arra az esetre is adunk egy megoldéa-
si javaslatot, amikor nem &ll rendelkezésre beszélGannotéicié. A kezdeti
eredmények biztatéak, ebben a feliigyelet nélkiili esetben is hibacstkke-
nést mértiink, habar a feliigyelt esethez képest szerényebb mértékiit.
Kulcsszavak: beszédfelismerés, mély neuronhélok, multi-taszk tanulas,
ellenséges tanulas

1. Bevezetés

A mély neuronhalokon alapuld beszédfelismerési technoldgia ma méar széles kor-
ben elfogadott és elterjedt [1]. Azonban tovabbra is kihivas, hogy ezeket a rend-
szereket robusztusséa tegylik, azaz hatékonysaguk ne romoljon a legkiilonfélébb
felhasznalasi koriilmények kozott sem. Sajnos ilyen zavaro tényezé rengeteg léte-
zik, a beszéls személy hangjanak egyedi sajatossagaitol a mikrofonok eltérd at-
viteli karakterisztikdjan 4t a besziir6dd hattérzajig. A neuronhalok altalanosito
képességének novelésére az egyik lehetség a regularizéciés modszerek hasznéla-
ta a betanitas soran. Altalanosan megfogalmazva, a regularizacié célja, hogy a
hal6 ne tanuljon ra nagyon specifikusan az aktuélis tanitbadatokra, mert ez az
un. taltanulas az 4j adatokra valo altalanositasi képesség csokkenését okozhatja.
A taltanulas csokkentésének egy lehetséges modja, ha a halénak tobb feladatot
kell megtanulnia egyszerre, ez az un. multi-taszk tanitas [2]. Megfigyelték ugyan-
is, hogy ha ezek a feladatok kicsit eltérnek, de hasonlo jellegliek, azaz hasonld
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bels reprezentacio kialakitasat igénylik, akkor a két feladat egyideji tanula-
sdnak koszonhetSen a héld robusztusabba valik, és gyakran mindkét feladaton
jobb pontossagot ér el, mint kiilon-kiilon tanitasnal. A multi-taszk tanitast a
beszédfelismerésben is tobben sikeresen alkalmaztak mar [3,4].

Mig a sztenderd multi-taszk tanitasnal arra toreksziink, hogy a halé a masod-
lagos feladaton is kis hibat érjen el, létezik a modszernek egy ellenséges (adver-
sarial) multi-taszk tanitds nevd valtozata is, ahol a méasodlagos feladat hibajat
nem minimalizalni, hanem maximalizdlni probéaljuk [5]. Ett6l azt varjuk, hogy a
hal6 olyan belsd reprezentéciot alakitson ki, amely a mésodlagos feladatra nézve
invarians. A beszédtechnologiaban az ellenséges multi-taszk tanitast eddig leg-
inkdbb az akusztikus modellek felvételi kornyezetre, példaul a hattérzajra valod
robusztussa tevésére alkalmazték [6,7], de az akcentussal [8], illetve legjabban
a beszéls személyével szemben valo fliggetlenitésre is talalunk példat [9]. Mi ez
utobbival fogunk itt probalkozni, azaz az ellenséges multi-taszk tanitastol a mo-
dell beszélGinvarianssa, de legalabbis a beszéls személyére kevésbé érzékennyé
valasat reméljiik. Cikkiinkben bemutatjuk az ellenséges tanitas modszerét, és a
kapott eredmények alapjan kielemezziik a megoldas elényeit-hatranyait. A mod-
szer egyik hatranya az lesz, hogy beszéléket azonosité annotaciot igényel, ezért
a kiértékelést nem magyar adatbazison, hanem az angol TIMIT adatbazison vé-
gezziik, amelynek tanitd része egyenletes eloszlasban 462 beszél6tél tartalmaz
mintat (Meng és tarsai cikkiikben joval kevesebb beszélovel dolgoztak [9]). A ki-
indulési cikkhez képest tovabbi lényeges eltérés lesz, hogy teljesen kapcsolt héald
halo helyett konvoltcios halot fogunk hasznalni. Mivel a konvolacio célja eleve a
beszéls személyére vald érzékenység csokkentése, kérdéses, hogy konvoltciés halo
esetén is segit-e az ellenséges tanitas.

2. Multi-taszk és ellenséges multi-taszk tanitas

A multi-taszk neuronhalo sematikus felépitését szemlélteti az 1. dbra. A halozat-
nak mindkét (vagy esetleg tobb) feladathoz van egy-egy dedikalt kimendrétege,
illetve opcionalisan lehetnek feladatspecifikus rejtett rétegei is. Az dbran a két ag
hibafliggvényét Lop és Lg, az Agak paramétereit (sulyait) pedig 8¢ p és g jelolik
(CD a kornyezetfliggs (context-dependent) allapotokat, S a beszélSket (speaker)
kodolja). A halozat inputja, valamint also rétegei kozdsek, ami technikailag annyi
nehézséget okoz, hogy a hiba visszaterjesztése soran a kozos rétegekhez érve a
két agbol érkezd hibat Gssze kell adni (azaz az abran A = 1). Ez arra kényszeriti
a halozatot, hogy ezekben a k6zos rétegekben olyan reprezentéciot alakitson ki,
amely mindkét feladat megoldasat segiti.

Sajnos tudomasunk szerint jelenleg csak empirikus tton lehet kideriteni, hogy
egy konkrét masodlagos feladat felvétele segiteni fogja-e vagy sem az eredeti fel-
adat megoldasat, az észszertiség azonban azt diktalja, hogy hasonlo jellegii, de
a 16 feladattol némiképp eltérs masodlagos feladatot érdemes valasztani. Az is
csak kisérleti uton derithet6 ki, hogy mely rétegnél érdemes a héalézatot elagaz-
tatni. A logika és a tapasztalat is azt mondja azonban, hogy minél eltérébb a
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1. abra: Az (ellenséges) multi-taszk neuronhélo strukturaja.

két feladat, annal kevesebb kozos, és annal tobb feladatspecifikus rétegre lesz
sziikség [10].

Tudomasunk szerint a multi-taszk tanitast beszédtechnologiaban elsGként
Green és tarsai alkalmaztak, ahol a felismerés mellett a mésodlagos feladat a
beszéd hattérzajtol valo megtisztitasa volt [11]. A mély neuronhélos vilagban
a multi-taszk tanitas Seltzer és Droppo munkajaban bukkan fel jra, akik az
aktualis beszédhang felismerése mellé a kontextus, azaz a szomszédos hangok
felismerését vették fel masodik feladatnak [3]. Nagyon hasonlé ehhez Bell és
Renals megoldésa, akik a koérnyezetfiiggd allapotcimkék mellé a kérnyezetfiigget-
len cimkék megtanulasat tekintették masodlagos feladatnak [4]. Lényegében ezt
a megoldast ismételtiik meg korabban magyar nyelvre, és a korabban emlitett
munkakkal egybevagoan néhany szazalékos relativ hibacsokkenést értiink el [12].

Bar logikusan hangzik, hogy a k6z0s reprezentacié egy méasodlagos feladatra
val6 érzékenyitése segithet, ennek épp az ellenkezGje, azaz a reprezentécié vala-
milyen szempontbdl invarianssa tételének hasznossaga is éppen annyira indokol-
hato. Ez utébbi a célja az an. ellenséges (adversarial) multi-taszk tanitasnak [5],
ami a beszédtechnologidban tudomasunk szerint 2016-ban bukkant fel el6szor [6].
Ellenséges tanitas esetén a multi-taszk hald struktardja ugyanaz marad, viszont
a tanitas soran a méasodlagos feladathoz tartozé hibat nem minimalizalni, hanem
mazimalizdlni probaljuk. Technikailag ezt tgy oldjuk meg, hogy a mésodlagos
feladathoz tartozo feladatspecifikus 4gban tovabbra is minimalizalast végziink;
azonban a hibavisszaterjesztési folyamat soran a kozos jellemzskinyerd rétegek-
hez érve az A paraméternek negativ értéket adunk. Ennek hatasara a halozat
olyan koz0s reprezentacio kialakitasara fog torekedni, amely alapjan a feladat-
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specifikus dgak a elsGdleges feladatot minél pontosabban, a masodlagos feladatot
viszont minél kevésbé tudjak megoldani. Az igy kialakitott k6z0s reprezentécio
optimaélis esetben tehat nem fog a mésodik feladat megoldasat segité informéa-
ciot tartalmazni, azaz invarians lesz arra. A modszert a beszédtechnologidban
eddig f6leg arra probaltak hasznalni, hogy a neuronhalot az aktualis krnyezetre
érzéketlenné, "domain-invarianssa" tegyék, ahol a kérnyezeten alapvetéen a kii-
16nféle hattérzajok értendsk, de van példa az akcentussal szembeni robusztussag
novelésére is [8]. Vizsgalatainkban Meng és tarsai "beszélSinvarians" modellt igé-
r6 modszertanat probaltuk reprodukalni, ahol a masodlagos feladatot a beszéls
felismerése képezte [9].

Shinohara cikkében azt javasolja, hogy az ellenséges tanitast csak fokozatosan
vezesslik be, azaz az A paraméter értékét fokozatosan noveljiik a tanitasi iteraciok
soran [6]. Tanacsat kovetve az k-adik iteracoban a paraméter értékét az alabbi
képlet szerint allitottuk be:

A = min(ﬁ, 1) -,
c

azaz A a végleges értékét c iterdcio utan veszi fel. Shinohara cikkében ¢ = 10
szerepel, de mi a ¢ = 7 értékkel is kisérleteztiink, mivel tapasztalatunk szerint a
tanulési rata felezése tipikusan 6-7 iteracié utan indul be.

3. Kisérleti beallitasok

Vizsgalatainkat az angol nyelvii TIMIT beszédadatbazison végeztiikk. Mig ez az
adatbazis beszédfelismerési szempontbol mér nagyon kicsinek szamit, beszélsfel-
ismerési kisérletekre ideélis, mivel sok beszél6tsl tartalmaz mintakat egyenletes
eloszlasban. A tanité mintahalmazban 462 beszél6tsl szerepel 8-8 mondat, mig
a "core" teszthalmaz 24, a tanité adatoktol fliggetlen beszélgbdl all. Fejlesztési
(development) mintaként a tanitoé adatokbol véletlenszerten kivett 10% mintat
hasznaltunk, igy erre a halmazra a beszéléfiiggetlenség nem teljesiilt.

Kisérleteinkben egy olyan neuronhalét alkalmaztunk, amely a legalsé rétegé-
ben konvoliciés neuronokat tartalmaz, melyek a frekvenciatengely mentén végez-
nek konvolaciot [13]. Megjegyezziik, hogy egy bonyolultabb hélostruktiaraval a
konvoluciét az idétengelyre is kiterjeszthetjiik, amivel kicsit jobb eredményeket
kaphatnank [14], de itt most a célunk nem a maximalis teljesitmény elérése volt,
hanem az ellenséges tanitasi modszer miikodésének elemzése. Konvoluciés neu-
ronhalonk a legalso, konvolicios rétegen kiviil még két tovabbi teljesen kapcsolt
réteget tartalmazott a legalsd, kozos blokkban, mig a feladatspecifikus blokkok
mindkét agon 1-1 rejtett réteget hasznaltak. A rejtett rétegek mindegyike 2000
darab "egyeniranyitott" (ReLU) neuronbol allt. A kiment6 réteg a beszédfelis-
merési feladathoz tartozo agon a hibrid rejtett Markov-modelles beszédfelismerd
858 allapotanak megfelelGen 858 kimend neuront tartalmazott, mig a méasodla-
gos, beszél6felismerési agon a beszél6k szidmanak megfelelé 462 neuron keriilt
a kimend rétegbe. A halot az adatvektor-szint keresztentropia hibafliggvény
minimalizaldséval tanitottuk mindkét dgon.
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2. abra: A masodlagos feladat hibajanak alakulésa a tanitas sordn a tanitohal-
mazon (bal oldal), illetve az els6dleges feladat hibaja a development halmazon
(jobb oldal).

4. Eredmények és diszkusszio

A modszer miikodésének megértéséhez elss 1épésben elvégeztiink egy kisérletet,
amely a multi-taszk és az ellenséges multi-taszk tanitas hatasat hasonlitja Gssze.
Az 2. abra bal oldali része szemlélteti, hogy tipikusan hogyan alakul a méasod-
lagos (beszéléfelismerési) feladat hibdja a tanitohalmazon a tanitési iteraciok
fliggvényében. Elscként A értékét nullara allitottuk. Ez azt jelenti, hogy a {6
feladat mellett a masodlagos 4g is tud ugyan tanulni, de a kozos rétegekben ki-
alakulo rejtett reprezentécioba nem szolhat bele (ezért cimkéztiik ezt az esetet
‘passziv’ tanulasként). A f6agon kapott eredmény fog viszonyitési alapként szol-
galni, hiszen ilyenkor ez az 4g ugyanazt az eredményt adja, mint egy egyfeladatos
halokonfiguracié. Az abran azt lathatjuk, hogy a mésodlagos ag ilyenkor is tud
tanulni, 30% kortili pontossagot ér el a beszélk felismerésében. Masodik 1épésben
hagyoméanyos multi-taszk tanitast futtatunk, azaz A értéke 1 volt. Az abra azt
mutatja, hogy ilyenkor a beszédfelismerd ag 3% koriili pontossaggal képes azo-
nositani a train halmaz beszélGit. Végezetiil, \ értékét —O0, 1-re, azaz ellenséges
tanulasra allftottuk, és a latvanyosabb hatas kedvéért két iteracié multi-taszk
tanulas utan valtottunk at ellenséges multi-taszk tanulasra. A maéasodlagos ag
hibaja ekkor gyorsan felszalad 90% folé, és végig 70% f6lott marad.

A 2. 4bra jobb oldala mutatja ezzel parhuzamosan az elsédleges, beszédfel-
ismerési agon kapott hibaértékeket (ezuttal a development halmazon, mert itt
mar az altalanositasi képeség is fontos, hiszen ezt a kimenetet fogjuk felhasznalni
a beszédfelismerdben). Azt lathatjuk, hogy az alaprendszerhez képest a multi-
taszk esetben lényegesen megndvekszik a hiba, mig ellenséges tanitas mellett ha
szerény mértékben is, de csdkken.

Az eredmények szamszerd kiértékelése soran az A (és részben a c¢) paraméterek
optimaélis értékét igyekeztiink megtalalni. A kezdeti probalkozasok alapjan ¢ ér-

7



XV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2019. januar 24-25.

Paraméterek Keretszintd hiba Felism. hiba

A ‘ c ‘ 1. 4g (dev)‘?. ag (train)|(teszthalmaz)
0 (passziv)| - 34,7% 36% 18,6%
-0,03 7 34,3% 57% 18,3%
-0,06 7 34,1% 73% 18,1%
-0,10 7 34,3% 82% 18,1%
-0,10 10 34,2% 79% 17,9%
0,15 | 10 34,4% 85% 17,8%
-0,20 10 34,6% 90% 18,1%

1. tablazat. Beszédhang-felismerési hibaaranyok kiilénb6z6 paraméterértékekkel.

tékét 7-re allitottuk, A-t pedig 0,03 és 0,1 kozott valtoztattuk. Az 1. tablazat mu-
tatja a kapott hibaértékeket — az Gsszehasonlitas alapjaul szolgald ‘passziv’ konfi-
guraciot az elsd sorban tiintettiik fel. Az els6 eredményoszlop a neuronhalo keret-
szintd hibajat mutatja a development halmazon, a masodikban érdekességképp a
masodlagos feladat keretszintd hibajat tiintettiik fel (ezt csak a tanitohalmazon
mértiik), végiil a felismerd lefuttatasa utan a teszthalmazon kapott beszédhang-
felismerési hibaaranyokat az utolsé oszlop mutatja. Rogzitett ¢ = 7 érték mellett
szépen latszik, hogy A novelésével a méasodlagos feladat hibaja is né, mikdzben
a f6 feladat hibaja konzisztensen alatta marad az alaprendszerének. Az is az
elvartnak megfelels viselkedés, hogy ¢ értékét 10-re névelve A\ értékét is névelni
lehetett. A development halmazon a keretszintt hiba ¢ = 7, A\ = —0,06 esetén
érte el a minimumat, mig a teszthalmazon a felismerési hiba ¢ = 10, A = —0, 15
mellett. Ennek az lehet az oka, hogy a development halmazunk beszéléi a ta-
nitopéldak kozott is szerepeltek. A megbizhatobb kiértékeléshez meg kell majd
ismételniink a kisérletet a development halmaz beszéléfiiggetlen tjratervezésével.
Azt a tanulsagot azonban mindenképpen le tudtuk vonni, hogy a modszer va-
l6ban segit, hiszen konzisztensen minden esetben hibacsokkenést tapasztaltunk.
A csokkenés mértéke atlagosan 3% koriili volt, a teszthalmazon kapott legjobb
értek 3,8% relativ hibacsokkenésnek felel meg. Osszevetésképp, Meng és tarsai
5%-o0s javulasrol szamoltak be [9]. Az eltérés oka az lehet, hogy mi konvolacios
halot hasznaltunk, ami eleve csokkenti a halé beszélg személyére valod érzékeny-
ségét. Korabbi méréseink szerint a TIMIT adatbézison a felismerési eredmények
beszélk szerinti szorasat a konvolucié bevezetése 5,7%-kal csokkentette [15].

A javulas szerény mértéke miatt az is felvet6dott benniink, hogy az ered-
mények esetleg pusztan a tanuldsba bevezetett 'zajnak’ koszonhetGen javultak
— ismert ugyanis, hogy némi zaj hozzdadasa a tanitdshoz javitani tudja a neu-
ronhalok altalanositasi képességét. Ennek ellentmond azonban, hogy A elGjelét
megforditva egyértelmi romlast tapasztaltunk (A = 0,1 esetén is). A biztonsag
kedvéért kiszamoltuk a felismerési hiba beszélSkre nézve vett szordsat is. Azt
talaltuk, hogy a 17,8%-ot eléré modell szorasa az alaprendszeréhez képest kb.
10%-kal alacsonyabb. Ez igazolja, hogy az ellenséges tanitasnak valéban olyan
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Paraméterek Keretszintd hiba Felism. hiba

A ‘ c ‘ 1. ag (dev)‘?. ag (train)|(teszthalmaz)
0 (passziv)| - 34,7% 36% 18,6%
-0,10 10 34,1% 70% 18,4%
-0,06 7 34,3% 65% 18,3%

2. tablazat. Beszédhang-felismerési hibaaranyok beszélGklaszterezéssel.

hatasa volt, mint amit vartunk téle. Ennek ellenére a kapott modellt beszélgin-
varidnsnak nevezni erés tulzas — példaul Meng és tarsai tovabbi komoly javulast
kaptak a modellen beszéldadaptaciot alkalmazva [9].

4.1. Feliigyelet nélkiili eset

A Meng és tarsai altal javasolt modszer komoly hatuliitGje, hogy beszélSk szerint
annotalt adatbazist igényel. Bar a TIMIT esetén rendelkezésre all ilyen annoté-
cio, a legtobb, beszédfelismersk betanitasdhoz osszeéllitott korpusz nem tartal-
maz ilyen informéciot. Az ilyen esetek kezelésére valamilyen felligyelet nélkiili
tanitasi modszert kell bevetniink. Mi azzal préobalkoztunk, hogy a tanité adat-
bazis fajljait klaszterezés segitségével csoportokra bontottuk. A klaszterezésre
egy hierarchikus beszélgklaszterezési modszert alkalmaztunk [16,17,18]. A klasz-
terek szaméat 50-re allitottuk, A-t pedig a koradbban legjobb eredményeket ado
értékre allitottuk be. A 2. tablazatban lathato kezdeti eredmények biztatoak,
mivel a keretszintd hiba a validaciés halmazon a kordbbiakhoz hasonlé médon
csOkkent; a teszthalmazon kapott felismerési eredmények azonban szerényebb ja-
vulast mutatnak, mint a valdodi beszélécimkék hasznéalata esetén. Ezért tovabbi,
alaposabb kiértékelést terveziink a klaszterméret véltoztatasaval, valamint mas
klaszterez§ algoritmusok kiprobalaséval.

5. Osszegzés

Cikkiinkben egy nemrégiben javasolt gépi tanulasi technikat, a mély neuronhalok
ellenséges multi-taszk tanitasat vizsgaltuk, a modszerrel a gépi beszédfelismersk
akusztikus modelljének beszélskre valo érzékenységét akartuk csokkenteni. Kisér-
leteinkben a modszer konzisztensen 2-3% koriili relativ hibacsokkenést hozott. Ez
kisebb, mint a kiindulasi alapként felhasznalt publikaciéban szerepls 5%, aminek
oka az lehet, hogy az eredeti cikkel szemben mi konvoliciés halot hasznaltunk,
ami eleve kevésbé érzékeny a beszélGk kozti eltérésekre. A modszert kiterjesztve
egy megoldasi lehet&séget javasoltunk arra az esetre is, amikor a tanftékorpusz-
hoz nem all rendelkezésre beszélSkre vonatkozd annotacio. A modszer ebben az
esetben is miikddni latszik, bar a kapott hibacsékkenés szerényebb. A jév6ben
ennek a feliigyelet nélkiili megoldésnak az alaposabb kivizsgalasat tervezziik, a
klaszterméretek és a klaszterezési algoritmusok széles kord vizsgédlataval.
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Kivonat A neurilis halon alapulé némabeszéd-interfészek altalaban a
teljes ultrahangkép alapjan becslik meg a spektralis paramétereket, me-
lyekbdl a vokoder aztan beszédet general. Habar ez a megkdzelités igen
kézenfekvd, és tapasztalataink szerint érthetd beszédet képes generalni,
t6bb hatranya is van: egyrészt nehezen ragadja meg az egymashoz kozel
es§ teriiletek (gyakorlatilag a pixelek) kozotti Osszefliggéseket, masrészt
igen pazarld. Konnyen belathato, hogy a képpontok egy jelentSs része ir-
relevans a spektralis paraméterek becslése szempontjabol, a szomszédos
képpontok &ltal tarolt informécié nagyon rendundéns, a mély hélé mé-
rete pedig nagy a sok jellemz§ miatt. Jelen cikkiinkben ezen problémak
kezelésére egy autoenkoder neuralis halot tanitunk az ultrahangképre, és
a szintézishez sziikséges spektralis paraméterek becslését az autoenkdder
halo rejtett bottleneck rétegében talalhatd neuronok aktivacioi alapjan
végezzik egy méasodik mély haloval. Kisérleti eredményeink alapjan a ja-
vasolt eljaras hatékonyabb, mint a hagyomanyos megkdzelités: a kapott
atlagos négyzetes hibak minden esetben alacsonyabbak, a korrelacioér-
tékek pedig magasabbak voltak, mint a standard technikaval kapottak.
Tovabbi elénye az eljarasnak, hogy, a bottleneck réteg (relative) alacsony
neuronszama miatt tObb szomszédos kép felhasznaldsa a becslés soran
nem jar a paraméterszam lényeges névekedésével, mikdzben szignifikan-
san javitja a paraméterbecslés pontossagat.

Kulcsszavak: némabeszéd-interfész, mély neuronhald, autoenkdéder

1. Bevezetés

Az utobbi évtizedben megnétt az érdeklédés a beszédjel artikulécios jellemzdk-
bél valo helyreéllitasa irant, ami az an némabeszéd-interfészek (Silent Speech
Interface, SSI) alapjat képezi [1]. Ezen a teriileten a feladat a beszédjel rekonst-
rualasa az artikulacios szervek (pl. nyelv vagy ajkak) mozgasabol anélkiil, hogy az
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alany valoéban beszédjelet produkalna. A némabeszéd-interfészeknek kézenfekvs
alkalmazasi teriileteik lehetnek a beszédképzésben sériiltek (pl. gégeeltavolita-
son atesett betegek) életmindségének javitasdban, illetve a beszéd tovabbitasa-
ban extrémen zajos kornyezetben (pl. katonai alkalmazasokban). Az artikulacios
adatok rogzitése torténhet ultrahangos képalkotassal (ultrasound tongue imag-
ing, UTT) [2,3,4,5,6], elektromagneses artikulograffal (electromagnetic articulo-
graphy, EMA) [7,8], alland6 magneses artikulograffal (permanent magnetic arti-
culography, PMA) [9], elektromiografiaval (electromyography, EMG) [10], avagy
a fentieket kevers multimodalis megoldasokkal [11].

A jelenlegi legkorszeriibb SSI rendszerek a ,kozvetlen szintézis” alapelvét al-
kalmazzak, vagyis a beszédjelet kozbeess atalakitasok (pl. beszédhangok felisme-
rése) nélkiil, kozvetleniil az artikulacios szervek mozgasabol kinyert jellemzskbsl
allitjak eld, vokoder hasznalataval [3,4,5,8,9]. Ebben a folyamatban egy hang-
stlyos gépi tanulasi lépés az artikulacios jellemzok (pl. ultrahangképbdl nyert
vektorok) alapjan a vokoder (spektralis) paramétereinek becslése, melyre alta-
laban mély neuralis halot (Deep Neural Network, DNN, pl. [6,8,9]) vagy Gauss
keverékmodellt (Gaussian Mixture Model, GMM, pl. [12,13]) szokas hasznalni.

Az ultrahangkép-alapi SSI esetében a gépi tanuld eljaras bemenetét egy kép-
kocka pixelei jelentik. Kénnyen lathato, hogy ez a megkozelités, bar kézenfekvs
és korabbi tapasztalataink (1d. pl. [6,14,15,16]) alapjan érthets beszéd szintetiza-
lasat teszi lehetové, tobb tekintetben is szuboptimalis. A bemenetként hasznalt,
képenként t6bb ezer képpont (pl. a teljes nyers képkocka 64 x 842 méreti, azaz
53888 képpontbol 4ll) nagymértékben redundéns, valamint sok irrelevans jel-
lemz6t is tartalmaz (bar ezen jellemzokivalasztassal lehet segiteni [14]). A tul
sok jellemz6 az alkalmazott mély halé hatékonysagara (tanitasi és kiértékelési
idgk, tarolt stulyok szama) egyértelmiien negativ hatéassal van, és a spektralis
paraméterek becslését is ronthatja. Egy hatékony tomoritési eljarassal mindkét
teriileten javithatunk.

Jelen cikkiinkben a bemenetként hasznalt ultrahangképet egy autoenkoder
hélozat segitségével tomoritjiik, és a beszédszintézis spektralis paramétereit a
bottleneck réteg aktivacioit mint jellemzdéket hasznalva becsiiljiik egy mésodik
mély neuralis haloval. Kisérleti eredményeink alapjan a javasolt megkdzelités
pontosabb paraméterbecslést tesz lehetGvé, mikdzben a DNN mérete jelentGsen
csOkken.

2. Némabeszéd-interfész spektralis paramétereinek
becslése autoenkéder halok hasznalataval

2.1. Autoenkéder neuralis halék

Az autoenkoder neuralis halozat tanitasara egy olyan felligyelet nélkiili gépi tanu-
lasi eljarast alkalmazunk, melynek eredményeképpen a halo a rejtett rétegeiben
az eredeti informéacio egy tomorebb valtozatat allitja els, majd ezt a kimeneti
rétegig visszafejti [17]. Célja, hogy bejovs paraméterekbdl egy identitasfliggvény-
hez hasonlé leképezést tanuljon meg egy kompaktabb reprezentacion keresztiil.
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1. abra: A javasolt kétlépéses DNN-alapi MGC-paraméterbecsld eljaras miko-
dési sémaja.

Technikailag altalaban egy olyan neuralis haloval valdsitjak meg, melynek a tani-
tas soran elvart kimenete megegyezik a bemenettel. Tomoritéskor az egyik rejtett
rétegnek a bemend jellemzdk szaméanal 1ényegesen kevesebb neuronbol kell allnia
(bottleneck réteg). Korabbi kisérletek megmutattik, hogy ez a modszer alkalmas
az egyes bemenetek kozotti kapcsolatok feltarasara [18], zajsztirésre [19], t6mo-
ritésre [20] vagy éppen 1j példak generalasara a korabbi adatok alapjan [21]. Az
autoenkoder halokat hasznaljak tobbek kozott képfeldolgozasi [20,22], hangfel-
dolgozasi [18] és természetes nyelvi feldolgozasi [23] teriileteken.

Egy autoenkoder halo strukturajat tekintve két {6 részbdl all: az enkoder rész
felelGs a tomor reprezentacio elallitasaért, a dekdder pedig a témor informaciod
alapjan a bemenet visszaallitasaért. A kordbban emlitett bottleneck réteg a két
rész metszetében taladlhato, ebben a rétegben szamitodik/alakul ki a bemenet
koédolt valtozata.

2.2. A spektralis paraméterek becslése autoenkéder halok
hasznalataval

Jelen dolgozatunkban a beszédszintézis spektralis paramétereinek becslésére egy
kétlépéses eljarast javaslunk, mindkét lépésben valamilyen mély neuralis halot
alkalmazva. Az els6 lépésben egy autoenkoder halot tanitunk egy-egy ultrahang-
kép pixeleinek rekonstrualasara. A mésodik lépésben egy tjabb mély neuralis
halot tanitunk, az autoenkoder halé bottleneck rétegében taladlhatd neuronok
aktivacidit hasznalva jellemzdéként. Ennek a mésodik halonak a feladata mar a
beszédszintézis lépés paramétereinek predikcioja (Id. 1. abra).

Véleményiink szerint ennek a megkozelitésnek tobb elénye is van. Az egyik
pozitivum, hogy az autoenkdder halo észleli a szomszédos képpontok redundan-
ciajat és képes az egymastol tavolabb esd pixelek kozti kapcsolatok felfedezésére
is. Egy masik lehetséges elénye a javasolt megoldasnak azzal van kapcsolatban,
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2. abra: Egy szajlireg-ultrahangkép eredeti felvétele (balra), valamint az auto-
enkoder haloval visszaéllitva N = 64 (kozépen) és N = 512 (jobbra) neuront
hasznélva a bottleneck rétegben.

hogy az ultrahangkép természeténél fogva zajos. Reményeink szerint az autoen-
koder halo azzal, hogy csak a tendenciaszert véltozasokat kddolja a bottleneck
rétegében, automatikusan elvégez egy zajsztirési lépést is. A harmadik elény,
mellyel megkozelitésiink rendelkezik, a tomoritéssel kapcsolatos. Egy altalunk
hasznélt, standard felépitésti halo sulyainak szamét nagymeértékben hatarozza
meg a bemeneti jellemz6k szama; példaul a teljes, bar 64 x 128-ra atmérete-
zett ultrahangkép pixeleinek megfelel§ 8 192 bemeneti neuron és az elsé rejtett
réteg 1024 neuronja kozott kb. 8,4 milli6 kapcsolat van. Mivel a bottleneck ré-
teg természetszertileg (relative) kevés neuronbol all, ennek aktivicioit hasznalva
bemenetként a végsé halonk joval kevesebb kapcsolatbol, igy kevesebb stlybol
allhat, amely mind tarolasi szempontbdél, mind a predikcié idGigénye szempontja-
bol elényés. Amennyiben pedig, korabbi kisérleteinket kovetve (1d. pl. [6,14,15]),
a szomszédos ultrahangképeket is felhasznaljuk az aktualis keret MGC értékeinek
megbecslésére, lehet&ségiink nyilik 1ényegesen t6bb szomszédos ,kép” hasznala-
tara ugy, hogy a halo silyainak szama nem lesz nagyobb, mint az eredeti haloé.

A 2. abran egy eredeti szajiireg-ultrahang kép lathato (bal oldal), valamint
ennek autoenkoder halo altal visszaéllitott két valtozata; a kozéps6 kép esetén
a bottleneck réteg 64 neuronbdl allt, mig a jobb oldali képnél 512 neuront tar-
talmazott. Lathatod, hogy az eredeti kép igen zajos, mig a visszaallitott képek
sokkal simabbak. A tobb rejtett neuront tartalmazoé halo lathatolag tobb apro
részletet 6rzott meg az eredeti ultrahang-felvételbsl, mint a csupén 64 rejtett
neuronnal rendelkezs: utobbi esetben a kép sokkal homalyosabb, ugyanakkor a
nyelv kontturja itt is jol kivehets. Természetesen nem egyértelmtd, hogy a konk-
rét feladat esetén legalabb hény neuron sziikséges optimalis vagy kozel optimalis
teljesitményhez.

3. Kisérletek

A kovetkez6kben bemutatjuk az elvégzett kisérletek technikai koriilményeit: az
alkalmazott adatbazist, a neuralis halok paramétereit és a kiértékeléskor hasznalt
metrikakat.
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3.1. A felvételek rogzitése

A kisérletekhez hasznalt felvételeket egy (42 éves) magyar anyanyelvd, beszéd-
képzési probléméval nem rendelkezé nd segitségével rogzitettiik, aki Osszesen
438 mondatot olvasott fel. Ekézben a nyelv mozgasat az Articulate Instru-
ments Ltd. altal gyartott ,,Micro” tipusu ultrahang-berendezéssel rogzitettiik 82
kép/masodperc sebességgel. Ezzel parhuzamosan a beszédjelet is felvettiik egy
Audio-Technica — ATR 3350 tipust kondenzatormikrofonnal (tovabbi részlete-
kért lasd [6,14]). A tovabbiakban ismertetett kisérletek inputjat a nyers ultrahang-
felvételek képezték. A 438 felvételt szétosztottuk tanitod (310 felvétel), fejlesztési
(41 felvétel) és teszthalmazra (87 felvétel).

3.2. Eléfeldolgozas és szintetizalas

Az ultrahangképeket feldolgozas el6tt az eredeti 64x946 felbontasrol 64x128
pixelre méreteztiik 4t. Az eredetileg [0, 255] skalat hasznalo pixelértékeket a kép-
feldolgozasban megszokott moédon (1d. pl. [24]) elosztottuk 255-tel, igy [0, 1] ska-
lara konvertalva azokat. A beszédjel elemzésére és szintetizalasara a nyilt forra-
st SPTK eszkoztar egyik vokoderét hasznaltuk (http://sp-tk.sourceforge.net).
A beszédjelet tjramintavételeztiik 22 050 Hz-en. A spektralis burkologorbét
24 MGC-LSP egyiitthatoval, valamint az energiaértékkel reprezentaltuk, ami
Osszességében egy 25-dimenzids vektort eredményezett. A paramétereket az ult-
rahangképekkel szinkronban, 12 ms kereteltolassal nyertiik ki. A mély neuron-
halok tanitasa soran az elébbi vektor standardizalt valtozata képezte a megta-
nulandé célvektort.

3.3. A neuralis hal6é paraméterei

A neuréalis halok megvalositasahoz a Tensorflow [25] keretrendszert hasznéltuk; a
rejtett rétegekben minden esetben Swish aktivécios fliggvényt alkalmazo neuro-
nokat alkalmaztunk [26], mig a beszédszintézis-paraméterek becslését szolgaltato
25 neuronnal linearis aktivaciot hasznéaltunk. A Swish neuronok o paraméterét
1.0 értéken rogzitettiik.

A viszonyitéasi alapként szolgalé mély halo esetében a bemeneti réteg meg-
felelt az ultrahangkép képpontjainak, igy 8192 neuront tartalmazott, mig az
Ot rejtett réteg 1024-1024 neuronbol allt. A stlyok kordéban tartasa érdekeé-
ben L2 regularizaciot alkalmaztunk. Korabbi kisérleteink (1d. pl. [6,14]) alapjan
tudtuk, hogy a szomszédos ultrahangképek hasznalata segithet az MGC para-
méterek becslésében, igy egy olyan halot is tanitottunk, amely 6t egymas utéani
ultrahangképet kapott bemenetként (igy ennek bemeneti rétege 40960 neuron-
bol allt). A tanitasi célértékek a kozépss képkockahoz tartozo MGC paraméterek
voltak. A két halé paramétereinek szama 12,6 milli6 (egy ultrahangkép esetén),
illetve 46,2 millié (6t szomszédos ultrahangkép hasznalata esetén) volt.

Az autoenkdder hald bottleneck rétegében N = 64, 128, 256 és 512 neuronnal
kisérleteztiink, melyek kozvetleniil (tehat tovabbi rejtett rétegek nélkiil) voltak
Osszekotve a bemeneti és kimeneti rétegekkel. (Ezek egy utrahangképnek voltak
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3. abra: A fejlesztési halmazon (balra) és a teszthalmazon (jobbra) mért atlagos
normalizéalt hibaértékek az autoenkoéder héalo bottleneck rétegének neuronszama
(N) és a hasznalt szomszédos keretek szaméanak fiiggvényében.

megfeleltetve, tehat 8 192 neuronbol 4lltak.) A bottleneck réteg aktivacioira tani-
tott, MGC paraméterbecslé mély halo az el6z6ekhez hasonl6an egy-egy 6t rejtett
rétegbdl 4ll6, mindegyikben 1024 Swish neuront tartalmazé DNN volt. A teljes
képhez viszonyitva lényegesen alacsonyabb jellemzGszam azt is lehetGvé tette,
hogy még t6bb szomszédos ,,ultrahangképet” hasznaljunk, igy ebben az esetben
kisérleteinket (Osszesen) m = 1, 5, 9, 13 és 17 szomszédos keret felhasznalaséaval

végeztiik.

3.4. Kiértékelés

Mivel az MGC spektralis paraméterek becslése egy regresszios probléma, az egyes
modellek kiértékelésére standard regresszids metrikakat alkalmaztunk. Az egyik
lehetéség a négyzetes hiba hasznalata; mivel 25 paramétert becsiiltiink, igy ké-
zenfekvs megkozelités az egyes spektralis paraméterekre kapott négyzetes hiba
kiatlagolasa. Ugyanakkor azt is érdemes figyelembe venniink, hogy az egyes kime-
neti értékek eltérs skalan mozoghatnak; ennek orvoslasara inkdbb a normalizalt
négyzetes hibat hasznaltuk. Egy mésik lehetséges metrika az eredeti és a becsiilt
értékek korrelaciojanak kiszamitasa; a 25 korrelacio-értéket egyszerid atlagszami-
tassal Osszegeztiik.

4. Eredmények

A 3. abra bal oldala mutatja a mért atlagos normalizalt négyzetes hibaértéke-
ket a fejlesztési halmazon a kiilonb6z6, autoenkdder-alapu konfiguraciok esetén.
Lathato, hogy m = 1, illetve m = 5 (2-2) szomszédos keretet hasznalva a becs-
lések még lényegesen pontatlanabbak, mint akiar m = 9 keret esetében; efolott
viszont a javulas csak minimaélis, vagy egyenesen nincs is. A bottleneck réteg
neuronszamét vizsgalva azt taldltuk, hogy az N = 64 és N = 128 méretd halok
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4. abra: A fejlesztési halmazon (balra) és a teszthalmazon (jobbra) mért atlagos
korrelacioértékek az autoenkoder hald bottleneck rétegének neuronszama (N) és
a hasznalt szomszédos keretek szamanak fiiggvényében.

valamivel pontatlanabb paraméterbecslést adtak, mint az N = 256 és N = 512
variaciok, ugyanakkor a kiilonbség csak akkor volt szamottevs, mikor egyaltalan
nem hasznéaltunk szomszédos kereteket (m = 1 eset). A teszthalmazon mért atla-
gos normalizalt négyzetes hibaértékek (1d. 3. dbra jobb oldala) tendenciai szinte
tokéletesen megegyeznek a fejlesztési halmazon tapasztaltakkal.

Az atlagos korrelacioértékek a fejlesztési és a teszthalmazon (ld. 4. abra)
is nagyon hasonléan alakultak: m = 9 szomszédos jellemz&vektort hasznélva
optimalis vagy akozeli értékeket kaptunk. Az autoenkoder haloé bottleneck ré-
tegében, tapasztalataink szerint, érdemes volt legaldbb 256 neuront hasznélni,
habar a kiilonbség altalaban nem volt jelent6s az egyes modellek teljesitménye
kozott (legalabb 9 szomszédos képet hasznalva).

A konkrét értékeket (1d. 1. tablazat) megvizsgalva szembeszoks, hogy a tel-
jes képet hasznélva a szomszédos ultrahangképek hasznalata, valamilyen oknéal
fogva, most nem javitott a predikcion. Az autoenkdder-alaptt modellek esetén a
legjobb teljesitményt az N = 256 eset hozta 13 (6-6) szomszédot hasznalva mind-
két metrika szerint és mindkét halmazon, de az is lathatd, hogy 9 szomszédot
hasznalva is csak kevéssel maradnak el az eredmények ettél a szinttsl. A teszthal-
mazon mért 0,376-0,394 atlagos normalizalt négyzetes hibaértékek 25-29%-os re-
lativ hibacsokkenésnek felelnek meg, mig a 0,680-as atlagos korrelacioértékekhez
viszonyitott 0,776-0,787-es értékek 30-33%-o0s hibacsokkentést jelentenek, melye-
ket bizvéast nevezhetiink szignifikinsnak.

A tablazatban feltiintettiik az egyes DNN-alapti modellek méretét (azaz a
halok osszes sulyanak szamat) is. Mivel az autoenkoder-alapt konfiguraciok ese-
tében elsd 1épésként az ultrahangkép kddolasat kell elvégezni, ezekben az esetek-
ben a feltiintetett értékek tartalmazzak az autoenkdder halo kodolasért felelss
részének stlyszamait is. (Ezek 0,5 millionak (N = 64), 1,0 millionak (N = 128),
2,1 millionak (N = 256) és 4,2 millionak (N = 512) adodtak.) Lathato, hogy
az autoenkoder-alapu konfiguraciok osszesitett stulyszama csak néhany esetben
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Szomsz. | Param. NMSE Korrelacio

Megkozelités szama | szdma || Fejl. [ Tesat || Fejl. [ Teszt
Standard 1 12,6M || 0,529 | 0,534 || 0,680 | 0,676
5 | 462M | 0,523 | 0,530 || 0,684 | 0,680

, 1 4,8M || 0,459 | 0,462 || 0,731 | 0,729
Autoenkéder, N = 64 9 5,3M || 0,390 | 0,395 || 0,779 | 0,776
1 6,6M | 0,432 | 0,435 || 0,750 | 0,749

Autoenkéder, N — 256 9 8,7M || 0,384 | 0,380 || 0,783 | 0,786
13 9,7M || 0,376 | 0,377 || 0,788 | 0,787

1 8,9M || 0,430 | 0,429 || 0,751 | 0,752

Autoenkoder, N = 512 5 11,0M || 0,394 | 0,391 || 0,776 | 0,778
9 13,1M || 0,382 | 0,380 || 0,783 | 0,785

1. tablazat. A fejlesztési és a teszthalmazon mért atlagos normalizalt négyzetes hiba-
értékek (NMSE) és atlagos korrelacidértékek, valamint az egyes halok sulyainak szama

haladta meg a viszonyitési alapként szolgalo, kozvetleniil a teljes képet feldolgo-
76 haloét, azonban az 6t egymast kovets ultrahangképre tanitott DNN méreté-
t6l jelentSs mértékben elmaradtak. Ezen értékek alapjan kijelenthetjiik, hogy
a javasolt, autoenkoder-alapt eljaras nemcsak pontosabb szintézisparaméter-
becslésekhez vezet, hanem még szamitasilag is kedvezSbb.

5. Osszegzés

Jelen cikkiinkben az ultrahang-alapt némabeszéd-interfészek teriiletén vizsgal-
tuk az autoenkdder neuralis halok alkalmazhatosagat. Megkozelitésiinkben a tel-
jes szajiireg-ultrahangképre tanitott autoenkoéder halo bottleneck rétegének akti-
vacioit mint jellemzdSket hasznaltuk, és a beszédszintézis spektrélis paramétereit
egy méasodik mély héléval becsiiltiik. Kisérleti eredményeink alapjan a javasolt
eljaras a viszonyitasi alapként szolgalo, pixelalapd megoldésnél hatékonyabbnak
bizonyult: a becslések minden esetben pontosabbnak adédtak, és a halo silya-
inak szdma is csokkent. Véleményiink szerint ez tobb dolognak tudhaté be: az
autoenkdder halod zajsziirési képességén kiviil azt is ki tudtuk hasznalni, hogy
igy az eredeti kép egy sokkal témorebb reprezentacidjat allitottuk els.

Az elvégzett kisérletek folytatasara tobb kézenfekvs lehetdség is adodik. Az
autoenkodder halot kombinalhatjuk konvolucié alkalmazéséaval, mely remélhetéleg
tovabb noveli az eljaras hatékonysagat. Az autoenkoder-alapu reprezentacionak
varhatéan nagyobb a robosztussaga az ultrahang-késziilék esetleges elmozdula-
séaval szemben is, mint annak, amelyben minden képpontot a tébbi pixeltsl fiig-
getlen jellemzsként kezeliink. Emiatt megkozelitésiink akar még a némabeszéd-
interfészek beszél6fiiggetlen miik6désének elérésében is segithet. A kozeljovében
tervezziik ilyen kisérletek elvégzését is.
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Kivonat: A spontan, tarsalgasi beszéd leirasa a mai napig komoly kihivas elé
allitja a gépi beszédfelismerd rendszereket. A témak sokszinlisége és a kevés
tanitoadat kiilondsen megneheziti a nyelvi modellek tanitasat. Cikkiinkben tele-
fonos ligyfélszolgalati beszélgetéseket modelleziik rekurrens LSTM neuralis
halozat segitségével, mellyel kozel felére sikeriilt csokkenteniink a perplexitast
a hagyomanyos, count n-gram modellhez képest. Azt talaltuk, hogy a rekurrens
LSTM akkor is felilmulja a count modell pontossagat, ha memoriaja hosszat
alacsonyra korlatozzuk (LSTM n-gram). 10 vagy annal nagyobb fokszamu
LSTM n-grammal pedig a korlatozas nélkiili LSTM nyelvi modell teljesitmé-
nye is megkdzelithetd. Ez alapjan arra kovetkeztetiink, hogy a rekurrens neura-
lis nyelvi modellek pontossaganak titka a hatékony simitasban rejlik, nem a
hosszu tavii memoridban. Az 1j, neuralis nyelvmodell segitségével nem csak a
perplexitast sikeriilt csokkenteniink, hanem a kapcsolodd beszédfelismerési fe-
ladaton a szohiba-aranyt is relativ 4%-kal.

1 Bevezetés

A statisztikai nyelvmodellek szamos természetes nyelvfeldolgozasi feladatban jatsza-
nak kulcsszerepet. Nem kivétel ez aldl a gépi beszédfelismerés sem, ahol hosszu idén
at a sz6 n-gram count statisztikak alapjan, maximum likelihood becsléssel tanitott un.
count n-gram nyelvi modellek [1] voltak az egyeduralkodok. Az utdbbi évek soran
azonban eldszor az eldrecsatolt neuralis hal6ézatokra épiild [2], majd a rekurrens neu-
ralis nyelvmodellek [3] megtorték ezt a dominanciat. A rekurrens modellek felépité-
stikbdl fakadodan jol modellezik a szovegben talalhato hosszu tavu fiiggdségeket, mely
képességet elsdsorban Long Short-Term Memory (LSTM) [4] egységek alkalmazasa-
val sikertilt kiaknazni [5].

Cikkiinkben egy kisérletsorozat els6 allomasat mutatjuk be, melynek keretében a
neuralis nyelvmodellek gyakorlati alkalmazhatosagat kivanjuk feltérképezni magyar,
majd terveink szerint idegen nyelvii beszédfelismerési feladatokban. Az itt bemutatott
elsé kisérleti eredmények egy telefonos tigyfélszolgalati beszélgetések kézi leiratait
tartalmaz6 adatbazison sziilettek. Azért erre az adatbazisra esett a valasztasunk, mert
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aranylag kis mérete gyors tanitast tesz lehetové, mikdzben a beszélgetések spontan
jellege, illetve a kevés tanitoadat kelléen megneheziti a hagyomanyos count n-gram
modellek dolgat.

A rekurrens LSTM nyelvmodellekkel bar valoban nagyon alacsony perplexitas
érhetd el, valos idoben mikodoé beszédfelismerd rendszerbe nehéz integralni 6ket. A
gyors dekodolas egyik feltétele ugyanis, hogy kelléen kis méretiire tudjuk csékkenti a
keresési teret, melyet megakadalyoz, hogy a rekurrens LSTM nyelvi modell rengeteg
belso allapotot vehet fel. A probléma megoldasara sziiletett az LSTM n-gramok
koncepcidja [6], melyben a count modellekhez hasonléan korlatozzuk a valoszini-
ségbecslés soran figyelembe vett korabbi szavak szdmat. Az LSTM n-gramok angol
és német nyelven is sikeresnek bizonyultak [6, 7], ezért tigy dontdttiik, hogy a ha-
gyomanyos LSTM nyelvmodell mellett ezt az 1j strukturat is kiértékeljiik és dsszevet-
jik a count modellek teljesitményével.

Fontosnak tartottuk, hogy mar a kisérletsorozatunk elején sziilessenek
beszédfelismerési eredmények is rekurrens LSTM nyelvmodell felhasznalasaval. A
rekurrens modellben tarolt tudas kezdeti kinyerésére egy egyszerii megoldast alkal-
maztunk [8]: nagy mennyiségii szoveget generaltunk a neuralis modell segitségével,
melybdl aztan count n-gram modellt tanitottunk és interpolaltuk az eredeti nyelvi
modellel. Legjobb tudomasunk szerint ezek az els6, publikalt, magyar nyelvii
beszédfelismerési eredmények, melyek neuralis nyelvmodell felhasznalasaval jottek
1étre.

A kovetkezd fejezetben a kisérleteinkhez hasznalt tanitd- és tesztadatbazisokat,
majd utana a cikkiink f6 témajat képezé nyelvmodellezési modszereket mutatjuk be.
A negyedik fejezetben ismertetjiik a kiilonb6z6 eljarasokkal kapott szdveges és
beszédfelismerési eredményeket, majd az utols6 fejezetben Osszefoglalasat adjuk
vizsgalataink legfontosabb eredményeinek.

2 Tanito- és tesztadatbazisok

2.1 Tanité-adatbazisok

A nyelvi modellek tanitasdhoz magyar nyelvi, telefonos iigyfélszolgalati beszélgeté-
sek anonimizalt kézi leiratait tartalmazo adatbazist hasznaltunk, melyre a tovabbiak-
ban MTUBA (Magyar Telefonos Ugyfélszolgalati Beszédadatbazis) néven fogunk
hivatkozni. A normalizalas soran eltavolitottuk az egyértelmii akusztikai megfelelte-
téssel nem rendelkezd tokeneket (irasjelek). Megtartottuk azonban a kézi leiratok
eredeti mondathatarait, mely a feladat parbeszédes, spontan jellegébdl fakadodan a
szokasosnal rovidebb, atlagosan 6,9 sz6t tartalmazé mondatokat eredményezett.

A tanitokorpusz 290 oranyi felvétel kézi leiratat, 6sszesen 3,4 millio tokent és 100
ezer egyedi szoalakot tartalmazott. A tanitds gyorsitasa és szdtaron kiviili szavak
modellezése céljabol a végleges tanitdszovegben csak a leggyakoribb 50 ezer szé-
alakot tartottuk meg, a tobbit szotaron kiviili szoként modelleztiik és <unk> szimbo-
lummal helyettesitettiik.
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2.2 Tesztadatbazisok

A kisérleteinkben szereplé nyelvi modellek teszteléséhez az MTUBA e célokra kije-
161t részét hasznaltuk. A tesztszovegekben csak a tanitoszoveg sziikitett szotaraban
szerepld szdalakokat tartottuk meg, az egyéb szavakat a szétaron kiviili szavak szim-
bolumaval (<unk>) helyettesitettiilk. A tesztadatbazisok vonatkozé statisztikakat a 1.
tablazat tartalmazza.

A tesztadatadatbazist két fiiggetlen részre bontottuk. Az els6é un. validacios teszt-
szoveget a modellek hiperparaméter-optimalizalasa soran hasznaltuk (learning rate
szabalyozas, early stopping), mig a masodik Un. kiértékeld tesztadatbazist a kész
modellek szoveges €s beszédfelismerési kiértékelésére. A kiértékeld tesztadatbazist
tovabbi részekre osztottuk (lasd 1. tablazat). A sztereo modon rogzitett felvételeken
kiilon tudtuk vizsgalni az iigyfélszolgalatos (MTUBA sztereo 1) és az ligyfél
(MTUBA sztereo 2) oldalt. Ezzel szemben a kiértékeld tesztadatbazis mono felvétele-
in a két oldal hanganyaga egy savra lett keverve, igy csak egybe tudjuk dket kezelni
(MTUBA mono).

Validaciés Kiértékelo teszt
teszt
5 MTUBA MTUBA MTUBA 5
sztereo 1 sztereo 2 mono
Tokenek szama 45773 10599 4792 50921 66312
Tesztfelvétel ) 127 127 478 732
hossza [perc]
OOV arany [%] 2,7 1,4 1,5 2,8 2,5

1. tablazat. A tesztadatbazisok jellemzdi
(OOV (Out of Vocabulary) arany: szétaron kiviili szavak aranya)

3 Nyelvi modellezés

Cikkiink célja, hogy kiilonbzd tipusti nyelvmodellezési mddszereket 6sszehasonlit-
sunk egy valos életbdl szarmazo beszédfelismerési feladaton. Ennek érdekében ha-
gyomanyos count-alapu és neurdlis nyelvi modelleket is alkalmaztunk. A tanitasi
folyamatot és az alkalmazott médszereket mutatjuk be ebben a fejezetben.

3.1 Count n-gram nyelvi modell

A hagyomanyos, count-alapti, Kneser-Ney eljarassal simitott [9] nyelvi modelleket az
SRI nyelvi modellezé eszkoz segitségével [10] tanitottuk. Az SRI toolkit jellemzdje,
hogy alapértelmezésben a 3 és anndl nagyobb fokszamu, csak egyszer eléforduld n-
gram-okat nem veszi figyelembe a tanitas soran. Kisérleteinkben ezt a funkciot kikap-
csoltuk, igy a szokasosnal joval tobb n-gramot tartalmazd nyelvi modelleket jottek
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létre. Célunk ugyanis az volt, hogy egy adott fokszam mellett mindig a lehet6 legpon-
tosabb count n-gram modellt tanitsuk.

Kétféle modon modelleztiik a sortorést. Az els6 a hagyomanyos Gn. mondaton-
kénti modellezés, melynél a sor elejére egy mondatkezdd (<s>), végére pedig egy
mondatzaré (</s>) szimbdlumot helyeziink, és nem engedjiik meg, hogy az igy létre-
jott mondatokon ativeljenek az n-gramok. A masodik, in. mondatdsszefiizéses mod-
szer esetén az n-gram statisztika Osszeallitdsa sordn megenged;jiik a sorok kozott at-
ivel6 n-gramokat. A mondathatarok visszaéllithatosaga érdekében azonban ennél a
mobdszernél is jeloljiik a sorok végét, melyre egy normal szoként modellezett specidlis
szimbdlum szolgal (<eos>).

3.2 LSTM nyelvi modell

Az egyik nyelvi modell tipus, mellyel a count n-gram nyelvi modelleket dsszevetjiik
cikkiinkben egy 2 rétegli, Long Short-Term Memory (LSTM) [4] egységet tartalmazo,
rekurrens neuralis halézat. Ezzel a tipusti haldzattal kordbban sikeriilt jelentds
perplexitas csokkenést elérni a Penn Tree Bank (PTB) adatbazison [6, 11]. A halozat
felépitését az 1. abra szemlélteti.

A szavakat eldszor egy szobedgyazd matrix segitségével vektorra alakitjuk. A tani-
tas soran ezutan a szovektorokat atvezetjiik egy dropout [12] rétegen. A szovektorok
innen az els6 LSTM rétegre keriilnek, melynek kimenete egy dropout rétegen keresz-
till a kovetkezd LSTM réteg bemenetére van ktve. A masodik LSTM réteg kimenete
egy Ujabb dropout réteg alkalmazasa utan keriil a softmax rétegre, melynek mérete
megegyezett az alkalmazott szotar méretével. A softmax kimenetén a kdvetkez6 szora
vonatkozo valoszintiségi eloszlast kapjuk, melyet Gigy ériink el, hogy a tanitds folya-
man mindig a kovetkez6 sz6 a target, melyhez képest a hibat mérjiik (cross entropy).

. P(w | ”j6 napot kivanok
P(w | ”jo napot”) <eos> miben segithetek™)

P(w |T”jé”) T ? T T T

| Softmax |

LSTM2

LSTM1

| Sz06 bedgyazas

I !

jo napot kivinok  <eos> miben segithetek

1. abra: A kisérleteink soran hasznalt rekurrens LSTM nyelvi modell struktira
( P(w | "history”), a history utan becsiilt szoeloszlast jeloli )
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Keras [13] implementacionk! alapjaul a Tensorflow minta nyelvi modell kodja
szolgalt?, mely a [11]-ban bemutatott PTB modelleket valositja meg. A fenti megva-
16sitasbol a hiperparaméterek egy részét is atvettiik, igy 650 dimenzios szovektorokat,
650 dimenzios kimeneti réteggel rendelkez6 LSTM-eket, 35 hosszu szekvenciakat €s
0,5-6s eldobasi rataji dropout-ot alkalmaztunk. Tobb optimalizal6 fliggvény kiproba-
lasa utdn végill a momentummal gyorsitott, hagyomanyos Stochastic Gradient
Descent (SGD) mellett dontottiink. A tanuldsi rata kezdeti értékének 1-et allitottunk
be, és minden epoch végén feleztilk, amennyiben hibandvekedést tapasztaltunk a
validacids teszthalmazon. A tanitast akkor fejeztiik be, ha harom egymast kdvetd
epoch utan sem regisztraltunk javulast a validacios teszten.

A mondatdsszefiizéses LSTM nyelvi modellnél az egyes batch-ek kozott megdriz-
ziik az LSTM allapotokat, azaz Tensorflow terminoldgiaval élve ,.stateful” halézatot
tanitunk. Mondatonkénti modelleknél a sorok végén tordltiik az LSTM allapotokat.
A batch mérete mindkét modelltipusnal 32 volt. Tobbféle elére betanitott szobeagya-
76 matrixszal [14, 15] probaltuk modelljeink pontossagat javitani, de legtobb esetben
semekkora, vagy csak marginalis mértékii javulast tapasztaltunk.

3.3 LSTM n-gram nyelvi modell

A hagyomanyos LSTM nyelvi modellek egyik hatranya, hogy a ,,stateful” felépitésbol
fakadodan a tanitds soran nem lehet a tanitomintakat véletlenszeriien keverni, hanem
azoknak mindig elére meghatarozott sorrendben kell érkezniiik. Ezen feliil a batch
méret ndvelése sincs jo hatassal a pontossagukra, mivel csdkken az egy egységként
modellezett szoveghossz. A nehézkes tanitds mellett a gyakorlatban az is gondot
okoz, hogy az LSTM modellek nagyon sok belsé allapotot vehetnek fel (H € R", ahol
h az LSTM réteg mérete).

A fenti hatranyok kikiiszobolése érdekében meriilt fel, hogy érdemes lehet a becs-
léshez hasznalt mintakat n-gramokba szervezik, és igy tanitani rekurrens LSTM nyel-
vi modelleket [6]. Az in. LSTM n-gramok hasznalatakor tehat a count n-gramokhoz
hasonléan korlatozzuk a becslés soran figyelembe vett el6torténet hosszat. Elsé koze-
litésben ez egy meglepd dontés, hiszen a rekurrens LSTM halozatok elonyének tradi-
cionalisan a hosszu tavu fiiggdségek jo modellezését tekintik, azonban angol és német
nyelveken végzett korabbi vizsgalatok kimutattak, hogy a modellezés pontossaga nem
feltétleniil csokken drasztikus mértékben [6, 7]. Egy 3- és egy 4-gram rekurrens
LSTM nyelvi modell felépitését szemléltetjiik a 2. abran.

Az LSTM n-gram implementacionkban a folyamat a hagyomanyos LSTM nyelvi
modellhez hasonldan a szavak vektorizalasaval kezdddik. Ezutan egy dropout rétegre
keriilnek a szovektorok, ahonnan az ut az elsd, majd a masodik rekurrens LSTM ré-
tegre vezet. Az LSTM n-gram modellek esetén nem alkalmaztunk dropout-ot a két
LSTM réteg kozott. Fontos kiilonbség a hagyomanyos LSTM modellhez képest, hogy
az LSTM n-gram-nal csak a teljes el6torténet beolvasasa utan adunk becslést az azt
kovetd szavak eloszlasara.

! https://github.com/btarjan/stateful-LSTM-LM
2 https://www.tensorflow.org/tutorials/sequences/recurrent
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Az LSTM n-gramok tanitasa soran alkalmazott hiperparaméterek és optimalizalas
megegyezett a hagyomanyos LSTM nyelvi modell bemutatasa soran ismertetett érté-
kekkel. A kivételt két paraméter képezi: a szekvencia hossza, mely természetesen
illeszkedik az aktualis n-gram fokszam értékéhez (n-1), masrészt a batch mérete,
melynek optimalis értékét 512-ben allapitottuk meg. A mondatdsszefiizéses és mon-
datonkénti modellek itt csak annyiban térnek el, hogy eldbbieknél az n-gramok a
sorokon ativelhetnek, mig az utébbinal a sor végével lezarddnak.

P(W | 7j6 napot™) P(W | ”j6 napot kivanok™)

LSTM2 LSTM2
LSTMI LSTM1
| Sz6 beagyazas |
| l |
jo napot jo napot  kivénok

2. abra: Két példa (3- és 4-gram) a kisérleteink soran hasznalt
rekurrens LSTM n-gram nyelvi modellek felépitésére

4 Eredmények

A kovetkezOkben a telefonos tligyfélszolgalati beszélgetések korpusza alapjan, kiilon-
b6z6 modszerekkel tanitott nyelvi modellek kiértékelését ismertetjiik. Az el6z6 feje-
zetben bemutatott harom modelltipust vetjiik 6ssze: a klasszikus count n-gram-okat,
az Uj state-of-the-art LSTM modelleket, illetve ez utobbiak a gyakorlatban jobban
hasznalhato, egyszertsitett valtozatat, az LSTM n-gramokat. A modellek kiértékelését
a 2.2 fejezetben ismertetett, fliggetlen teszthalmazon hajtottuk végre.

4.1 Nyelvi modellek szoveges kiértékelése

A nyelvi modellek szoveges kiértékelése soran a tesztanyaghoz valo illeszkedésiik
mértékét vizsgaltuk perplexitas (PPL) segitségével. A 3. fejezetben ismertetett count
és LSTM n-gram nyelvi modellek mondatonkénti és mondatdsszeflizéses valtozatai-
nak perplexitasat a fokszam novekedésének fiiggvényében vizsgaltuk. A validacios és
kiértékeld tesztszovegen kapott eredményeket a 2. tablazatban foglaltuk 6ssze.
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A tablazat alapjan az elsd, ami szembetiind, hogy a mondatdsszeflizéses modellek
lényegesen jobban teljesitettek, mint a mondatonkénti modellek. Ez az eredmény
azért is lehet elsére meglepd, mert [6]-ban a PTB korpuszon vizsgalva nem volt szig-
nifikans kiilonbség a két modellezés kozott. A fenti cikkel ellentétben azonban itt egy
rovid sorokbdl allo (atlagosan kb. 7 sz6 soronként, mig PTB kb. 21 sz6 soronként),
spontan beszélgetések leiratai alapjan késziilt korpuszt vizsgaltunk, mely egyben azt
is jelenti, hogy nagyobb a sorok kozdtti 0sszefiiggés.

Validacios teszt Kiértékelo teszt

Mondatonkénti  Mondatosszefiizés Mondatonkénti  Mondatosszefiizés

Fokszam  Count LSTM Count LSTM Count LSTM Count LSTM

2 1547 148,5 159,5 148,6 128,4 124,1 131,8 124,4

3 1236 107,9 121,0 99,6 97,3 86,4 93,1 77,8
4 1194 96,5 114,8 83,8 92,8 75,4 86,3 64,2
5 1187 91,3 113,6 76,2 92,1 71,7 85,0 58,3
6 118,6 88,4 113,2 72,5 91,9 69,4 84,7 54,9
8 - 86,7 - 69,3 - 68,1 - 52,4
10 - 86,6 - 65,8 - 67,3 - 49,5
12 - 85,7 - 63,9 - 67,0 - 48,0
14 - 86,0 - 62,8 - 67,3 - 47,1
o0 - 76,9 - 60,1 - 61,2 - 44,6

2. tablazat. Nyelvi modellek perplexitasa az n-gram fokszam fiiggvényében

Erdekes tovabba megfigyelni, hogy a rekurrens neurélis halozatok perplexitasa mi-
lyen sokaig mutat csdkkenést a fokszam ndvekedésével, mig a count n-gram modell
hamar telitddik. Amig egyetlen korabbi sz6 alapjan becsiiljiik a kdvetkezd valdszinii-
ségét (n=2), addig nincs jelentds kiilonbség a count és LSTM modell kdzott. Amint
azonban tobb szot is figyelembe vesziink a becsléshez (n>2), jelentds elényre tesz
szert a rekurrens modell. Ez azzal magyarazhat6, hogy a neuralis modell a szévekto-
rok és a visszacsatolt felépités segitségével sokkal pontosabb becslést tud nyujtani a
tanitas soran meg nem figyelt n-gramokra is.

A tablazatban co-nel jel6lt sorban talalhatéak a hagyomanyos LSTM eredmények.
Mondatosszeflizéses modellezés esetén ez arra utal, hogy minden korabbi szot figye-
lembe vesziink a valdszinliség becsléséhez. Mondatonkénti modellezés esetén a mon-
dat hossza természetesen korlatozza a figyelembe vett szavak szamat.
Mondatosszeflizéses modellezésnél a fokszam ndvekedésével egyre kozelebb kerii-
link a hagyoméanyos LSTM perplexitasahoz. 10-gram folott a kiilonbség 10% ala
csokken, melybdl arra kdvetkeztethetiink, hogy az LSTM nyelvi modellek legfébb
elénye nem az, hogy nagyon hosszu fiiggéségeket képesek modellezni, hanem hogy
jobb altalanositd képességekkel birnak, mint a count modellek, igy azoknal 1ényege-
sebben robusztusabb becslést szolgaltatnak.
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4.2 Beszédfelismerési kisérletek

Kisérletsorozatunk végsé célja, hogy a neuralis nyelvi modellek segitségével ponto-
sabb gépi beszédleiratozas valjék lehetdvé magyar nyelven is. Ezért dontottiink ugy,
hogy a szoveges kiértékelésen til beszédfelismerési kisérleteket is végziink. A
rekurrens neuralis nyelvi modellek alkalmazéasa azonban nem trividlis a beszédfelis-
merésben.

4.2.1 Neuralis nyelvmodell mintavételezése

Leggyakrabban ugy hasznositjuk a neuralis nyelvi modelleket, hogy a beszédfelisme-
rés els6é kore soran egy count n-gram nyelvi modellel Gn. lattice-t hozunk 1étre a fel-
ismerési hipotézisekbdl, majd egy masodik korben ujra sulyozzuk a felismerési hipo-
téziseket a lattice-ben immaron a neuralis modell segitségével. Ez a kétkoros futtatas
azonban id6éigényes, igy nem tamogatja a valds idejii beszédatirast. Cikkiinkben ezért
egy masik, [8]-ban ismertetett modszert alkalmaztunk. Ennek lényege, hogy a betani-
tott neuralis nyelvmodell felhasznalasaval szoveget generalunk, melyb6l hagyoma-
nyos count n-gram modellt tanitunk, amit utdna interpolalunk az eredeti tanitéoszéveg
modelljével. A mdodszer mogott az a logika, hogy ha kellden sok szoveget generalunk
a neuralis modellel, akkor az a szoveg jol fogja reprezentalni a neurdlis modell altal
megtanult szokapcsolati eloszlasokat.

A lehetd legjobb eredmény elérése érdekében a szoveggeneralashoz 1j, rekurrens
LSTM nyelvmodellt tanitottunk, melynek megemeltiik a szétarméretét 50000-rol
95000-re. Ennek hatasara 1ényegesen lassabb lett a modell tanitasa, de 2,5%-rd1 1,9%-
ra tudtuk csokkenteni az kiértékeld halmazon mért OOV aranyt. Az uj LSTM modell
segitségével generaltunk egy kozel 125 milli6é szavas tanitokorpuszt. Mivel a count n-
gram modellek teljesitménye 4-es fokszam f6l6tt mar nem javult érdemben, 4-gram
modellt tanitottunk a generalt szovegbdl, melyet utina az eredeti tanitészoveg 4-gram
modelljével (KM-2 a 3. tablazatban) interpolaltunk egy a validaciés halmazon megha-
tarozott sulyozas alapjan. A kapott interpolalt, 4-gram count modell nagyon nagy
méretlinek adodott (100 millié n-gram), igy entropia-alapu metszés [16] segitségével
négy lépésben csokkentettiik a méretét (BM-4, BM-3, BM-2, BM-1).

4.2.2 Beszédfelismerési eredmények
A tesztfelvételeket a nyelvi modellek és a VoXerver nevii, WFST-alapu beszédfelis-
merd dekoder [17] segitségével szoveggé alakitottuk. A dekddolas soran HMM-DNN
hibrid megkozelitésben egy harom rejtett rétegti, rétegenként 2500 neuront tartalma-
70, 4907 kimeneti allapottal rendelkez6, el6recsatolt, mély neuronhalét alkalmaztunk.
Osszesen 290 6ranyi 8 kHz mintavételi frekvenciaju telefonos beszélgetésen tanitot-
tuk az akusztikus modellt a KALDI toolkit [18] segitségével. Az akusztikus jellemz6-
vektorok 13 dimenziés MFCC paraméterekre épiiltek, melyet LDA és MLLT linearis
transzformacid kovetett. Osztott, harom allapott, kdrnyezetfiiggd beszédhangmodel-
leket hasznaltunk. A kiértékeld teszthalmazon mért szohiba-aranyokat az 3. tablazat-
ban ismertetjiik.

A 3. tablazatban kezdeti modellként (KM) az eredeti tanitoszoveg alapjan tanitott
3-gram (KM-1) és 4-gram (KM-2) modellre hivatkozunk. Lathat6, hogy hiaba novel-
jik a modell fokszamat 3-r6l 4-re, a szohiba-arany csak minimalis mértékben csok-
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ken, mig a modell mérete drasztikusan megnd. Ez a tipikus esete annak, hogy hiaba
tanul a modell rengeteg hosszabb n-gramot a tanitészévegbdl, azoknak csak kis szaza-
léka hasznosul a tesztelés soran (alacsony hit rate).

Ezzel szemben a rekurrens LSTM nyelvi modell alapjan tanult n-gramok sokkal
jobban hasznosithatéak. A BM-1-es modell példaul méretében nagyjabol megegyezik
a KM-1 modellel mégis relativ 2%-kal jobb széhiba-arannyal rendelkezik. Ha na-
gyobb modellméretet is megengediink, tovabb tudjuk csokkenteni a hibat. A KM-2-
vel nagyjabol megegyezé méreti BM-3 modell relativ 3%-kal csokkenti a szohiba-
aranyt mig, ha 3GB-os memoriafoglalas is megengedett, akkor dsszesen 4%-os relativ
szohiba-arany csokkenést mérhetiink.

A fenti hibaarany csokkenések bizakodasra adnak okot, de természetesen messze
nem tekinthetjiik a problémat megoldottnak. A generalt szveg alapjan torténd count
n-gram mintavételezéssel 90 koriili értékre sikeriil csokkenteniink a nyelvi modell
perplexitasat (BM-4). A generalashoz hasznalt eredeti rekurrens LSTM nyelvi model-
lel azonban 56-os perplexitast mértiink a kiértékeld tesztanyagon, igy lathato, hogy
maradt még béven lehetéség a beszédfelismerd nyelvi modelljét javitani.

n-gramok Modell

Modell szama  meérete PI:] Szohlt);—]arany
[milli6] [GB] °
MTUBA MTUBA MTUBA s
sztereo 1 sztereo 2 mono
KM-1 1,2 0,2 110,2 10,7 33,0 328 29,3
KM-2 5,0 1,3 103,0 10,5 333 32,7 29,2
BM-1 1,2 0,3 100,8 10,5 324 322 28,7
BM-2 42 0,9 93,0 10,3 31,6 31,7 28,3
BM-3 8,8 1,6 91,4 10,1 31,7 31,7 28,3
BM-4 18,5 3,1 90,5 10,0 31,8 31,5 28,1

3. tablazat. Beszédfelismerési eredmények a kiértékeld teszthalmazon
(KM: kezdeti modell, BM: bovitett modell)

5 Osszefoglalas

Cikkiink egy kisérletsorozat els6 allomasa, melyben a neuralis nyelvi modellek al-
kalmazasat vizsgaljuk beszédfelismerd rendszerben. Kiséreteinkben egy telefonos
igyfélszolgalati beszélgetéseket tartalmazd adatbazison tanitottunk hagyomanyos
count n-gram és rekurrens LSTM neuralis nyelvi modelleket. Az LSTM nyelvi mo-
dell segitségével kozel felére tudtuk csokkenteni a kiértékelé szovegen a
perplexitast. Az LSTM nyelvi modellnek egy gyakorlatban jobban alkalmazhatd
valtozata az in. LSTM n-gram, ahol n-gramok alapjan tanitjuk a rekurrens LSTM
modellt, igy egyben korlatozzuk a becsléshez felhasznalhatd korabbi szavak szamat.
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Az LSTM n-gramok minden fokszam mellett jobbnak bizonyultak, mint a count n-
gram modellek. S6t a korlatozas nélkiili LSTM modell teljesitményét is megkdzelitik
aranylag kis fokszam mellett. Mindez arra utal, hogy a rekurrens LSTM nyelvi mo-
dellek elsdsorban a fejlettebb simitis és nem a hosszi tavi memoéridjuk miatt
pontosabbak, mint a count n-gram modellek.

Az LSTM nyelvi modellek szoveges kiértékelésén tul arra is kisérletet tettiink,
hogy a beszédfelismerés mindségét is javitsuk vele. Erre jelenlegi cikkiinkben egy
egyszerli modszer vetettiink be: nagy mennyiségli szoveget generaltunk a neuralis
modellel, majd az ebbdl tanitott count n-gram modellt adaptaltuk az eredeti n-gram
modellel. Az eredmények azt igazoljak, hogy a generalt szoveg hasznos n-gramokat
tartalmaz, mivel beldle épitett count modellel relativ 4%-kal sikeriilt csokkente-
niink a Kkiértékelo teszt szoéhiba-aranyat. A 4%-os hibacsokkenést eredményezd
bévitett count modell perplexitasa 90 volt, ami ha figyelembe vessziik, hogy a kezdeti
modell perplexitasa 103, mig a generalast végzé LSTM modell perplexitasa 56 volt,
azt jelenti, hogy a potencialis perplexitas javulasnak a 28%-at sikeriilt egyel6re a
beszédfelismerd rendszerben is hasznositani.

A jovobeli terveink kozott szerepel a kisérleteink kiterjesztése mas, nagyobb mére-
tl adatbézisokra. Ezen kiviil ujabb nyelvi modellezési technikdkat és céljainak jobban
megfeleld szobedgyazasi modelleket is ki kivanunk probalni. Nyelviink gazdag mor-

s

tén valtoztatni szeretnénk.
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CBOW/A: modositott CBOW algoritmus
annotalt szovegekbdl készitett vektortérmodellek
létrehozasara
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Kivonat Cikkiinkben a szobeagyazasi modellek készitésére alkalmas fa-
stText konyvtar CBOW algoritmusanak egy olyan médositott valtozatat
mutatjuk be, amellyel a felszini széalakok és az azokhoz tartoz6 annotaci-
Ok reprezentéaciojat egyszerre tartalmazéd vektortérmodell hozhato 1étre.
Bemutatunk egy konkrét modellt is, amelyet morfolégiai és szintaktikai
fliggdségi annotaciot tartalmazé angol nyelvi korpuszon tanitottunk be,
és amely alkalmas olyan lekérdezések hatékony megvalaszoldséra, mint
hogy mit esziink, mit csindlunk eqy csontvdzzal, mit csindlunk még azzal,
amit esziink, stb.

1. Bevezetés

A szakirodalombol ismert, hogy szamos alkalmazasban hasznos lehet grammati-
kai annotaciot tartalmazoé korpuszbol épitett szobedgyazasi modelleket hasznal-
ni, mert ezek bizonyos feladatokban jobban teljesitenek, mint az annotalatlan
felszini szoalakokbol épitett bedgyazasi modellek [1,2]. Ugyanakkor a legtébb
gyakorlati nyelvtechnologiai feladatban sziikség van a felszini szoalakok vektor
reprezentaciojara. Ebben a cikkben egy olyan vektortérmodellt mutatunk be,
amely egyszerre tartalmazza a felszini szoalakok, a lemmak és a szavak kozotti
grammatikai viszonyok reprezentaci6jat, amelyben tehét trividlis moédon értel-
mezhet§ az ilyen kiillénb6zd tipust objektumok kozotti tévolsag, és igy hasz-
nalhato olyan jellegti kérdések megvalaszolasara, hogy tipikusan milyen elemek
allnak egymaéssal adott tipust kapcsolatban. Példaul, az eat ige targyaként éte-
lek listajat varjuk eredményiil. A cikkben bemutatott modellt egy angol nyelvi
korpuszbol hoztuk létre, de az alkalmazott modszer nyelvfiiggetlen.

2. Folytonos disztribtciés szemantikai modellek

A disztribucios szemantika lényege, hogy a szavak jelentése szorosan Osszefligg
azzal, hogy milyen kontextusban hasznaljuk cket. A hagyoméanyos disztribtcios
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szemantikai modellek 1étrehozasakor az egyes szavak el6re meghatarozott méret
kornyezetét az azokban el6forduld szavak nagy korpuszbol szamitott elfordulasi
statisztikai alapjan hatarozzuk meg.

Ezzel szemben a nyelvtechnolégiai kutatasok egyik kurrens modszere a foly-
tonos vektoros reprezentaciok alkalmazasa (word embedding), melyek nyers szo-
veges korpuszbdl szemantikai informaciok kinyerésére alkalmazhatok. Ebben a
rendszerben a lexikai elemek egy valds vektortér egyes pontjai, melyek kon-
zisztensen helyezkednek el az adott térben, azaz, az egymashoz szemantikai-
lag és/vagy morfologiailag hasonléd szavak egymashoz kozel, a jelentésben eltérs
elemek egymastol tavol esnek. Mindemellett, a vektoralgebrai mtiveletek is alkal-
mazhatok ebben a térben, tehat két elem szemantikai hasonlésaga a két vektor
tavolsagaként meghatarozhato, illetve a lexikai elemek poziciojat reprezentalod
vektorok Gsszege, azok jelentésbeli Gsszegét hatarozzak meg [3,4].

Ennek a modellnek a tanitasa soran is az egyes szavak fix méret kornyezetét
vessziik figyelembe, az ezekbdl allo vektor azonban egy neuralis halozat beme-
nete. A kornyezetet reprezentalod vektorok egyiittesét hasznélja a halozat arra,
hogy megjosolja a célszot. A tanitas sordn a hiba visszaterjesztésével és ennek
megfelelGen a kornyezetet reprezentald vektorok frissitésével jon létre a célszot
helyesen megjosold sulyvektor, ami a neuralis halozat megfelel§ rétegébdl koz-
vetleniil kinyerhets. Mivel a hasonlé szavak hasonlé kornyezetben fordulnak els,
ezért a szovegkornyezetre optimalizalt vektorok a hasonl6 jelentési szavak esetén
hasonléak lesznek. Az erre a feladatra felépitett neuralis halozat a CBOW (con-
tinous bag-of-words) modellt implementalja, ami az 1. 4bran lathato6 és az egyik
legnépszeriibb implementécidja a word2vec!. Egy masik lehetéség az t.n. skip-
gram modell alkalmazasa, amikor a hal6zat bemenete a célsz6, az optimalizalas
célja pedig e sz6 kornyezetének megjosolasa.

INPUT PROJECTION OUTPUT

w(t-2)
w(t-1)

— w(t)

YA

w(t+1)
w(t+2)

cBow

1. abra. A CBOW (continous bag-of-words) modell

! https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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A fastText algoritmus [5] a word2vec implementéciojat elsgsorban azzal egé-
szitette ki, hogy a szavak mellett az azokat alkot6 karakter n-gramok reprezenté-
cio6it is 1étrehozza, illetve a sz6 kornyezetében szerepls szavak karakter n-gramjait
is szovegkornyezetnek tekinti.

Ebben a cikkben a fastText algoritmus CBOW modelljének egy olyan mo-
dositott valtozatat mutatjuk be, amely egy modellen beliil egyszerre hozza létre
egy elemzett korpusz alapjan a felszini széalakok és a hozzajuk rendelt akar tobb
kiilénbo6zd tipusi annotacié vektorreprezentacidjat.

3. A korpusz elSkészitése

A jelen cikkben bemutatott kisérletek kiindul6é anyagéaul a 2,25 milliard token
meéretti angol Wikipedia korpusz? szolgélt. A korpuszt a SpaCy keretrendszer-
be? integralt angol neuralis taggerrel és fiigg8ségi elemzével elemeztiik, amely
lemmat, szofajcimkét és a szavak kozotti fliggdségi viszonyokat rendelt az egyes
szoalakokhoz. A SpaCy elemzéseit a feldolgozas els6 lépésében a CONNL-U for-
métum modositott valtozataban fratjuk ki (1.2. 4bra). Majd tovabbi feldolgozas
utén egy olyan reprezentacié sziiletik, amelyben a felszini szbéalakot annotaci-
0s cimkék sorozata koveti, melyek koziil az els§ a lemma és a szofaj, és ezt az
igevonzatok és a szabad hatarozok esetében az igei fej és az adott Osszetevst a
fejhez kapcsol6 relacio cimkéje kdveti. Az utobbi tipusi cimkébdl t6bb is lehet,
ha az adott sz6 t6bb predikdtummal is vonzatviszonyban all (1.3. abra).

A fiiggsségi fa szerkezetii alapelemzéseket kiterjesztett fliggGségi reprezenta-
ciova alakitjuk at. Az atalakitas soran szamos transzformaciot végziink, illetve
szamos 1j fiiggbségi viszonyt vesziink fel. Azonos reprezentaciot kap példaul egy
adott aktiv igealak targya, ugyanazon ige passziv valtozatédnak alanya, illetve
egy befejezett melléknévi igenév vagy egy passziv vonatkozo mellékmondat al-
tal modositott fénév. A tagmondatok fejéhez kapcsolédo tartalmas szavak igy
olyan annotaciot is kapnak a lemmaéajuk és a szofajcimkéjiik mellett, amely expli-
cit médon tartalmazza, hogy milyen igékhez milyen fligg6ségi viszony kapcsolja
6ket. Ebben az annotaciéban az .n. phrasal verb-ok, a prepozicidés vonzatok és
a kopulés szerkezetek Osszevontan tartalmazzak az igét és a prepoziciot, illetve
a kopulat és a névszoéi allitményt.

A 2. abran a Bryozoa egyrészt a phylum névszoi allitmany alanya, méasrészt
egy olyan jelz6i mellékmondat moédositja, amelynek feje a know ‘ismer’ ige. A
know ige as prepoziciés vonzata pedig a Polyzoa, illetve az animals ‘allatok’.
A 3. abran lathato, hogy a feldolgozas masodik lépése utdn mar az eredetileg
a jelz6i mellékmondat altal modositott Bryozoa a know ige targyaként szere-
pel. Bar a feldolgozas sordn a koordinalt elemekre atterjesztjiik a koordinacio
Jfejének” vonzatviszonyait, egy elemzési hiba folytan az Ectoprocta a példaban
szerepl6 annotacidban nem lett a know prepozicidés vonzata. Ugyan ebben a
mondatban ez csak hibas elemzés eredménye, de egyébként feltehetbleg érdemes

2 A https://dumps.wikimedia.org/ linkrél letolthets 2016. majusi verzio
3 https://spacy.io/
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lenne az appozitiv szerkezetekre is elvégezni a koordinéciora alkalmazott mive-
letet. Ugyancsak érdemes lenne a compound viszony mentén az angol Osszetett
szavakat is egy elemmé Osszevonni.

#The Bryozoa, also known as the Polyzoa, Ectoprocta or commonly as moss animals, are a phylum
of aquatic invertebrate animals.

0 The the DET DT det 1 bryozoa PROPN

1 Bryozoa bryozoa PROPN  NNP nsubj 16 be VERB _know#VB@<acl
_be_phylum#VB@nsubj

2 N s PUNCT N punct 1 bryozoa PROPN

3 also also ADV RB advmod 4 know VERB _know#VB@advmod

4 known  know VERB VBN acl 1 bryozoa PROPN

5 as as ADP IN prep 4 know VERB _know#VB@prep

6 the the DET DT det 7 polyzoa PROPN

7 Polyzoa polyzoa PROPN  NNP pobj 5 as ADP _know#VB@prep_as@pobj

8 . ) PUNCT s punct 7 polyzoa PROPN

9 Ectoprocta ectoprocta PROPN  NNP appos 7 polyzoa PROPN

10 or or CCONJ cc cc 9 ectoprocta PROPN

11 commonly commonly ADV RB advmod 12 as ADP
_know#VB@prep_as@advmod

12 as as ADP IN prep 4 know VERB _know#VB@prep

13 moss moss NOUN NN compound 14 animal NOUN

14 animals animal NOUN NNS pobj 12 as ADP _know#VBQprep_as@pobj

15 N s PUNCT N punct 1 bryozoa PROPN

16 are be VERB VBP ROOT 16 be VERB

17 a a DET DT det 18 phylum NOUN

18 phylum phylum NOUN NN attr 16 be VERB _be_phylum#VB@attr

19 of of ADP IN prep 18 phylum NOUN

20 aquatic aquatic ADJ JJ amod 22 animal NOUN

21 invertebrate invertebrate ADJ JJ amod 22 animal NOUN

22 animals animal NOUN NNS pobj 19 of ADP _of@pobj

23 . . PUNCT . punct 16 be VERB

2. abra. A felhasznalt korpusz egy mondatédnak annotécidja a kiegészitett
CONLL-U formatumban a feldolgozés elsé 1épése utan

4. A moédositott CBOW algoritmus

A szobeagyazasi modell épitéséhez hasznalt annotalt korpuszban a szo (illetve
irasjel) tipusiu tokeneket tetszéleges szamu specidlis, a 3. abran szerepld példa-
ban m jellel kezd6dd cimke tipusi token koveti. A fastText konyvtar CBOW
algoritmusat ugy modositottuk, hogy az ismertetett formaja bemeneti korpusz-
bol olyan modellt épitsen, amelyben a felszini széalakok és a hozzajuk tartozo
annotacios cimkék egyszerre vannak reprezentalva.

Az algoritmus els§ valtozatdban a modell épitése soran csak a felszini szoala-
kokat hasznéltuk a betanitandé neuralis hal6zat bemeneteként megjelend szo-
vegkornyezetként. Célszoként azonban a felszini alakok és a hozzajuk tartozo
cimkeék is megjelentek (4.(a) abra). Ez a konfiguraci6é azonban olyan modellt ho-
zott létre, amely a legcsekélyebb mértékben sem hasonlitott ahhoz, amit kapni
szerettiink volna. A cimkék modell altal generalt vektorreprezentacioja nemhogy
hasonlitott volna az adott cimkével annotélt sz6 reprezentéiciéjahoz, hanem ép-
pen ellenkezdleg, a lehetd legnagyobb mértékben kiilonb6zott téle (gyakorlatilag
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The mthe#DET Bryozoa mbryozoa#PROPN m_know#VB@dobj m_be_phylum#VB@nsubj
, m,#PUNCT also malso#ADV known mknow#VERB as mas#ADP the mthe#DET
Polyzoa mpolyzoa#PROPN m_know#VB@prep_as@pobj , m,#PUNCT Ectoprocta
mectoprocta#PROPN or mor#CCONJ commonly mcommonly#ADV as mas#ADP moss
mmoss#NOUN animals manimal#NOUN m_know#VB@prep_as@pobj , m,#PUNCT are
mbe#VERB a ma#DET phylum mphylum#NOUN of mof#ADP aquatic maquatic#ADJ
invertebrate minvertebrate#ADJ animals manimal#NOUN . m.#PUNCT

3. abra. A felhasznalt korpusz egy mondatanak annotécioja a feldolgozas masodik
lépése utan

meréleges volt rd). Ennek az volt az oka, hogy a negative sampling algoritmus
kizarolag negativ példaként latta barmely sz6 szovegkornyezetében a cimkéket és
ezért a halézat minden cimke reprezentacidjat igyekezett a lehetd legmesszebb
juttatni a pozitiv szévegkornyezetként is elfordulo felszini széalakok reprezentéa-
ci6jatol (minden cimke minden sz6t6l a lehet legtavolabb helyezkedett el). Hogy
valoban ez torténik, azt ugy tettiik egyértelmiivé, hogy egy olyan korpuszon ta-
nitottuk be a modellt, amelyben minden szb6alaknak pontosan egy cimkéje volt,
amely azonos volt magaval a szoalakkal. Az igy betanitott modellben gyakor-
latilag minden sz6 és a hozza tartozd cimke koszinusz tavolsaga (hasonlosaga)
lényegében nulla volt.

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION OuTPUT

or or#CCONJ
commonly commonly
h SUM SUM
QA N
: >  as#ADP b »  as#ADP
v v
moss moss
animals _know#VB@prep_as@pobj
(a) (b)

4. abra. A moédositott CBOW modell architekturak

Ezt az anomaliat ugy kiiszoboltiik ki, hogy a szovegkornyezetben egyenletes
eloszlassal mintavételeztiik a felszini alakokat és cimkéiket (4.(b) abra). Igy a
cimkék és a felszini alakok egyarant megjelentek pozitiv és negativ tanitopélda-
ként, és igy a kapott modell mér sokkal inkabb hasonlitott ahhoz, amit vartunk.

A modell tanitasa soran 300 dimenzids vektorokat épitettiink, és nem hasznéal-
tuk a fastText karakter-n-gram alapt modelljét (a -minn 0 -maxn 0 kapcsolokat
hasznaltuk). Egyénként az alapbeallitasokkal futtattuk a tanitast: 5 token suga-
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ra ablak, min. 5 el6fordulas a szavakra és a cimkékre, negativ mintavételezés 5
példaval, stb.

5. Mire j6 ez a modell

A modell egyszerre tarolja rendkiviil kompakt formaban a szavak felszini alakja-
ra, azok lemmajara és szofajara, illetve a kozottiik tipikusan fennallo fliggGségi
viszonyokra jellemzs reprezentaciokat. Az, hogy egyetlen modellen beliil jelennek
meg ezek az informéaciok, lehetGséget ad arra, hogy a modellnek olyan kérdése-
ket tegyiink fel, hogy példaul Mit isznak?, Mit banydsznak?, Miben hiszink? Ki
eszik? Mit csindlunk egy csontvdzzal?, stb. Annak kiértékelésére, hogy a modell
az ilyen jellegti kérdésekre mennyire jo valaszt ad, sajnos nem allt rendelkezé-
siinkre megfelel§ gold standard eréforras. A modellt jellemzd atfogd kvantitativ
kiértékelés helyett ezért kénytelenek vagyunk egy viszonylag sztik lexikai elem-
készletre vonatkozo lekérdezéslista eredményeként kapott valaszok kézi kiértéke-
lésére, illetve azokra a megfigyelésekre szoritkozni, amelyeket a [6] cikkben leirt
szobeagyazasi modellek vizualizaciojara szolgéald feliileten keresztiil a modellel
kapcsolatban tettiink.

A feliilet képes arra, hogy a lekérdezésként megadott szohoz megjelenitse a
vektortérben hozza legkozelebb 4llo elemeket azok koszinuszhasonlosagaval és
gyakorisagaval egyiitt. LehetGség van arra, hogy sztiréket definidljunk az igy
megjelenitett legkozelebbi szomszédok alakjara vonatkozoéan. Ez ad lehet&séget
példaul arra, hogy a Mit isznak? jellegii kérdésekre a rendszer altal adott valaszt
megkaphassuk. Ehhez egy olyan lekérdezést fogalmazunk meg, amelyben a ,,drink
‘iszik’ ige targya” objektum legkozelebbi szomszédait keressiik azzal a feltétellel,
hogy a modellben szereplé elemeket megszirjiik, és csak a NOUN szofajcimkét
tartalmazoakat tartjuk meg. Egy ilyen lekérdezés eredménye lathaté az 5. Abran.

Ha cimkét nem tartalmazo elemhez (felszini szdalakhoz) inditunk lekérde-
zést, akkor a rendszer automatikusan olyan lekérdezésekkel egésziti ki az eredeti
lekérdezést, amelyben az adott szot lemmanak feltételezve hozzafiizi ahhoz a
korpuszban az adott lemmaéaval eléfordulé szofajcimkéket. Igy példaul a can le-
kérdezéshez megkapjuk vélaszként egyrészt a can szoalak, masrészt a can ’tud,
képes’ segédige, harmadrészt a can ‘konzerv’ f6név mint lemma, illetve az anno-
taciohoz hasznalt SpaCy tagger altal hibasan méas szofajuként cimkézett elemek
a lekérdezést, a vilaszban altalaban az els6 taldlatok k6zott megkapjuk a sz6
ragozott alakjait, ragozott alakhoz pedig valahol az els§ talalatok kozott lesz a
sz0 lemmaja.

5.1. Az elemzdirendszer hibai

A lekérdezérendszer altal a modellbdl visszaadott valaszok viszonylag koncent-

stz

milyen valtozatos jellegii hibédkat vezet be az annotacioba. Ez mar azon a szinten
is megjelenik, hogy a generalt kimenetben latunk olyan szofajcimkéket, illetve
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ﬂ _drink#/B@dobj - 18814

1 drink#NCUN 0.7045 36413
2 drinking#NOUN 0.6033 27063
3 JuiceENOUN 0.5734 14046
4 beesNOUN 0.5699 41032
5  botle#fNOUN 0.5634 32186
6  drinkeNOUN 0.5593 3204
7 brandy#NOUN 0.5528 2957
8 champagne#NOUN 0.5379 3691
9  alcohoENOUN 0.5374 54060
10 pinBNOUN 0.5339 2581
11 vodka#NCUN 0.5320 3045

5. abra. A | drink ige targya” objektum legkdzelebbi szomszédai

CO PSS I O ) () N

1 can 1.00000001471 2176270 can#VERB 1.00000009725 2314044 can#NOUN 1.00000004784 9460 can#PROPN 1.0000001992 1980
2 can#VERB 0997 2314044 2 can 09967 2176270 2 cans 0.9386 5678 2 CAN 06573 2764
3 may 08407 1367560 3 may#VERB 08300 1624916 3  bottle#NOUN 0.7667 32186 3 Can 04954 54105
4 may#VERB 0839 1624916 4 may 08295 1367560 4 bottles 0.7545 12914 4 Llauder 0.4206 3
5 Ccould#VERB 08212 963212 5  Ccould#VERB 08230 963212 5 bag#NOUN 0.6997 33140 5 tap#PROPN 03849 1660
6 could 08167 943772 6 could 08172 943772 6 bags 0.6971 12483 6 SPAM 03815 416
7 must 08164 389083 7 must 08057 389083 7 bottle 06969 19000 7  be#PROPN 0.3780 1724
8  must#VERB 08126 395927 & musHVERB 08041 395927 8 tins 06909 783 8  jemycan#PROPN 03636 1
9 wil 07895 1220730 9 wil#VERB 07876 1303870 9 carton#¥NOUN 0.6866 1506 9  llauder#PROPN 0.3602 6
10 wil¥VERB 07882 1303870 10 wil 07840 1220730 10 bag 0.6566 19570 10 pan#PROPN 03542 40251
11 should#VERB 07329 594808 11 should#VERB 07292 594608 11 containers 0.6511 10963 11 Pan 0.3481 38327

6. abra. A can kiilonbo6zo el6fordulésainak legkozelebbi szomszédai

olyan filiggGségi relaciokat a kérdésként megadott szohoz mint lemmaéahoz rendel-
ve, amelyrél tudjuk, hogy hibas.

5.2. Szemantikailag jol behatarolhaté vonzata igék — mit esziink

Az elemzdrendszer altal bevezetett hibak ellenére a modell valaszainak tilnyomo
része elég meggy6zd, kiillondsen azokban az esetekben, ahol példaul az adott ige
adott vonzatviszonyaban szemantikailag jol behatarolhaté korbe tartozéd lexikai
elemek jelennek meg. A 7. abran az ,,eat ‘eszik’ ige targya” viszonylataban példa-
ul valéban azt latjuk, hogy a listaban tulnyomorészt ételek jelennek meg, koztiik
viszonylag el6keld helyen szamos olyan kiilonleges étel is, amely csak néhany al-
kalommal fordul el a Wikipedia-korpuszban, ugyanakkor minden esetben mint
az étkezés targya. Ezek az elemek igy a modellben szorosabban kapcsolodnak
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az evéshez, mint sok szamunkra taldn prototipikusabbnak tiing étel, amelyeknek
azonban szamos egyéb aspektuséval példaul az elkészitésiik vagy feldolgozasuk
modjaval kapcsolatban rengeteg informéacio fordul el6 a korpuszban, és igy a rep-
rezentaciojuk tavolabb esik az evés targya objektum vektorreprezentaciojatol. Az
eat alanyara vonatkozéan nem jon létre a modellben ennyire jol koriilhatarolhato
reprezentacio. A féleg enciklopédikus ismereteket tartalmazé korpuszban eleve
nagysagrendekkel ritkibban jelenik meg az evés alanya testes lexikai elemmel
kitoltve. Ugyanakkor a leak ’szivarog’ ige lehetséges alanyai jobban koriilhatéa-
rolhaté jelentésti csoportokba tagolodnak. Mint ,a leak ige alanya” objektum 100
legktzelebbi fénévi szomszédjat klaszterezve abrazolo 8. abran lathato, a modell
erre jOl vissza is adja, hogy folyadékok, gazok, azok szallitasara, tarolasara, az
adramlés és a nyomas szabalyozéasara stb. szolgild eszk6zok és konténerek, vala-
mint informécié (titkok, feljegyzések stb.) szokott (ki)szivarogni.

u _eathVB@dobj - 78427
1

meat#NOUN 0.5810 50211
2  meal#NOUN D.5749 33003
3 eating#NOUN 0.5535 3159
4 food#NOUN D.5519 254592
5  manjuuENCOUN D.5519 5
6 flesh#NOUN D.5492 15264
7 carrot#NOUN 0.5461 4247
8  gebrocht#NOUN 0.5435 21
9 diet#NOUN 0.5392 35798
10 gayen#NOUN D.5374 6
1 taiyaki#NOUN 0.5181 28

7. abra. Az ,eat ige targya” objektum legkdzelebbi fénévként elemzett szomszédai

5.3. Mas igék hasonld vonzatai — mit csindlunk még azzal, amit esziik

Ugyan arra a kérdésre, hogy Mit esziink?, a valaszt megkaphatnank pusztéan az
elemzett korpuszban az eat ige targyaként megjeldlt lexikai elemek lekérdezésével
is, a modell természetes modon lehet&séget ad az olyan kérdések megfogalmaza-
sara és megvélaszolaséara is, hogy példaul Milyen igék tdrgya, vagy milyen igék
valamilyen prepozicids tdrgya szokott olyasmi lenni, mint az eat ‘eszik’ ige tdr-
gya?. (9. dbra) Ha az igy kapott igek listajat Osszevetjiik a pusztan az eat igéhez
kozeli igék listajaval, akkor jol lathato, hogy az els§ kérdésre valaszként kapott
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dilbit#NOUN dispersant#NOUN downflov#NCQUN overfiling#NOUN csfNCOUN permeate#NOUN filtrate#NOUN fluid#NCUN liguid#NOUN leachate#NOUN slumy#NOUN seawater#NOUN
coolani#NOUN

fturbopump#NOUN OUN OUN OUN OUN freomNOUN

Pl naphtha#NOUN flammablg2NOUN combustible#NOUN gallon#NOUN avgas#NOUN gas#NOUN fus#NCUN

ERl methane2NOUN ammonia#NOUN fume#NOUN vapor#NOUN vapour#NOUN

protodermis#NOUN ampule#NOUN fefrafluoroethylene#NOUN styrol2NOUN hexafluoride#NOUN sulphide#NOUN trichloroethene#NOUN

caulking£MOUN drywal#NOUN penefrantfNOUN gasket#NOUN sealant£NOUN lubricantENOUN

envelope#NOUN duct#NOUN pump#HNOUN inj QUM OUN OUN hilge#NOUN beiler#NOUM feedwater#NOUN pipework@#HOUN pipe#NOUN

bubble#NOUN diverter#NOUN deaerator#NOUN aspirator#NOUN thermosiphon#NOUN scrubber#NOUN dehumidifie#NOUN

OUN OUN OUN
ing#NOUN pi isati OUN QUN QUM ing#NOUN
ballonet#NOUN gasbag#NOUN arcing#NOUN OUN OUN OUN OUN pressurized#NOUN

anthrax#NOUN sarin#NOUN secre#NOUN memo#NOUN leaker#NOUN bugging#NOUN wikileak#NOUN
slick#NOUN _leak#VB@nsubj leaking#NOUN lealNOUN seepage#NOUN leakage#NOUN spilzNOUN spillage#NOUN

IGUN OUN QUN scram#NOUN

pHENOUN OUM rupt oUN QUM bursting#NOUN

R ~ w e
@ RN

8. abra. A ,leak ige alanya” objektum 100 legkozelebbi fénévi szomszédja klasz-
terezve

listarol hianyoznak az eat ige lexikai reprezentaciojahoz egyébként kozeli, az étke-
zést6l kiilonbozd testi sziikségletekre és élvezetekre vonatkozé igék, ugyanakkor
megjelennek a pusztitassal kapcsolatos igék, amely jol szemlélteti, hogy amit
megesziink, azt elpusztitjuk. A prepoziciés vonzatokra vonatkozo kérdés pedig
egészen 1j evés- és fogyasztasigéket hoz be a listara, amelyek a szintaktikai diszt-
ribucio kiilonbozbsége miatt nem jelentek meg az elébbi halmazokban.

OO I ) (O ) (D T
i

1 _eat¥VB@dobj 1.0000 78427 drink#VERB 0.5370 39160 1 _feed#VB@prep_on@pobj 0.5829 40039
2 _consume#VB@dobj 06521 34141 3 consume#VERB 06151 44994 2 _feas##VB@prep_on@pobj 05103 588
3 _drink#VB@dobj 06255 18814 4 cook#VERE 06138 25875 3 _taste#VB@prep_like@pobj 0.4741 577
4 _ingestHVB@dobj 05984 3965 5  devour¥VERB 0.6011 4366 4 _subsistVB@prep_on@pobj 0.4582 1393
5 _cook#VB@dobj 0.5980 10631 6 chew#VERB 0.5581 6142 5 _regurgitate#VB@prep_by@pobj 0.4516 9
6 _swallow#VB@dobj 0.5414 5390 7  vomit#VERB 0.5555 3111 6 _dine#VB@prep_on@pobj 0.4512 163
7 _eal out#VB@dobj 05316 116 8  inges#VERE 05551 5736 7 _consume#/B@prep_as@pob; 04512 1050
8 _devourfVVB@dobj 05242 3080 &  sleep#VERB 05460 45645 B _cook#VB@prep_like@pobj 04508 145
9 _digestVB@dobj 0.4930 2547 10 swallow#VERB 05455 10402 9 _be_rice$\VB@prep_along@prep_with@pobj 04491 1
10 _eat_up#VB@dobj 0.4925 472 11  munch#VERB 0.5348 210 10 _forage#VB@prep_for@pobj 0.4439 1648

9. abra. Az (1) eat ige targyahoz leghasonlobb targgyal rendelkezd igék listdja,
(2) az eat ige targyahoz leghasonlobb fénevek listaja, és az (3) eat ige targyahoz
leghasonlébb prepozicidval rendelkezs igék listéja

5.4. A vonzatok iranyabdl indul6 lekérdezések

Ha nem az igék, hanem a vonzatok irdnyabdl indulva tesziink fel kérdéseket a
rendszernek, akkor arra kaphatunk valaszt, hogy egy-egy fénév tipikusan mi-
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lyen igékkel all valamilyen meghatarozott viszonyban, példaul mi szokott tor-
ténni vagy miket szoktunk csinalni az adott dologgal. Ha példaul megkérdezziik
a rendszertsl, hogy milyen igék targya a skeleton ’csontvaz’ fénév (10. abra),
akkor a szdmtalan asatéssal, temetéssel, ravatalozassal, rekonstrukciéval kapcso-
latos ige mellett megjelenik a char ‘elszenesedik’ ige is, amelynek nem téargya,
hanem alanya az, ami elszenesedik. Ezt a hibat az annotalérendszeriinkben al-
kalmazott azon feltételezés vezeti be, hogy a befejezett melléknévi igenevek altal
mobdositott fénév eredetileg az ige targya, azonban a paciens alanyiu igékbdl is
képezhetd befejezett melléknévi igenév. Hasonloképpen keriil a Mit esziink? kér-
désre kapott valasz elemei kozé néhany idegen nyelvd ‘enni’ jelentésd sz6, pl.
az 6gorog ¢a~vyewr vagy a finn syddd, amelyek az angol Wikipedidban szerepld
etimologiai fejtegetéseknek az elemzdrendszer altali félreelemzésébdl jottek létre
(pl. a tobbszor elsforduld Greek "¢ayeww " to eat olyan alakt szerkezet, mint a
some food to eat) (7. abra).

1 _unearth#VB@dobj 0.4950 5492
2 _discover#VB@dobj 04943 156506
3 _excavate#VB@dob] 0.4924 12528

_find#VB@dobj 04643 882721

e

_disarticulate#VB@dok; 04513 12

_fossilize#VB@dobj 0.4504 68

5
&

7 _uncoverd#VB@dohj 04426 16932
8 _derive#VB@dobj that@prep_of@pobj 04402 12
9 _excavate_up#VB@dobj 0.4284 6

10 _mummify#VB@dobi 04098 144

10. abra. A skeleton targyu igék listaja

5.5. Eredmények

1d§ és gold standard adatok hidnydban sajnos csak egy viszonylag sziik lekér-
dezéslista eredményeként kapott valaszok pontossaganak kiértékelésére volt mo-
dunk. Otféle lekérdezés eredményét teszteltiik:

1. adott ige targyaként milyen f6nevek jelennek meg

2. az adott ige targyaként megjelend fénevek milyen mas igék targyaként jelen-
nek meg

3. az adott ige targyaként megjelend fénevek milyen més igék prepoziciés von-
zataként jelennek meg

4. adott ige alanyaként milyen fénevek jelennek meg

5. adott f6név milyen igék targyaként jelenik meg

Az targyra vonatkozo els6 harom lekérdezés eredményét a kovetkezd igékre
értékeltiik ki: eat ‘eszik’, drink ‘iszik’, mine ‘banyaszik’ prove ‘bizonyit’ build
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‘épit’ excavate ‘kias, asatésokat folytat’ terminate ‘megsziintet, befejez’ expect
‘var’. Az alanyra vonatkozo lekérdezést a kovetkezd igékre: eat ‘eszik’; leak sz-
zivarog, kiszivarogtat’, explode ‘felrobban’, prove ‘bizonyit’, flow ‘folyik’, dry
szarit’. Az utolso ,milyen igék targya’ lekérdezést pedig a kovetkezs fénevekre
futtattuk: skeleton ‘(csont)vaz’, rice ‘rizs’, toy ‘jaték’, key ‘kulcs’, lamp lampa’,
paper ‘papir, cikk’, lamb ‘barény’.

Minden lekérdezéshez az els6 40 jeloltet értékeltiik ki. Helyesnek értékeltiink
egy valaszt, ha az adott sz6 az adott viszonylatban helyes (evéshez étel, banya-
szathoz asvany vagy ahonnan banyasznak — ez is lehet a mine ige targya, csont-
vazhoz kidsas, elasas stb.), illetve ha van olyan helyes és tipikus vonzat, amivel
a mésik ige altal megnevezett tevékenységet tényleg szokték csindlni. Ha nem a
megfelel§ vonzatviszonyban jelent meg egy szd, azt nem fogadtuk el (pl. a folyd-
kanyarulatban, kanyonban stb. folyik viz, de nem maga a kanyon folyik). Nem
anyanyelvi beszélgként egyébként a valaszok els§ ranézésre zajosabbnak ttintek,
mint amilyennek végiil bizonyultak: utananézve az eredményiil kapott igéknek és
féneveknek, a gyants és szamunkra ismeretlen szavak nagyobb részérsl az dertilt
ki, hogy valéban jo talalat.

Az 1 tablazatban lathato, hogy mit kaptunk az egyes lekérdezések eredményé-
nek illetve az Gsszes lekérdezés aggregalt eredményének pontossiagara. Lathato,
hogy az els6 benyoméasoknak megfelelGen az alany viszonylataban kaptuk a leg-
gyengébb eredményt, legjobban pedig a ,melyik masik igéknek vannak hasonl6
targyai” kérdésre valaszolt a rendszer.

tipus pontossag
targy >fénév 0.85
targy >maésik ige targya 0.95
targy >masik ige prep. vonzata 0.76
alany >fénév 0.71
f6név>milyen ige targya 0.82
all 0.83

1. tablazat. A rendszer valaszainak pontossiga a tesztelt lekérdezéstipusokra

6. Konklazid

A cikkben bemutattunk egy algoritmust és egy azzal generélt konkrét modellt,
amely egy kozos vektortérmodellben abrazolja felszini szoalakok és az azokhoz
rendelt annotéaciok disztribucidalapt reprezentéaciojat. A bemutatott modellben
morfoszintaktikai és részleges szintaktikai fliggGségi annotaciot hasznaltunk. Mi-
vel a reprezentécié nagyon kompakt, a modelltsl olyan viszonylag komplex kér-
désekre, mint hogy Mit szoktunk még azokkal a dolgokkal csindlni, amit inni
szoktunk? is nagyon egyszer forméaban és rendkiviil gyorsan értelmes valaszt
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kapunk. Az algoritmus természetesen barmilyen mas annotéicié és az annotalt
elemek k6z6s disztribiiciés modellbe gytrasat és az annotacié formai jegyeire al-
kalmazott szlirék segitségével a kiilonbozstéleképpen annotélt elemek, illetve az
annotalatlan nyers adatok kozotti disztribucios hasonlosagok feltarasat is lehe-
tévé teszi.
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Abstract. While word embeddings have proven to be highly useful in
many NLP tasks, they are difficult to interpret for humans. Sparse word
embeddings are reminiscent of knowledge bases containing words that
are already characterized in sparse forms. In our work, we investigate
to what extent sparse word representations convey knowledge about the
words in knowledge bases. We utilize Hungarian sparse word embeddings
and ConceptNet, a knowledge base that supports Hungarian.
Keywords: sparse word embedding, interpretability, knowledge base,
ConceptNet

1 Introduction

Word embeddings generate low dimensional word representations from large cor-
pora. Each word is represented as a vector of real numbers. Word vectors that
are similar to each other tend to be semantically related which makes word em-
beddings effective in a variety of natural language processing tasks. Even though
word embeddings perform well in these tasks, they are difficult to interpret for
humans. Word embeddings employ dense representations of words, while natu-
ral language phenomena are extremely sparse by their nature. Motivated by this
sparse behaviour, the construction of word embeddings that were made sparse
is getting popular recently [1,2,3,4,5].

Knowledge bases already include words in sparse forms implicitly. The rela-
tions in these knowledge bases can describe how the words are related to each
other by their lexical definition, and also how they are related through com-
monsense knowledge. Thus, we have human interpretable features at hand. This
appealing characteristic of human assembled knowledge representation has al-
ready inspired others to create non-distributional word representations [6].

In our work, we would like to explore the interpretability of the dimensions
of distributed word embeddings. As our first experiment, we examine Hungarian
sparse embedding matrices by assigning each dimension one concept extracted
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from ConceptNet[7], a multilingual knowledge base. One potential application
of these assignments can be knowledge graph expanding.

2 Related Work

The explanatory power of distributional semantic models (DSMs) in terms of
meaning is not clear as they often provide a quite coarse representation of se-
mantic content [8]. There have been proposals for the semantic evaluation of
DSMs, e.g., QVEC[9] and BLESS[10]. The QVEC evaluation measure aims to score
the interpretability of word embeddings, a topic close to our research. Dimen-
sions of the word embeddings are aligned with interpretable dimensions — cor-
responding to linguistic properties extracted from SemCor [11] — to maximize
the cumulative correlation of the alignment. BLESS is a dataset designed for the
semantic evaluation of DSMs. It contains semantic relations connecting (target
and relatum) concepts as tuples. Thus, BLESS allows the evaluation of models by
their ability to extract related words given a target concept. The method called
the THING RECOGNIZER [12] attempts to make Hungarian embedding spaces
interpretable by assigning semantic features to words in a language-independent
manner.

In the following, we briefly introduce ConceptNet, a semantic multilingual
knowledge base. In our work, we extract interpetable features (concepts) from
ConceptNet in order to help exploring the interpretability of the dimensions of
word embeddings.

2.1 ConceptNet

Relation |[Symmetric Example Assertion
ANTONYM v deep <> shallow
HASCONTEXT X gurl — slang
HASPROPERTY X marsh — muddy and moist
IsA X eagle — bird
MADEOF X ice — water
SYNONYM v bright <> sunny
RELATEDTO v torture <> pain
UseDFOR X science — understand life

Table 1: Extract of relations from ConceptNet 5.

ConceptNet is a semantic multilingual knowledge base describing general
human knowledge collected from a variety of resources including WordNet, Wik-
tionary and Open Mind Common Sense. ConceptNet can be perceived as a graph
whose nodes correspond to words and phrases. The nodes of the semantic net-
work are called concepts and the (directed) edges connecting pairs of nodes are
called relations. The records of the knowledge base are called assertions. Each
assertion associates two concepts — start and end nodes — with a relation in the
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semantic network and has additional satellite information beyond these three
objects; for example, the dataset from where the assertion was obtained (e.g.,
WordNet). Figure 1 provides an example of an assertion found in ConceptNet 5
— the latest iteration of ConceptNet. Relations can be symmetrical, e.g., SYN-
ONYM and RELATEDTO, or asymmetrical, e.g., HASPROPERTY and ISA. An
incomplete list of relations present in ConceptNet 5 can be found in Table 1.

{
”?dataset”: ”/d/wikitionary/en”,
7license”: ”cc:by—sa/4.0”,
?sources”: [{” contributor”: ”/s/resource/wikitionary/en”}],
”weight”: 1.0,
Puri”: 7 /a/[/r/HasContext/,/c/hu/poligon/n/,/c/en/geometry /]”
"rel”: 7 /r/HasContext”,
?start”: ”/c/hu/poligon/n”,
7end”: 7 /c/en/geometry”
}

Fig. 1: Example assertion from ConceptNet 5. The start and end nodes are con-
nected by an edge labelled rel corresponding to the relation between the nodes.
Assertions feature additional information like dataset which represents the source
of the assertion and weight, the strength of the assertion which is a positive value.

3 Experiments

Our aim is to explore the interpretability of the dimensions of Hungarian em-
bedding matrices by assigning each dimension a human interpretable feature. A
somewhat unnatural characteristic of standardly applied word embeddings (e.g.
word2vec [13] or Glove [14]) is that the learned vectors have non-zero coefficients
everywhere, implying that every word can be characterized with every dimen-
sion at least to a tiny extent. From a human perception point of view this dense
behavior is quite undesired, because for most features we would not like to see
any relation to hold. To approximate the sparse behaviour of natural language
phenomena, we employ embeddings that are turned sparse as a post-processing
step suggested in [4]. Results from other studies and literature argue that sparse
word representations are more interpretable by humans (e.g. word intrusion) and
perform well on downstream tasks (e.g. sentiment analysis) [1,3,2,5,15,4].

The rows of a sparse embedding matrix S, correspond to sparse word vectors
representing words. We call the columns (dimensions) of the sparse embedding
matrix bases. As human interpretable features, we take concepts extracted from
a semantic knowledge base, ConceptNet, and the sparse embedding we employ is
derived from the dense Numberbatch [16] vectors. This way, our goal reformulates
to designating a concept to each base.

We basically deal with a tripartite graph (see Figure 2) with words connected
to bases — corresponding to the columns of the embedding matrix — and concepts,
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Fig. 2: Tripartite graph presenting the connections between embedded words,
bases and concepts. Connections denoted by solid lines are present, our aim is
to recover the relations between bases and concepts (dashed lines).

respectively. A word, w is connected to base; if the ith coordinate of the sparse
word vector corresponding to w is nonzero. Also, w is connected to a concept
c with label [ if there exists an assertion in ConceptNet that associates w and
c with the relation . We are interested in the relations between concepts and
bases (dotted lines).

3.1 Hungarian sparse word embeddings

Numberbatch [16] is an embedding approach combining distributional semantics
and ConceptNet 5.5 using a variation on retrofitting [17]. The Hungarian sparse
word embeddings are derived from dense Numberbatch embeddings related to
Hungarian concepts (i.e., concepts prefixed with /c/hu/). As a side note, the
words present in ConceptNet align much better with the vocabulary provided by
Numberbatch than with other embeddings’ vocabulary. This is because Number-
batch implicitly makes use of words (and their specific forms) from ConceptNet
and any arbitrary embedding would include a vast amount of forms of a single
word since Hungarian is a morphologically rich language.

Sparse embeddings s; are derived from dense embeddings x; according to the
objective function

1 n
fuin o~ ; (Ixi = Dsil3 + Allsill1) ,
where D is a dictionary matrix of basis vectors with length not exceeding 1. The
regularization constant, A controls the sparsity of the resulting embeddings s;.
As ) increases, the density of the nonzero coefficients in s; decreases. In total,
we use four sparsity levels according to As from {0.2,0.3,0.4,0.5}. Table 2 shows
sparsity of each sparse embedding matrix. We have a vocabulary of 17k words
which are embedded into a vector space of 1000 dimensions.
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A 0.2 0.3 0.4 0.5
sparsity[99.66% 99.81% 99.88% 99.92%
Table 2: The ratio of zero elements to all the elements from sparse embedding
matrices with A regularization coefficient.

3.2 Hungarian ConceptNet

We utilize the Hungarian part of ConceptNet 5.5 and ConceptNet 5.6. in our
experiments. Every assertion has a start and end node, which are connected by
a directed labeled edge where the label is specified by the relation between the
nodes. Basically, an assertion is a triplet of (start node, relation, end node). If
the relation is symmetric, the connecting edge is bidirectional. In the following,
we refer to start nodes as (embedded) words and end nodes are regarded as
concepts (which should not be confused with the concepts mentioned in Section
2.1). These end nodes — seen as concepts — will be assigned to the bases of the
sparse embedding matrix.

—_— hu
20 en

logip number of popular concepts

40 60 80 100
popularity (frequency)

Fig. 3: Comparison on the number of English and Hungarian concepts that ap-
pear frequently (above frequency) as end nodes in assertions. The y axis shows
the logio of the number of concepts that are frequent.

For our experiments, we produce the subgraph of ConceptNet which encodes
useful information on Hungarian (embedded) words. It is important to note that
English is a core language of ConceptNet (i.e. the language is admittedly well
supported) while Hungarian is not. First, we take the assertions associating two
Hungarian nodes and to further diversify them, we adopt assertions associating
a Hungarian start node with an English end node. It is worth to expand the set
of concepts with English concepts, because there are significantly more English
concepts that appear a lot as end nodes of assertions i.e. among the popular
concepts there are more English ones (see Figure 3). To avoid redundancy, the
assertions including symmetric relations that connect two Hungarian concepts
are dropped. Instead, these groups of Hungarian words defined by symmetric
relations (eg. synsets via the SYNONYM relation) are represented by English
end nodes. In other words, the assertions including symmetric relations between
Hungarian and English are kept in order to group together Hungarian concepts
connected by symmetric relations according to their English equivalent. As an
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example the Hungarian synonyms ”ronda”, ”csinya” and ”ocsmany” are all
connected to the English "ugly” through a SYNONYM relation. Instead of working
with the complete graph of these Hungarian words that contains unnecessary
information, we simply make use of the information that they can be grouped
together by the English "ugly”.

. version ConceptNet 5.5/ConceptNet 5.6
assertion
any — any 28 million 32 million

hu — hu 31984 51819

hu — en 57941 61666

hu — (hu V en) 89925 113485
filtered hu — hu 23844 42403
filtered hu — (hu V en) 81785 104069

Table 3: Summary on the number of assertions in ConceptNet 5.5 and Con-
ceptNet 5.6. The assertion types are listed according to the languages of the
connected nodes. The filtered assertions disregard possible assertions associat-
ing two Hungarian nodes with a symmetric relation.

Altogether, we have a result of 81k and 104k assertions from ConceptNet
5.5 and 5.6, respectively. Further on, we will refer to the resulting subsets of
ConceptNet globally as Hungarian Conceptnet (HCN) and use it in our exper-
iments. The version 5.5 or 5.6 (of HCN) is always specified if required. Table 3
summarizes the number of assertions present in HCN 5.5 and 5.6. For further
purposes, we experiment with end nodes that are with the connecting relation to
reflect the meaning of assertions. We call this approach augmented in terms of
the representation of end nodes — seen as concepts. So the assertion associating
”eb” and ”dog” with the SYNONYM relation has its start node ”"eb” and its end
node is ”dog/SYNONYM”.

Basically, HCN 5.5 is used for association of concepts to bases and HCN 5.6 is
used for evaluation. All in all, there are 48k and 58k distinct end nodes included
in HCN 5.5 and HCN 5.6., respectively. If we ignore the relations by which end
nodes were augmented we get 44k and 53k different relations. Although relations
may be important in terms of meaning, we may resort to ignoring them to be
able to further group together words according to their connecting concepts.
Ignoring relations is also motivated by assertions like (a_fiék, SYNONYM, jacket),
which presents a case where probably the relation SYNONYM is wrong between
the word "a_fiék” and "jacket”. A relation like ATLOCATION or RELATEDTO
would fit better. In general, we use two types representation for concepts (ends
nodes): the ones ignoring relations and the augmented approach.

Overall, there are 26 types of relations present in HCN. Surprisingly, there
are relations for which there are substantially fewer assertions in HCN 5.6 than
HCN 5.5 (see Figure 4). A lot of relations have the same number of assertions
in both versions of HCN. The relation ETYMOLOGICALLY DERIVEDFROM is not
present in HCN 5.5 and some of the richest relations include DERIVEDFROM,
ForMOF, RELATEDTO and SYNONYM.
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Fig.4: Logyo frequency of the assertions in HCN 5.5 and 5.6 according to rela-
tions. The relation EDF is short for ETYMOLOGICALLYDERIVEDFROM and ERT
refers to ETYMOLOGICALLYREFERSTO.

3.3 Phases of association

The process of associating a base with a concept is divided into four phases.
First, we produce an adjacency matrix based on HCN 5.5, then we multiply
its transpose with the sparse word embedding matrix. Afterwards, the positive
pointwise mutual information (PPMI) values of the resulting matrix are com-
puted and finally, the association takes place by taking the argmax of the matrix
containing PPMI values. The four phases are detailed below. Figure 5 provides
an overview of the four phases.

I. Produce ConceptNet matriz. Given HCN 5.5 (described in §3.2), we
consider it as a bipartite graph whose two sets of vertices correspond to two
ordered sets containing the start and end nodes of assertions, respectively. The
start nodes are regarded as (possibly embedded) words and the end nodes as
concepts. The bipartite graph is represented as a biadjacency matrix C' (which
simply discards the redundant parts of a bipartite graph’s adjacency matrix).
Every word w corresponding to a start node is associated with an indicator
vector v,, where the ith coordinate of v,, is 1 if w is associated to the ith end
node, 0 otherwise. At this point, words can have two sparse representations: the
vectors coming from sparse word embeddings and the binary vectors provided
by HCN. To differentiate them, we call the former ones embedded vectors and
the latter ones ConceptNet vectors. It is important to note, that it is possible
for an embedded word to lack its ConceptNet vector representation if the word
itself is not present in the set of start nodes. On another note, there are words
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in HCN 5.5 that are not presented in the vocabulary of the embedding; that is,
they do not have embedded vector representations.

II. Compute product. We binarize the nonnegative sparse embedding matrix
S by thresholding it at 0, then we take the product of the transpose of C' and
the binarized version of S. The result is a dense matrix A, whose element at the
ith row and jth column equals the number of words the ith concept and the jth
base (from the sparse embedding matrix) appear together.

III. Compute PPMI. To generate a sparse matrix from the dense A matrix,
we compute its positive pointwise mutual information (PPMI) for every element.
PPMI for the ith concept ¢; and jth base b; is computed as

PPMI(c;, b;) = max (O’ In m)7

where probabilities are approximated as relative frequencies of words as follows:
P(c;) is the relative frequency of words connected to the i¢th concept, P(b;)
takes the relative frequency of words whose jth coefficient in their embedded
vector representation is nonzero and P(c;,b;) is the relative frequency of the
co-occurrences of the words mentioned above. The result is a sparse matrix P
whose columns correspond to bases, and its rows correspond to concepts.

IV. Take argmax. By taking the arguments of the maximum vales of every
column in P we can associate a base with a concept.

Association (sparse_word_embedding , conceptnet){
nodes = {(start, end) in conceptnet}
C = biadjacency (nodes)
A = transpose(C) * binarize(sparse_word_embedding)
P = PPMI(A)
max_concepts = argmax (P, max_by=columns)
// the ith element is the concept associated with the ith base
return max_concepts

Fig.5: The process of associating concepts to bases summarized in pseudocode.

4 Evaluation metrics

To evaluate the associations between bases and concepts, we employ HCN 5.6.
We are interested if the new assertions compared to HCN 5.5 are presented in
the associations (which can be perceived as a link prediction task). We would
like to measure if the prominent words of the ith base (i.e., the words whose
1th embedded coordinate is nonzero) are in relation with the concept associated
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to the ith base according to HCN 5.6 (only new assertions are considered). We
define the set Dy, as the set that contains the prominent words of base b;, i.e.

Dy, = {wj|w; (i) > 0,1 <j <n}
where w;(4) is the ith coordinate in the embedded vector representation of w;
and n is the size of the vocabulary of the sparse embedding. It is worth to mention
that Dy, only depends on the embedding itself. Furthermore, we define Fy, as
the subset of Dy, that contains words which are present in the new assertions as

start nodes and have a connecting end node to the concept that is associated to
b;, formally

Fy, = {w;|lw; € Dy, and (w;, concept(b;)) € N},

where concept(b;) is the concept associated to b; and N contains (start node, end
node) pairs that make a new assertion to HCN 5.6. The following information
retrieval measures are used for evaluation:

Mean Reciprocal Rank The reciprocal rank (RR) of the ith base, b; is
1

RR(b;)) = ———

(b:) rank(wr, )’

where W, is the word from Fj, with the highest coefficient in b;, and for a
word, w, rank(w) is the rank of w among Dy,, so that the word with the largest
coeflicient in Dy, has a rank of 1, and the word with the smallest coefficient has a
rank of | Dy, |. Mean Reciprocal Rank (MRR) is the mean of the reciprocal ranks
over all the bases.

Mean Precision The precision of base b; is computed as
_ |Fbi
|Dbi

Prec(b;)

This way, mean precision (MR) equals L >  Prec(b;), where m is the number
of bases.

Mean Average Precision The average precision of base b; is the following:
n ‘Flﬁ ‘

1
A P bi == )
vgPrec(b;) Dy, kz;: D |

where both F; bk and Dl’fi are cutoffs of Fy, and Dy,, respectively, so that the words
are restricted to the first k& words coming from the embedding vocabulary (of
size n). Mean average precision is the mean of average precisions over the bases.

In addition to all the above, we examine these metrics in the light of all the
assertions in HCN 5.5 and 5.6. In this case we only have to alter the definition
of the set Fy, to

Fy, = {wj|w; € Dy, and (w;, concept(b;)) € N},

where N contains (start node, end node) pairs that make an assertion in HCN
5.5 or 5.6, i.e., we let the assertions of both HCN versions to overlap.
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5 Results and Discussion

Based on PPMI values, we map a concept to each base. Some associations can
be inspected in Table 4. The first thing we notice is that English concepts are
much more frequent than Hungarian ones. The proportion of English concepts is
ranging between 98.9% and 100% for all As. One reason behind this is definitely
that within HCN 5.5 the number of different English concepts is 35k (38k aug-
mented), while the number of Hungarian concepts is 9k (9k augmented). Also,
English concepts are more popular (see Figure 3).

Some concepts associated with bases reflect the dominant words of the bases
(the words that had the highest coefficient in the specific base). However, some
concepts seem to have nothing in common with the dominant words of the asso-
ciated base. This might be because some of the less dominant words of the base
contribute to the PPMI. For example, the concept "en/accident/SYNONYM” is
associated with the 10th base of the sparse embedding matrix (A=0.2) whose

N

most dominant words include ”személygépkocsi”, ”automobil”, ”autés”, ”kocsi”,
7autd”, however, there are words — like ”baleset” , ”mentoautd”, ” gdzol”, ”iitkozés”,
"gyorshajtas”, ”ittas vezetés” — with smaller coeflicients in the base that have

more in common with the concept itself.

base concept PPMI| most dominant words of base
875 en/dehydrated/RELATEDTO 7.978 | aszalt szilva, dunyha, birsalma,
birs, birskorte

533 en/hard_disk/RELATEDTO 7.824 szerves, szervesen, farész,
merisztéma, hancsrész

927 en/audacity/RELATEDTO 7.690 | habar, malter, habarcs, vakolat,

mozsar

243 en/beach/SYNONYM 7.285 |mamusz, pacsker, papucs, vietnami
papucs, strandpapucs

593 en/adult/RELATEDTO 7.285| érett, andragégia, felné, felnétt,

feln6ttképzés
327 en/absinthe/RELATEDTO 4.549 | odavisz, odaad,idead, atad, ad

15 |en/about_cardinality/HASCONTEXT| 4.481 | irraciondlis szdm, hdromszogszam,
numerikus analizis, masodfoku
fliggvény, logaritmusfiiggvény

431 |en/about_cardinality /HASCONTEXT| 4.413 ezik, eszt, aszt, 1él, 141

709 en/agape/SYNONYM 4.248 |tobbé kevésbé, a volannal, mihelyt,
dagaly, egymas

814 en/abscess/SYNONYM 3.856 spongyabob kockanadrag,

szemérem, rosszban, sargavalli
amazon, flerovium

Table 4: Association pairs scoring the highest and lowest PPMI values at sparse

embedding with A = 0.2 using concepts augmented with relation type.

The associations are evaluated on four sparse word embeddings (based on
their regularization constants) with two types of concept sets (with or without
relations). Three evaluation measures connected to information retrieval (MRR,
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MP, MAP) are used which can focus on either the new assertions to HCN 5.6
or all the assertions present in HCN 5.5 and 5.6. Table 5 shows the evaluation
scores. The results of new assertions to HCN 5.6 naturally have very low scores.
This is because, out of the 48k concepts in HCN 5.5, at most 1k is used for the
associations and most of the concepts (end nodes) present in the new assertions
come from the remaining 47k concepts. On average, there is only 35 common
concepts between the concepts coming from the associations and the new asser-
tions to HCN 5.6. Also, we know that there are around 20k more assertions in
HCN 5.6, however this version of HCN introduces 5k assertions with concepts
(end nodes) not present in HCN 5.5.

A |laugl MRR | MP | MAP A laug| MRR | MP | MAP
0.2 X 10.00009 0 0 0.2 X 10.02093|0.00333|0.00487
| v |0.00026 0 0 | v ]0.02197|0.00334|0.00485
0.3 X 10.00117| O 0 0.3 X 10.03780|0.00812|0.01178
| v 10.00126 0 0 | v 10.04086|0.00829|0.01228
0.4 X 10.00013 0 0 0.4 X 10.05440(0.01559|0.01858
| v 10.00121 0 0 | v 10.05661|0.01553|0.01963
0.5 X 10.00113|0.00021|0.00005 0.5 X 10.06731|0.02797|0.03090
| v 10.00165|0.00017|0.00003 | v 10.06917|0.02573|0.02960
(a) Evaluation in terms of new as- (b) Evaluation on all assertions
sertions to HCN 5.6. available to HCN 5.5 and 5.6

Table 5: Evaluation scores for associations using sparse embeddings with A reg-
ularization constant, and concepts from HCN 5.5 either including relations or
ignoring them.

We can observe that sparser embeddings (with higher A values) perform
significantly better in terms of all evaluation metrics. Moreover, embeddings with
lower A values miss most of the new assertions to HCN 5.6, which results in near
zero scores. A reason for that can be that ”less sparse” embeddings contain too
much noise. Ignoring relations of concepts definitely helps the new assertions in
terms of MP and MAP, although this is not true for all the assertions, generally.
However, the MRR values are consistently better at augmented representations
of concepts: on average the 16th most dominant word of each base (of the sparse
embedding with A = 0.5) is connected to the associated concept in either HCN5.5
or 5.6. The augmented representation of concepts restricts associations, but gives
more precise results.

Some highlights from the best performing associations can be seen in Table 6.
We can notice that some of the dominant words of specific bases do not actually
form assertions in HCN together with the associated concepts. Thus, the power
of the resulting associations resides in the ability to augment existing knowledge
bases or improve their quality.

59



XV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2019. januar 24-25.

base concept dominant words from base

46 |en/association_football/ RELATEDTO| labdarigd, futball, labdartgas, foci,
focilabda

198 en/athletics/HASCONTEXT stilygolyé, silyemelés, siilyemeld,
suly, suly

773 en/dustman/RELATEDTO szemetes, hulladék, szemeteskonténer,

szemét, szemetet

139 en/bespectacled/RELATEDTO optika, optikus, lencse, szemlencse,
szemiiveg

43 |en/building material/ HASCONTEXT kékemény, mészks, kébanya,

homokkd, ké

Table 6: Example for remarkable associations between concepts and bases with
some of the dominant words in the base. Words in bold do not form an assertion
in HCN with the associated concept, making the resulting associations applicable
in knowledge base expanding.

6 Conclusion

The general theme of our study was the interpretability of Hungarian word
embeddings. We experimented with associating a property (concept) for each
column of the embedding matrix. Motivated by the sparse behaviour language
phenomena, we employed sparse word embeddings which provide sparse vectorial
representation for words.

We utilized four Hungarian sparse embeddings provided by Numberbatch.
The concepts were extracted from ConceptNet 5 with Hungarian language in
focus. English concepts were adopted to enrich the set of concepts and because
they were more popular among assertions. The concepts could either be aug-
mented with relations or not. The strategy of association was based on PPMI
values. To measure how the associations reflect the assertions, we introduced
four metrics, namely Mean Reciprocal Rank, Mean Average Reciprocal Rank,
Mean Precision and Mean Average Precision.

Overall, the results confirm the results of [10,9] that word embeddings have
semantic content related to word meaning, and provide a further step towards
identifying such word meanings explicitly. We can conclude that sparser rep-
resentations (with higher \) perform better in terms of all evaluation metrics,
probably because they contain less noise. The augmented approach of concept
representations seems to have more precise results in terms of ranking, but it
is subject to noise. On the other hand, the non-augmented approach may be
more comprehensive. Also, the results indicate that associations may provide
help in expanding knowledge bases, especially ConceptNet. In our ongoing work
we explore more general forms of word meaning.
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Mit hozott édesapam? Dontést — Idiomatikus és
félig kompozicionalis magyar igei szerkezetek
azonositasa parhuzamos korpuszbél

Novak Attila, Laki Laszl6 Janos, Novak Borbéla

Pazmany Péter Katolikus Egyetem Informéaciés Technolégiai és Bionikai Kar
MTA-PPKE Magyar Nyelvtechnolégiai Kutatocsoport
Budapest, Prater u. 50/a.
{vezetéknév .keresztnév}Qitk.ppke.hu

Kivonat Cikkiinkben egy olyan algoritmust mutatunk be, amelynek se-
gitségével elemzett angol-magyar parhuzamos korpuszboél gytdjtottiink
idiomatikus és félig kompozicionalis igei szerkezeteket a szémegfelelte-
tések felhasznalasaval. Mivel a kutatas kontextusat egy kérdések meg-
fogalmazasat lehet6vé tevs elemzd megalkotasa jelentette, ezek a szer-
kezetek elsGsorban abbol a szempontboél érdekeltek minket, amennyiben
a szerkezet egyes elemeire a kompozicionalitas hianyabol kifolydlag nem
lehet kérdezni. Az eredményeket Osszevetettiik egy ilyen szerkezeteket
tartalmazoé 1étezd erdforrassal, és azt talaltuk, hogy algoritmusunk sok
1j szamunkra érdekes nem vagy részben kompozicionalis igei szerkezetet
azonositott.

1. Bevezetés

A nem kompozicionalis igei szerkezetek olyan igébdl és fénévbdl allo kifejezé-
sek, ahol a kifejezés jelentése nem kiszamithato a szerkezet tagjainak jelentésé-
bél. Ezek lehetnek teljesen idiomatikus kifejezések, de olyan szerkezetek is, ahol
ugyan a kifejezés egyik vagy akar mindkét tagjanak a jelentése fontos mozzanatot
visz a komplex kifejezés jelentésébe, az utébbi mégsem egészen a szokasos kom-
pozicionalis jelentéskombinaciés miiveletek eredményeként all el6, hanem vagy
tartalmaz valami pluszt, vagy valamelyik elem (rendszerint az ige) jelentésébdl
legfeljebb valamilyen mozzanat jelenik meg. A nem teljesen idiomatikus kifeje-
zéseket szokas félig kompozicionalis igei szerkezeteknek hivni. Bar a ma egyre
inkdbb teret hodit6é neurélis architektirak kevésbé érzékenyek ezekre a szerkze-
tekre, kezelésiik szinte minden nyelvtechnologiai feladatban kiilon figyelmet igé-
nyel.

Az ebben a cikkben bemutatott médszerrel angol-magyar parhuzamos kor-
puszbdl gytijtottiink ki félig vagy még kevésbé kompozicionalis igei szerkezeteket.
Ezekkel az volt a célunk, hogy egy fejlesztés alatt allo elemzdrendszerhez készi-
tett igei vonzatkeret-adatbézis épitését és ezeknek a korpuszhoz valé illesztését
tamogassuk [1].
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2. A félig kompozicionalis igei szerkezetek

Formailag a félig kompozicionélis igei szerkezetekben egy ige és egy vagy tobb
(ragozott, prepozicios vagy névutos) névszoi vonzat szerepel. A nyelvészetben
szamos csoportositasa ismert a félig kompozicionalis, illetve idiomatikus szer-
kezeteknek olyan paraméterek mentén, hogy a kifejezés egyes tagjainak 6nallo
szintaktikai és szemantikai szerepe mennyiben és hogyan jarul hozza a kifejezés
egészének jelentéséhez.

Az egyik ilyen csoportositas [2]-ben szerepel, ahol a szerz6é négy csoportot
definial:

— idiémak: ahol a kifejezés tagjainak jelentésébdl egyaltalan nem szémithato
ki az egész jelentése, pl. feldobja a talpdt ‘meghal’

— mind az ige, mind a f&név eredeti jelentésiikben jarul hozzé a kifejezés jelen-
téséhez, de a kifejezés hordoz valami pluszt, pl. iskoldba jdr ‘ott tanul’!

— idibmaszerd, de az idiomaknal szabadabb kifejezések, ahol az egyik tagra
nem lexikalis, hanem egy szemantikai kategériat meghatarozé megkotés van,
pl. fébe, hasba, ldbon 1§

— azok az allando fordulatok, ahol az ige jelentése nem jelenik meg a kifejezés
jelentésében a maga teljességében, a vonzatszerd névszoi elem apportalja a
vasarra, jelentéstartalmabol legfeljebb valamilyen mozzanat jelenik meg, pl.
lehetdség nyilik valamire

A nemzetkozi szakirodalomban is hasonlé csoportositasok jelennek meg. Sag
szerint [3] példaul a tobbszavas kifejezések két f6 csoportot alkotnak: lexikali-
zalodott és intézményesiilt kifejezések. Lexikalizalodott kifejezéseknek azokat a
kifejezéseket tekintik, amiknek a szintaktikai vagy szemantikai felépitése legalabb
részben idioszinkratikus, vagy olyan szavakat tartalmaznak, amik 6nmagukban
nem fordulnak el§ azzal a jelentéssel. Ezek a fajta kifejezések a lexikai kotott-
ségiik szempontjabol tovabbi alcsoportra bonthatok: teljesen kotott kifejezések,
felig kotott kifejezések és szintaktikailag rugalmas kifejezések. A Sag rendsze-
rezésében szerepls intézményesiilt kifejezések szintaktikailag és szemantikailag
ugyan kompozicionalisak, de adott kontextusban az atlagosnél gyakrabban je-
lennek meg egyiitt.

Célunk nem az volt, hogy ezeknek az elére definialt csoportositdsoknak meg-
felels kifejezéseket gytjtsiink, hanem egy sajat kritériumrendszert allitottunk fel.
Mivel a célunk egy olyan elemzérendszer 1létrehozasa, amely ténylegesen alkalmas
arra, hogy relevans kérdéseket tegyen fel azzal a széveggel kapcsolatban, amit
feldolgoz [1], ezért a félig kompozicionalis szerkezetek azonositasa soran is ez volt
a f6 szempont.

Az idiomatikus és félig kompozicionalis szerkezetek azonositasakor is azt a
célt tartottuk tehat szem el6tt, hogy egy kifejezés az arra vonatkozo relevans
kérdés megfogalmazasa szempontjabol hogyan viselkedik. A ddontést hoz kifejezés
esetén nem jo kérdés a Mit hoz?, hacsak nem viccet szeretnénk csinalni beléle,

pl.:
L A portas vagy a tanari kar hiaba jar szintén oda, 6k munkaba jarnak, nem iskolaba.
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- Mit hozott Edesapam?
- Dontést.

A kérdezés szempontjabol ugyanakkor példaul az egyébként szintén nem kom-
pozicionalis csindlja a fesztivdlt kifejezés kevésbé tiinik érdekesnek, mert a min-
den agenses igére hasznalhato Mit csindl? kérdést lehet ezzel kapcsolatban is
feltenni. Az utébbi esetben is megfigyelhetd ugyanakkor, hogy némileg humo-
ros hatast kelt a csak a targyat megnevezs valasz: Mit csindl? A fesztivdlt., ami
egy kompozicionalis ige-vonzat kapcsolat esetében teljesen normalis lenne. Mind-
azonéltal a csindl ige a mi szempontunkbol kevésbé tiinik ,veszélyesnek”, mint
mas idiomatikus vagy félig kompozicionalis szerkezeteket alkoto igék.

Szintén nem érdekesek a mi szempontunkbol az iskoldba jdr, fdit vdg tipusu
szerkezetek, ahol ugyan van valami jelentéstobblet, mind az ige, mind a névszoi
vonzat jelentése viszonylag csorbitatlanul jelen van a kifejezés jelentésében, ezért
nem ostobasag és nem vicc sem a vonzatra (Mit vdg?) sem az igére (Mit csindl
a fdval?) kérdezni.

A szemantikailag kotott vonzata igék esetében valtozatos a kép a kérdezés
szempontjabol. A fébe/fejbe/hasba/iilepen/fenékbe/labon I6tték esetében nem le-
het azt kérdezni, hogy Mibe/min/hova 16tték?, hanem csak a Hol/melyik testré-
szén l6tték meg? kérdés lehetséges. Tehat van két alternativ minta, mindkettében
testrészekre korlatozodik az egyik argumentumként megjelend elemek kore, de
az egyik minta (ahol egyébként a rag is valtozik az adott testrész fliggvényeé-
ben) nem teszi lehetévé a testrészre kérdezést, a mésik viszont (ahol a rag fixen
a szuperesszivusz), lehetévé teszi azt. Latjuk tehat, hogy a szemantikai/lexikai
kotottség hol nyitva hagyja, hogy pedig nem teszi lehetévé az adott vonzatra
kérdezést.

3. Moébdszer

A statisztikai gépi forditas fénykoraban szamos, nem feltétleniil gépi forditasi
feladatra, elkezdték alkalmazni a statisztikai gépi forditd rendszerek egyes alko-
toelemeit. Az egyik ilyen alkotoelem a szomegfeleltetési modell (word alignment),
ami a rendszer tanitdsidhoz hasznélt parhuzamos korpusz mondatain beliili sza-
vakat megfelelteti egymassal. Ez a megfeleltetés lehet n : m vagy m : n, ahol
n > m. A [4] cikkben a tobbszavas kifejezések szomegfeleltetési modell alapjan
torténd azonositasanak a kovetkezs definicioja szerepel:

Mivel a két nyelv koz6tti automatikus szomegfeleltetési modell a forrasnyel-
vi mondat szavainak ekvivalensét keresi a célnyelvi mondatban, ezért ha egy S
forrasnyelvi szosorozat (ahol S = s1...5,,n > 2) megfeleltethets egy T célnyelvi
szosorozatnak (ahol T = t;...t,,,,m > 1), azaz S és T egymas megfeleltetései,
akkor feltételezhetjik, hogy S és T szemantikai tartalma legalabb részben ha-
sonlo, és hogy S egy potencialis tobbszavas kifejezés. Mas szdval ez azt jelenti,
hogy az S szbsorozat egy kifejezésjelolt, ha egy egy vagy tobb szobol allo T soro-
zatnak feleltethet6 meg a célnyelven (azaz egy n : m tipusi megfeleltetésrdl van
sz0, ahol n > 2,m > 1). Fontos tehat, hogy a forrasnyelvi kifejezés tobb szobol
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all, ami a célnyelven egy vagy tobb szonak felel meg. Az altalunk megvalositott
algoritmus ebbdl a definiciobol indul ki, de az eredeti célunk érdekében tovabbi
megszoritasokat tettiink, amiket a tovabbiakban részleteziink.

3.1. A korpusz elSkészitése

A keresett félig kompozicionalis illetve idiomatikus igei kifejezéseket tehat egy
parhuzamos korpuszbol szerettiik volna Gsszegyijteni. Ehhez egy 644,5 milli6 to-
ken meéretd angol-magyar parhuzamos korpuszt [5] hasznaltunk. Mivel a célunk
az volt, hogy nem vagy félig kompozicionalis igei szerkezeteket gytijtsiink egy
igei vonzatkeret-adatbézis épitéséhez, ezért csak azokra a kifejezésekre koncent-
raltunk, amikben igék szerepelnek. Ehhez el6szor a parhuzamos korpusz mindkét
oldalanak elemzésére volt sziikség. Az angol oldalt a Stanford taggerrel [6] szofaji
egyértelmtsitettiik és a morpha [7] lemmatizaloval lemmatizaltuk. A magyar ol-
dalon a PurePos [8] szofaji egyértelmiisitst és lemmatizalot alkalmaztuk, amely
a Humor morfolégiai elemz6 [9,10] elemzéseit hasznélja. Ezek utan mindkét ol-
dalon tgy alakitottuk a4t az elemzett szoveget, hogy minden eredeti tokent két
token reprezental: (1) a lemma a {8 szofajcimkével és (2) a szohoz tartozd tovabbi
morfoszintaktikai cimkék.

Az alabbi példa a Szeretlek, kedvesem. — I love you, dear. mondatpar igy
elsfeldolgozott valtozatat mutatja:

szeret [IGE] [Iel] ,[PUNCT] kedves[FN] [PSe1] [NOM]
I#PRP love#VB [P] you#PRP ,#, dear#RB

Ez az atalakitas veszteségmentesen megérzi az eredeti szoalakokra vonatkozd
informécidkat, igy a végeredményben visszaalakithatoak a széalakok. Ez azért is
fontos, mert sok esetben a félig kompozicionalis kifejezésekben egy-egy szénak
csak bizonyos alakja(i) megengedett(ek), tehat nem lenne elegends a lemma azo-
nositasa. Ugyanakkor, a kifejezések ilyen forméban nem ko6tott részeire robosz-
tusabb statisztikat kapunk a lemmaék egységes kezelése miatt. Fontos szempont
volt tovabbé, ahogy mar emlitettiik, az igék azonositasa, amit ez az atalakitas
szintén lehet6vé tett.

3.2. A szomegfeleltetési modell 1étrehozasa

Az atalakitott parhuzamos korpuszbol a szémegfeleltetési modell 1étrehozasahoz
a fast align programot [11] hasznaltuk. Ennek kimenetébosl a Moses SMT-készlet
[12] frazistabla-épitGjével készitettiink maximum 7-gram méretd frazisparokat.
Bar a Moses kiilonb6z6 pontszamokat is rendel a megfeleltetett kifejezésekhez,
amik tobbek kozott az adott forditas feltételes valoszintiségét jelzik, ezeket a
pontszamokat végiil nem hasznéltuk fel, csupan magat a megfeleltetést, hogy
melyik szavakat melyikhez rendelte hozza.

Ezen kiviil tovabbi sztiréseket alkalmaztunk. A kapott listabol kidobtuk azo-
kat a frazisparokat, amikben nem szerepelt ige, vagy tobb ige szerepelt vala-
melyik oldalon, illetve azokat is, amikben mondat- vagy tagmondathatéarra uta-
16 jel (irasjelek) szerepeltek. Mivel a megfeleltetésben szerepls frazisok n-gram
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alapuak, ezért ezek a sziirések nem jartak informacioveszteséggel, hiszen még
a kidobott frazisok relevans részletei is megmaradtak masik frazis részeként. A
sziirésnek koszonhetGen viszont nem keriiltek az eredménybe olyan hamis pozitiv
kifejezések, amik atlépnek példaul tagmondathatarokon. Hasonloképpen, azok-
nak a frazisoknak az igéit tartalmazo részfrazisok, amikben tobb ige szerepelt,
megjelentek masik frazisokban.

3.3. A félig kompozicionalis szerkezetek kigytjtése

A Kkifejezésjelolteknek a szilirés utan megmaradt frazisparlistabol vald kisziirése
soran azzal a feltételezéssel éltiink, hogy a magyar oldalon szerepl$ félig kompo-
zicionalis szerkezetek minden eleme az angol oldalon szerepld igéhez van kotve.
Példaul ha az angol oldalon a decide ige szerepel, a magyar oldalon pedig a
dontést hoz kifejezés, akkor ezek kotott all fenn a megfeleltetés (1. dbra).

And#CC  I#PRP  decide#VB  [Past] .#.

déntés[FN]  [ACC] hoz[IGE] [Mel] ,[PUNCT]

1. 4bra. Példa egy szomegfeleltetésre az angol és magyar elemzett frazisok elemei
kozott.

Az ilyen tipust megfeleltetéseket magyar igénként kiilon-kiilon kigytjtottik
és az egyes gytijteményekben szereplé angol igékhez Osszesitettiik, hogy melyik
angol igéhez melyik magyar ige milyen fénévvel szerepel. Ekkor mar a magyar
féneveket egyesitettiik az utanuk kiilon tokenként szereplé morfoszintaktikai cim-
kéjiikkel és visszaalakitottuk az eredeti formajukra a Humor generator funkci-
ojaval [9,10]. Ez a lista mar énmagaban érdekes abbol a szempontbol, hogy az
angol igék a magyar felsorolasban szerepld kifejezéseknek tulajdonképpen mint
egyszavas definicioi jelennek meg. Az 1. tablazatban a magyar hoz igéhez Ossze-
gytlt néhany angol ige és a szomegfeleltetés alapjan a hoz mellett az adott
igéhez kotott fonév visszaalakitott alakjai lathatok. Igy példaul a fiz angol ige
tulajdonképpen definidlja a rendbe hoz, helyre hoz, mikodésbe hoz magyar ki-
fejezéseket. Ebbe a sorba bekeriilt a dolgokat vonzat is, ami a rendbe hozza a
dolgokat kifejezésbdl ered, de mivel a szintaktikai viszonyokat nem vizsgéltuk,
ezért nem tudunk kiilénbséget tenni a kiilénb6z6 tipusi vonzatok kozott. Az is
lathato a példabol, hogy az algoritmusnak ezen a pontjan olyan angol igékhez
tartozo listak is létrejonnek, ahol az angol oldalon is félig kompozicionalis igei
szerkezet szerepel. Példaul a make ige esetén a make a decision a dontést hoz
parja. Lathaté tovabba még az is, hogy a korpuszban megjelend elirasok, nem
sztenderd szdalakok is megjelentek a listan.

Az algoritmus tovabbi 1épéseiben az ilyen formén definicioként szerepld angol
igékkel nem foglalkozunk, de a megfelel§ tisztitas utan jo alapanyaga lehet egy
olyan szotarnak, amiben az Osszegytilt tobbszavas kifejezések szerepelnek.
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angol ige magyar fénevek

fix rendbe, helyre, dolgokat, miikédésbe, stb.

scare fraszt, szivbajt, szivinfarktust, fraszt, szivbajt, stb.

make dontést, valtozéast, nyilvanossagra, hasznot, attorést, vildgra, stb.
embarrass zavarba, helyzetbe, szégyent, szégyenbe, stb.

freak fraszt, szivbajt, szivbajt, fraszt, stb.

connect kapcsolatba, 0sszefliggésbe, Osszekottetésbe, stb.

1. tablazat. A hoz igéhez tartozo kifejezésjeloltek listajara néhany példa az angol
igék szerint csoportositva

3.4. A kifejezések rangsorolasa

Ahogy az el6z6 fejezetben lathato volt, sok olyan kifejezés is megjelent a listan,
amik nem feltétleniil alkotnak félig kompozicionéalis kifejezést az éppen vizsgalt
magyar igével (pl. dolgokat hoz). Ezért kiillonbozs statisztikai mérészamok line-

pontszamitashoz hasznélt mérészamok a kdvetkezsk voltak:

— az angol és magyar igepar kozos el6fordulasainak a szama, azaz hogy hany-
szor voltak OsszekOtve egymassal a szémegfeleltetési modellben

— hanyszor volt a vizsgalt igepar ugy Osszekotve egymaéssal, hogy a magyar
oldalon egy fénév is az angol igéhez volt kotve

— a kiilonb6z6 magyar fénevek szama, amivel az angol ige megfeleltetésben allt
egy adott magyar ige esetén

— az adott magyar-angol ige megfeleltetés esetén, az angol igéhez k6tott magyar
fénevek mindegyikénél meghataroztuk azt, hogy hanyszor fordult els az adott
igével, majd ezt elosztottuk az Osszes fénevek szaméval, ami az adott igével
megfeleltetésben allt (normalizalt gyakorisagérték)

A vagasi kiiszObértéket két szempont mentén hataroztuk meg a fenti értékek
alapjan. El6szor az igeparokra vonatkozo sziirést végeztiink. Ekkor minden egyes
angol-magyar igeparhoz a megfeleltetett magyar fénevek koziil a legnagyobb nor-
malizalt gyakorisagértékkel rendelkezd f6névhez tartozoé értéket megszoroztuk a
masodik paraméterrel, azaz azzal az értékkel, hogy hényszor volt a vizsgalt ige-
par ugy Osszekotve egymassal, hogy a magyar oldalon egy fénév is az angol igéhez
volt kotve. Ez biztositotta azt, hogy a szémegfeleltetési modellben csak nagyon
ritkdn egymashoz rendelt igék, illetve fénevek ne keriiljenek a listaba. Ez he-
lyettesitette a frazistablaban eredetileg szerepld, a megfeleltetés valdszintiségét
tiikroz6 pontszamokat is.

Az egyes igékhez tartozo fénevek listajaban is meghataroztunk egy kiiszobér-
téket az alapjan, hogy a normalizalt gyakorisagértékek szerint rendezett listaban
hol van hirtelen nagy esés. Erre azért volt sziikség, mert ezekben a listakba sok-
szor bekeriiltek olyan szavak, amik ugyan tényleg szinte mindig az adott igével
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voltak GsszekOtve, de ez nem azért volt, mert annak magyar megfelelGjével va-
lamilyen kifejezést alkotnanak, hanem csupan azért, mert a korpuszban szerepld
néhany eléfordulasuk mindig azzal az igével szerepelt.

A két vagas segitségével tehat eliminéalni tudtuk a nem megfelels ige-ige és a
nem megfelel§ fénév-ige parositasokat.

4. Eredmények

Az algoritmus kiértékeléséhez a Szeged Korpuszbol és a SzegedParalell korpusz-
bol késziilt félig kompozicionalis igei szerkezeteket tartalmazo listat hasznéaltuk
[13]. Az ebben a listdban félig kompozicionalis kifejezések részeként szerepls igék-
re futtattuk le a fenti algoritmust.

A szédmunkra érdekes igei kifejezések (illetve a megfelels ige-vonzat pérok)
azonositasahoz, és egyben az algoritmus kiértékeléséhez a korabban ismertetett
kérdezéstesztet alkalmaztuk. Azaz azokat a kifejezéseket tekintettiik helyes ta-
lalatnak, ahol az adott igének az adott névszd valoban vonzata, és a névszora
vonatkozd kit/mit/hol/hova stb. tipust kérdés az adott igével nem lehetséges,
vagy vicces hatast kelt.

Az algoritmus 309 igére adott eredményt, ezekhez Gsszesen 6531 névszoje-
161tet generalt. MeglepSen sok 1j a kérdezés szempontjabol szamunkra érdekes
idiomatikus illetve félig kompozicionalis kifejezést hozott felszinre, amelyek a
Szeged Korpuszbdl és a SzegedParalell korpuszbol késziilt listan nem szerepel-
tek. Ugyanakkor az utobbi listan szerepld kifejezések egy része a mi tesztiink
szerint nem volt problematikus. A cikk beadasi hataridejéig a lista 1/4-ét si-
keriilt feldolgozni. Ezen az anyagon a Szeged Korpuszbol és a SzegedParalell
korpuszbol késziilt, illetve a sajat algoritmusunk &ltal generdlt listan szerepld
Osszes szamunkra érdekes igei kifejezést alapul véve (ebbdl szamoltunk fedést)
a szegedi lista pontossaga 83,6%-osra, fedése 32,2%-osra, a sajatunk pontossaga
28,6%-osra, fedése 84,2%-osra adodott. A végeredményként elGallt lista elemei-
nek 2/3-a tehat az itt leirt eljaras eredményeként keriilt horogra, ami nagyon jo
eredmény. A viszonylag alacsony pontossidg miatt ugyanakkor mindenképpen az
eredmények alapos kézi atvizsgalasara van sziikség. A pontosségot rontja tobbek
kozott az is, hogy az igéhez tartozd igekét6 nem minden esetben jelenik meg
a frazistabla épitésekor meghatérozott 7 tokenes ablakban. Ez a hiba azonban
kézi javitas soran altalaban viszonylag konnyen orvosolhat6. Mivel eleve csak a
kérdezés szempontjabol problematikus idiomatikus és félig kompozicionalis ige—
névsz6 szerkezetek azonositésat tlztiik ki célul, az algoritmus nem azonositja
ezeknek a szerkezeteknek a teljes vonzatkeretét sem (a lexikalisan kotott névszoi
elem melletti egyéb vonzatokat). Ezeket a tematikus szerepiikkel egyiitt kézzel
adjuk hozz4a az algoritmus &altal azonositott szerkezetek leirasahoz.

5. Konklazié

Cikkiinkben egy elemzett angol-magyar parhuzamos korpuszbdl idiomatikus és
felig kompozicionalis igei szerkezeteket azonosité algoritmust mutattunk be. Az
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itt bemutatott kutatas része egy kérdések megfogalmazasat lehetévé tevs elemzd
megalkotasara iranyuld folyamatban levd projektnek, melynek részletesebb leira-
sat 1. a szintén jelen kotetben megjelent cikkiinkben [1]. Az eredményeket egy
ilyen szerkezeteket tartalmazo létezd erdforrassal Osszevetve azt talaltuk, hogy
algoritmusunk sok 1j szdmunkra érdekes nem vagy részben kompozicionalis igei
szerkezetet azonositott.

Ko6szonetnyilvanitas

Jelen kutatas az FK 125217 és a PD 125216 szami projekt keretében az FK 17
és a PD 17 péalyazati program finanszirozédsaban a Nemzeti Kutatasi Fejlesztési
és Innovacios Alap altal biztositott tamogatéssal valosult meg.
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Témaspecifikus gépi forditérendszer mindségének
javitasa domain adaptacié segitségével
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Kivonat A mély tanulasos modszerek elterjedése napjainkban nagymér-
tékben megvaltoztatta a gépi forditasok emberi megitélését. A statisztikai
gépi forditorendszerekkel (SMT) szemben a neurélishalozat-alapon mii-
ko6ds architekturak (NMT) sokkal olvashatobb forditasokat generalnak,
melyek a hivatasos forditok szaméra konnyebben és hatékonyabban javit-
hatok az utofeldolgozas soran. Az tj modszer nehézsége azonban, hogy
a stabilan j6 foditasi minGséget ado rendszerek tanitasahoz nagy méreti
tanitéanyagra van sziikség. Ez azonban a legtobb forditocég vagy nyelv-
par esetén nem all rendelkezésre. Munkadm soran a kicsi és jo6 mingségi
in-domain tanitéanyagokat adatszelekci6 segitségével feldusitottam egy
nagy méretd out-of-domain korpusz leginkdbb hasonlé szegmenseivel. Az
igy létrehozott architekturaval sikeriilt statisztikailag szignifikins mér-
tékben javitanom a forditorendszer minGségét az Osszes vizsgalt esetben.
Kutatasom soran igyekeztem megtalalni a feladathoz leginkadbb alkalmas
szelekcids modszert, illetve megvizsgaltam a rendszer miikodését tobb
kiilonb6z6 nyelv- és domainpar kombinéacioval.

Kulcsszavak: NMT, domain adaptécié, adatszelekcio

1. Bevezetés

Napjainkban a legtobb tudomanyteriileten teret hoditanak a neuralishélozat-
alapt gépitanulasos modszerek, mivel segitségiikkel jelents javulast lehet elérni
az eddig piacvezets statisztika-alapi modszerekhez képest. Ugyanez a tendencia
figyelhet6 meg a gépi forditas teriiletén is. A neuralishalozat-alapu gépi fordi-
t6 rendszerek (NMT) méra mar nemcsak az emberi kiértékelés szempontjabol,
hanem az altalanosan hasznalt automatikus kiértékels metrikik szamai alapjan
is jobb mingséget produkalnak az eddig piacvezeté SMT rendszerekhez (Statis-
tical Machine Translation) képest [1]. Az NMT rendszerek elénye az SMT-vel
szemben, hogy az emberi olvas6 szamara folyékonyabban olvashato forditasokat
generalnak. Ennek koszonhetGen sokkal nagyobb az elfogadottsaga mind a hiva-
tasos forditok, mind a tSbbi felhasznalo korében. Hatranya azonban, hogy ehhez
a stabil miikodéshez viszonylag nagy tanitdanyagra van sziiksége. A tudoméanyos
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kozosség jovoltabol a legtobb nyelvparra elérhetéek kisebb-nagyobb szabadon
hozzaférhet§ parhuzamos korpuszok (lasd: OPUS parhuzamos korpusz gytjte-
mény?). Ezek viszont nagyobb méretiik mellett tobbnyire zajosak, és gyakoriak
benniik a hibés, a nem odaill§, vagy a rosszul parositott forditasok.

A forditassal foglalkozo cégek, vagy a szabadtszo forditok korabbi munkaikat
forditomemoriakba (TM — Translation Memory) gytjtik. Altalanosan igaz, hogy
az esetek tobbségében ez a TM a kifejezetten joO mindsége ellenére viszonylag
kis mérett, igy énmagaban az NMT rendszer tanitdsidra csak megkotésekkel
alkalmas. Az adott domainbe tartozo szovegeket viszonylag magas minGséggel
lehet veliik forditani, de amint a forditando6 szoveg eltéré domainbél szarmazik
nagymértékben visszaesik a mingségiik.

Munkam soran az NMT forditorendszer mindségének javitasara tettem kisér-
letet olyan médon, hogy a jo minGségt in-domain tanitéanyagokat korpuszszelek-
ci6 segitségével feldusitottam out-of-domain anyagbol kivalasztott szegmensek-
kel. A modszer lényege, hogy a kibdvitett anyaggal 1étrehozott forditérendszerek
robosztusabban képesek forditani a tanitéanyaggal csak részben hasonlé monda-
tokat, igy javitva a rendszer mindségét. Megvizsgaltam tobb szelekcidés modszer
hatékonysagat, valamint 6sszehasonlitottam a kiilonb6z6 szegmensszamu rend-
szerek minGségét.

A dolgozat tematikaja a kiovetkezs: Eldszor roviden attekintem a témahoz
legkozelebb 4llo publikaciokat (2. fejezet), majd bemutatom az altalam hasznalt
adatszelekcios modelleket (3. fejezet), végiil ismertetem a futtatasi kornyezetei-
met (4. fejezet) és az elért eredményeimet (5. fejezet).

2. Kapcsol6doé irodalom

A kutatok a domain adaptécioval térténd mindségjavitast mar a statisztikai gépi
fordito rendszereknél alkalmaztak. Szdmos megoldés koziil én a ModernMT |[2]
nevi szabadon hozzaférhets forditorendszert szeretném kiemelni. A rendszer 1é-
nyege, hogy a tanitéanyagot tobb részre klaszterezik és ezekbdl a részekbdl kiilon-
kiilon épitenek modelleket. A mddszernek készonhetGen minden mondatot a hoz-
z4 legjobban hasonlé szegmensekbdl épitett modellel lehet forditani, ezzel érve
el a legjobb forditasi mindséget.

A Chatterjee et al. [3] adaptaltédk a fenti technikat NMT rendszerre. Rend-
szeriik egy el6re tanitott generikus engine-en alapul. Minden egyes forditandé
mondat alapjan kikeresik a tanitéanyagbol a hozza leginkabb hasonld szegmen-
seket, amikkel tovabb tanitjak az alap generikus engine-t, ezzel optimalizilva
a rendszert az adott mondathoz. A modszer nehézsége, hogy minden forditan-
d6 mondat el6tt tanitési ciklust kell végezni, ami nagyban lelassitja a forditasi
folyamatot.

A témaval kapcsolatban az egyik legfrissebb publikaciot Silva et al. [4] ké-
szitették. A legnagyobb kiilonbség ketténk modszere kozott a megvizsgalt adat-
szelekcios modszerekben, valamint a rendszerek Osszeallitasaban figyelhets meg.

* http://opus.nlpl.eu/
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Az altaluk hasznalt subword-alapt modell hatranya, hogy gyakran rontja el a
tanit6anyagban ritkan szerepls szavak forditasat, vagy helyesiréasat ezért ebben a
kutatasban szoalapt modellt hasznaltam. Tovabbi kiilonbség a felhasznalt NMT
keretrendszer is, ahol 6k a MarianNMT-t [5] hasznaltak.

3. Adatszelekcios modszerek

Annak érdekében, hogy egy joO mindségi in-domain NMT rendszert hozzunk
létre célszerd a nagyméreti altalanos tanitéanyagbol kivalogatni a domainhez
leginkabb hasonlé szegmenseket. Fontos kérdés a megfelels adatszelekcidos mod-
szer alkalmazasa, mivel ez jelentGsen befolyasolja a végleges rendszer minGségét.
A megfelel6 modszer kivalasztasanal fontos szempont volt a mingség mellett az
adott modszer sebessége is, mivel ezt a technikat egy ipari célu rendszerbe in-
tegraltam. Annak érdekében, hogy a feladathoz leginkabb alkalmas szelekcids
mobdszert alkalmazzam, megvizsgaltam tobb kiilonbo6zd megkozelitést is.

Kézenfekvs és viszonylag kénnyen implementélhaté modszernek szamit a
TF-IDF modszer [6], amely a szovegfeldolgozas egyik gyakran alkalmazott algo-
ritmusa. A modszer lényege, hogy az in-domain dokumentumban szerepld szeg-
mensekbdl kigytjti a legjellemz6bb szavakat (nem stopword-ok) és ezek segitségé-
vel osztalyozza az out-of-domain szegmenseket. A metodus alkalmazasdnak tobb
hatuliitGje ismert. Egyrészt nehéz hozza ercforras- és futasidébarat implementé-
ciot késziteni. Masrészt pedig csak kis mértékben korrelal az emberi értékeléssel.

Napjainkban a TF-IDF moédszer helyett a szakirodalomban féleg szobe-
agyazasi modell-alapi szelekciot javasolnak [7,8,9]. A modszer mindsége nagy-
mértékben meghaladja a TF-IDF technikat, mivel a dokumentumok /szegmensek
osztalyozasahoz nemcsak karakter szinten veszi figyelembe a szavakat, hanem a
vektoros reprezentacionak koszonhetSen az indexalt szavak kornyezetbdl szérr-
maz6 informécioit is tartalmazza. A metodus hatranya azonban, hogy nem nyelv-
fliggetlen; a modell betanitasahoz egy viszonylag nagymeéretd egynyelvi tanito-
anyagra van sziikség, ami a legtobb nyelv esetén nem &ll rendelkezés. Ebbél
kifolyolag ezzel a modszerrel nem végeztem méréseket ebben a dolgozatban.

Valasztasom a perplexitas-alapa hasonlosag vizsgalatra esett. A modszer
lényege, hogy az in-domain anyagbodl nyelvenként létrehoz egy nyelvmodellt
(LM), majd az elkésziilt nyelvmodellek alapjan az out-of-domain korpusz szeg-
menseihez az 1. egyenletben szereplé képlet alapjan kiszdmolja a perplexitas
értékeket

N
*% Z logq P(Ir)
10 =0 (1)
, ahol a p(x;) az 4. sz6 nyelvodellbdl szamolt valoszintisége. Tehét a parhuzamos
korpusz szegmensparjaihoz két perplexitas értéket rendel, a végsé pontszamot a
két perplexitas érték atlagabol kapja meg. Ezen érték alapjan rangsorolhato az
out-of-domain tanitbanyag szegmensparjai. Munkam sorén a rangsorolt tanito-
anyagbol vagtam ki a vizsgalt korpuszméreteket.

Munkam soran két kiilonb6z6 nyelvmodell rendszert vizsgaltam. ElsGként a
KenLM [10] nevi nyelvmodellezs rendszert, ami szogyakorisag alapon épit fel egy
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n-gram modellt. Az eszkoz egy c++ nyelven irt szabad felhasznalasi program,
mely mind idében mind eréforrasigényben erésen optimalizalt, illetve tetszéleges
méretii tanitoanyagbol is képes joO mindségii modellt épiteni. A KenLM segitsé-
gével egy 5-gram alapi modellt hoztam létre. A masik alkalmazott eszkoz az
RNNLM [11] volt, mellyel egy rekurrens neuralishalozat-alaptt nyelvmodellt ta-
nitottam be. Fontos kérdés, hogy a viszonylag kisméreti in-domain tanitéanyag
elégséges-e a neuralis halozat betanitasara, mivel a tanités soran nem hasznaltam
extra kiils6 tanité anyagot.

4. Kisérleti kornyezet leirasa

4.1. Tanitéanyag Osszetétele

Mivel kutatasomban egy kereskedelmi forditasi kornyezet mindségének javita-
sat tiztem ki célul, igy a rendszerek betanitasahoz forditocégek témaspecifikus
forditébmemoriait hasznéltam. A méréseket 3 kiillénbozd nyelvpéaron végeztem el.
Az angol-német és az angol-francia nyelparok mellett a japan-angol nyelvpéar-
ral vizsgaltam a szelekcidés modszer hatasat nyelvtanilag tavolabbi nyelvpar ese-
tén is. A in-domain korpuszméret megvaltoztatésaval az out-of-domain korpusz
méretébdl fakadd dominancidjanak hatasa csokkenthetd, valamint vizsgalhato a
szelekcios modszer tanulési minGsége is. A mérések soran harom kiilonb6z6 mé-
retd in-domain korpuszmeéretet alkalmaztam: 25K, 50K, 100K szegmensparok.
Mindegyik rendszer esetén a tanitéanyagbdl véletlenszerten elkiilonitettem 1000
szegmenst tesztelés és 3000 szegmenst validacios halmaz céljabol. Mind a ha-
rom esetben més domaint véilasztottam: az angol-francia esetben informatikai,
japan-angol esetben orvosi széveg, mig angol-német nyelvpar esetén ipari doku-
mentacié témaju tanitdéanyagokat alkalmaztam. A német és a francia esetben
out-of-domain tanitbanyagként a jogi szovegeket tartalmazé Eurépai Parlamenti
Jogszabalyok Gytjteményét® (DGT) hasznaltam, mig japan esetben az iigyfél
sajat IT témaja fordit6 memoridjat. Annak ellenére, hogy az eredmények koz-
vetleniil nem reprodukalhatoak, hasonld kérnyezet elallithatd szabadon hozza-
férhets korpuszok segitségével, mint példaul az EMEAS (orvosi dokumentumok)
vagy az OpenSubtitles” (filmfeliratok) korpuszok.

4.2. Gépi forditoérendszer bemutatasa

Célom a gépi forditas mingségének javitasa volt, amihez az OpenNMT [12] keret-
rendszert hasznaltam. Az OpenNMT a Harvard egyetem valamint a Systran cég
kozos munkaja. Egy Lua nyelven irédott gépi fordito keretrendszer, melybe tobb
modellt is implementaltak. Munkdm soran a figyelmi modellel kiegészitett [13]
RNN-alapt enkdder-dekoder architektaraju modellt hasznaltam [14,15]. A mo-
dell lényege, hogy kettévalasztja a forditas folyamatat két elkiilonithets részre.

5 http://opus.nlpl.eu/DGT.php
5 http://opus.nlpl.eu/ EMEA.php
" http://opus.nlpl.eu/OpenSubtitles2018.php
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Az enkodolas soran lényegében egy RNN-alapu seq2seq modellt hoz létre, tehat
a szobeagyazasi modellhez hasonléan a forditandé modellekbdl egy n-dimenzids
vektort készit. Az 1. abran ez a vektor felel meg az abra kozepén lathato pi-
ros/sotét node-nak. A méasodik fazis a dekodolas, ahol a mondatvektorbol gene-
ralja ki a célnyelvi mondatot egy RNN réteg segitségével.
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1. abra: Enkoéder-dekoder architektira vazlatos rajza

Ez az architektura a transformer-alapi modell megjelenéséig a piacvezets mo-
dellnek szamitott. Munkam soran azért nem a transformer-alapa modellt hasz-
naltam, mert az eddigi méréseim alapjan nem sikeriilt mérhet&en jobb mingséget
produkalni vele. A jovében szeretném figyelemmel kisérni ennek a technologianak
a fejlédését is és megtalalni az optimalis paraméter értékeket.

Meéréseim soran a tanitéanyagokon a gépi forditas soran altaldnosan hasznalt
eltfeldolgozasi lépéseken (tokenizalas, truecasing) kiviil a szotarméret csokkenté-
se érdekében a tanitéanyagban szerepld szamokat és datumokat placeholderekre
cseréltem. Tovabbi fontos kiilénbség az altalanos architektiurahoz képest, hogy
nem alkalmaztam a BPE (Byte pair encoding) technologiat [16], hanem 100 ezer
elemben limitalt széalapi rendszert tanitottam be. Erre az aktualisan rendszer-
ben 1évé forditasi kornyezet miatt volt szlikség. Az altalam hasznalt neuralisha-
lozat bels6 paraméterei megegyeznek az OpenNMT rendszer default paraméter
értékeivel®.

8 http://opennmt.net/OpenNMT /options/train/
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5. Eredmények és kiértékelés

Munkam soran az altalanosan alkalmazott automatikus kiértékel6 metrikat a
BLEU [17] médszert hasznaltam. Munkam soran a gépi forditas soran altalano-
san alkalmazott implementaciot? hasznaltam alapértelmezett paraméterértékek
mellett. Annak ellenére, hogy kéztudottan alacsonyabb a modszer korrelacioja
az emberi kiértékeléshez képest [18,19,20], tovabbra is alkalmazzak, mivel eddig
még nem sikeriilt ennél megbizhatobb mérési modszert alkotni a forditas kiér-
tékeléséhez. Altalanosan elfogadott vélemény, hogy a BLEU-ben mért statiszti-
kailag szignifikans kiilonbségti rendszerek az emberi kiértékelés soran is jobban
teljesitenek.

’Nlncs’ KenLM KeanM RNNLM RNNI'JM
valogatas -+tuning -+tuning
In-domain(25K) 7,32%
Out-of-domain (3M) 39,93%
Out-of-domain(3M)+tuning(25K) 56,43%
In-domain(25K)+Out-of-domain(0,5M) 58,71% 63,52%58,52% 63,24%
In-domain(25K)+Out-of-domain(1M) 58,59% 62,60% |58,43% 62,57%
In-domain(25K)+Out-of-domain (2M) 58,58% 62,32% [58,37% 62,25%
In-domain(25K)+Out-of-domain(3M) 58,568% 61,32% |58,20% 61,09%

1. tablazat. A tablazat az EN—FR (IT(25K)+DGT(3M) domain) forditasi iranyba
mért BLEU értékeit mutatja.

Az eredményeket az in-domain korpusz mérete alapjan rendeztem és ez alap-
jan fogom bemutatni. A legkisebb tanitoéanyaggal az angol-francia nyelvpara
rendszer rendelkezik. Az 1. tdblazatbol latszik, hogy a pusztan 25K szegmensen
tanitott rendszer csupéan 7, 32% BLEU pontossagot ért el. Ez annak tudhato be,
hogy a neuréalishalozat-alapt modelleknek sokkal t6bb tanitoanyagra van sziiksé-
ge az optimalis miikddéshez. Ebben az esetben ezt a baseline rendszert a csupan
out-of-domain anyagon (3M) tanitott rendszer messze ttulhaladja (~ 40%). Ez a
rendszer tekinthets egy altalanosan hasznalhaté generikus modellnek, amit tet-
sz6leges szoveg forditasara lehet hasznalni. Az eredmény tovabb javul (56,43%),
ha az out-of-domain anyagbol létrejott modellt a 25K in-domain anyaggal to-
vabb tanitjuk. A tovabbiakban ezt a lépést tuningnak fogom nevezni.

A tablazat maéasodik részében az in-domain anyag boévitésével létrehozott
rendszerek eredményei olvashatok. Elgszor a KenLM majd az RNNLM rend-
szerekkel tanftott nyelvmodell-alapta osztalyozok eredményei lathatok. Mind a
két esetben tuningolést is végeztem. A tablazatokbol kiolvashaté, hogy a sta-
tisztikai modszerrel tanitott nyelvmodell segitségével minden esetben jobb mi-
néségi rendszer jott 1étre, mint a neuralishalézat-alapi modszer esetében. En-
nek az lehet az oka, hogy a 25K tanitéanyag kevésnek bizonyul a neuralis halo

9 https://github.com/moses-smt/mosesdecoder /blob/master /scripts/generic/mteval-
v13a.pl
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tanitasahoz. Ez a tendencia a tovabbiakban is megmarad, ezért a késébbi tab-
lazatokban ez az oszlop méar nem fog szerepelni. A legmagasabb eredményt a
25K +0,5M + tuning rendszer érte el messze tilszarnyalva a generikus rendszer
(3M + tuning) eredményét, ami azt jelenti, hogy jelentds javulas érhetd el, ha
a tanité halmazt az in-domain tanitéanyaghoz hasonlé szegmensekkel egészit-
jik ki, majd a végén az in-domain anyaggal tuningolast végziink. A BLEU-ben
mért mindségjavulas mellett tovabbi nyereségnek tekinthetd, hogy a generikus
rendszerhez képest csokkentett tanitéanyagon tanult rendszer nagysagrendekkel
kisebb futésids alatt éri el a jobb minGséget.

’Nlncs’ KenLM KenL'M
valogatas +tuning
In-omain(44K) 63,04%
Out-of-domain (3M) 25,64%
Out-of-domain(3M)+tuning(44K) 62,11%
In-domain(44K)+Out-of-domain(0,5M) 69,85% 73,33%
In-domain(44K)+Out-of-domain(1M) 70,3% 74,5%
In-domain(44K)+Out-of-domain (2M) 69,80% 73,84%
2. tablazat. A tablazat a JA—EN (Medical(44K)+IT(3M) domain) forditasi iranyba

mért BLEU értékeit mutatja.

A 2. és a 3. tablazatokbdl is hasonl6 eredmények olvashatok ki. A legfontosabb
kiilonbség a generikus és a pusztan in-domain rendszerek eredményei kozott
figyelhets meg. Ezekben az esetekben az in-domain anyag magasan tulszarnyalja
a pusztan generikus modell eredményét, mig a tuningolt generikus rendszer is
csak megkozeliteni tudja ezt a mindséget. Ez annak tudhat6é be, hogy az in-
domain anyag hasonl6 és jo mingségi forditasokbol all, melynek készénhetSen az
NMT rendszer az 50 — 100K méretd tanitéanyag segitségével is képes volt 50%-
ot meghalado6 forditasi mingséget produkalni. Mindkét esetben a vélogatéssal
kiegészitett és tuningolt rendszerek statisztikailag szignifikins mingségjavulast
értek el.

’chs’ KenLM KenI_jM
valogatas +tuning
In-domain(100K) 48,21%
Out-of-domain (3M) 37,58%
Out-of-domain(3M)+tuning(100K) 49,71%
In-domain(100K)-+Out-of-domain(0,5M) 52,65% 58,47%
In-domain(100K)-+Out-of-domain(1M) 51,88% 57,32%
In-domain(100K)+Out-of-domain(2M) 50,75% 56,98%
In-domain(100K)-+Out-of-domain(3M) 49,71% 56,12%

3. tablazat. A tablazat az EN—DE (documentation(100K)+DGT(3M) domain) fordi-
tasi iranyba mért BLEU értékeit mutatja.
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A bemutatott eredmények tiikrében a kévetkezs konkluziok vonhatoak le: 1.)
Ha nem &ll rendelkezésiinkre j6 mindségl in-domain tanitéanyag, akkor kényte-
lenek vagyunk a generikus out-of-domain anyagon tanitott rendszert hasznalni.
2.) Ha rendelkezésiinkre all barmekkora méretd in-domain tanitbanyag, a létezo
generikus modelliinket tuning segitségével ra tudjuk hangolni erre a domain-
re, {gy sokkal jobb mingségii forditas érhets el viszonylag révid idén beliil. 3.)
A legjobb eredmény az in-domain tanitéanyag kiegészitésével és a tanitas végi
tuninggal érhets el. Ezen architekturak segitségével szignifikins mindségjavulas
érhetd el a forditas soran.

A bemutatott eredményeket alatdmasztjak az tigyfeleink visszajelzései is, akik
jelentGs mértékben az in-domain+out-of-domain+tuning rendszer értékelték a
legjobbnak és t6bbszor is megerdsitették, hogy jelent&sen jobb mindgségti forditast
allitunk els, mint a pusztan out-of-domain anyagon tanitott generikus enginekkel
értek el.

6. Osszegzés

A forditocégek tobbségére jellemzs, hogy csupéan kis méretii viszonylag jo mi-
ndségl forditbmemoriakkal rendelkeznek, melyek altaldban valamilyen speciélis
témakorbsl szarmaznak. A korpusz méreténél fogva nem képes stabilan j6 mi-
ngségi NMT forditérendszer betanitasara, mivel az nagyon érzékeny lesz a do-
maint6l valo eltérésre. Munkam soran adatszelekcié segitségével kiegészitettem
a kisméreti in-domain tanitéanyagokat nagyobb out-of-domain tanitéanyaghol
valogatott szegmensekkel, igy jelentGsen sikeriilt javitani a forditérendszer ming-
ségét. Megallapitottam, hogy a til kevés tanitdanyag esetén ajanlatos az elérhetd
Osszes out-of-domain anyaggal betanitott rendszert az in-domain anyaggal to-
vabbtanitani, mig valamivel nagyobb rendszer esetén az adatszelekcidval torténd
korpuszkiegészités a célravezett.

Koszonetnyilvanitas

Ezuaton is szeretném megkdszonni a Morphologic Lokalizacié Kft. tamogatasat,
hogy biztositotta korpuszainak hasznélatat kutatasom elvégzéséhez.
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Kivonat Cikkiinkben egy folyamatban 1év§ kutatasrél szamolunk be,
amelynek keretében olyan korpuszannotaciét hozunk létre, amely alkal-
mas a feldolgozott széveggel kapcsolatban relevans kérdéseket megfogal-
mazni képes elemzérendszer betanitasara. A cikk terjedelmi korlatai al-
tal biztositott hatarok kozott réviden bemutatjuk a kutatas célkitiizése-
it, a kiindulasul hasznalt magyar UD korpusz javitasaval, a tematikus
vonzatkeret-lexikon létrehozésaval, a szabad hatarozok osztalyozaséval
és a vonzatkeretek korpusz-eléfordulasokra valé illesztésével kapcsolatos
eddigi erdfeszitéseinket.

1. Bevezetés

Az utobbi években a korabbiakat meghalad6 szinvonalt eredményeket nyajto
modszernek bizonyult a neurélis mélytanulé halézatokon alapuld olyan in. end-
to-end rendszerek alkalmazésa, amelyek semmilyen grammatikai elemzést nem
tartalmaznak, ezért kétségek meriiltek fel azzal kapcsolatban, hogy van-e értelme
egyaltalan grammatikai elemzéssel foglalkozni. Ugyanakkor az end-to-end rend-
szerek betanitdsa rendszerint hatalmas mennyiségi tanitbanyagot igényel, amely
a legtobb nyelven nem all rendelkezésre. Ezért azt gondoljuk, hogy tovabbra is
lehet értelme egy grammatikai elemzést elGallitdé rendszernek, amennyiben az
elemzés eredménye kozvetleniil felhasznalhato olyan feladatok végrehajtésahoz,
amely a hétkéznapi felhasznalok szamara is relevanciaval bir.

Nem lehetiink elégedettek azonban egy olyan elemzéssel, amely olyan telje-
sen absztrakt kategoridkkal dolgozik, amelyeket nem lehet egyértelmtien olyan
fogalmakra leforditani, ami hétkdznapi emberek szaméra is értheté moédon 6ssze-
fliggésbe hozhato azzal, hogy mit jelent az adott szoveg. A szovegértés lényeges
eleme, hogy képesek vagyunk értelmes kérdéseket feltenni az adott széveggel kap-
csolatban, és ez a képességiink szorosan Osszefiigg azzal, hogy képesek vagyunk
kérdésekre valaszolni is. Olyan elemzérendszer 1étrehozéasat tiztiik ki tehat cé-
lul, amely ténylegesen alkalmas arra, hogy relevins kérdéseket tegyen fel azzal a
szoveggel kapcsolatban, amit feldolgoz. Ehhez szamtalan olyan distinkciora van
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sziikség, amiknek az eddigi elemzdérendszerekben nem lattuk nyoméat. Jelen cikk
ennek a munkalatnak az elsé fazisat mutatja be, amelyben célunk egy olyan an-
notalt korpusz létrehozasa, ahol az annotacié tartalmazza mindazokat a jegyeket,
amik az adott szoveggel kapcsolatos kérdések generalasahoz sziikségesek.

2. A hagyomanyos elemzés hianyossagai

Mivel olyan rendszer 1étrehozasa a célunk, amely értelmes kérdéseket tud felten-
ni, ezért gy dontottiink, hogy az annotacidban hasznalt megkiilonboztetések
létjogosultsagat alapvetGen az hatérozza meg, hogy az adott konstrukcioval kap-
csolatban milyen kérdéseket lehet f6ltenni. A névszoi csoportokra vonatkozod
kérdéseknél példaul alapvets a ki?/mi? megkiilonboztetés, ezért a rendszernek
pontosan meg kell tudnia kiilonboztetni a személyeket a dolgoktol. Ugyanakkor
a csoportokra vagy szervezetekre attol fiiggGen kérdeziink ki?-vel vagy mi?-vel,
hogy milyen szerepet toltenek be az adott mondatban. Egy bank példaul nyelvi-
leg személyként viselkedik, ha szamlalevelet kiild, de dologként, ha felszamoljék.
Az allitmanyként hasznalt névszoi csoportokkal kapcsolatos kérdések generala-
sdhoz pedig egy még ennél is joval részletesebb osztalyozasra van sziikség. A
Lajos orvos mondattal kapcsolatban a Lajos ki? kérdés nem tual kifinomult, a
Lajosnak mi a foglalkozdsa? joval pontosabban kérdez ra arra, ami a mondatban
az allitas. A fogalmak foglalkozasként, allatként, eszkdzként, viselkedésként, stb.
valo osztélyozéasa a névszoi csoportok nem predikativ elgfordulasaival kapcsolat-
ban is joval specifikusabb kérdések megfogalmazasara ad lehet&séget: pl. Milyen
dllatot ldttdl a kertben? szemben a Mit ldttdl a kertben? kérdéssel. Kiilonosen
lényeges ez a koordinalt frazisok esetében, ahol az egyik koordinalt ésszetevére
csak akkor tudunk a kérdezett szdméra is azonosithaté modon rakérdezni, ha a
kérdés eléggé specifikus.

A hatarozokkal kapcsolatos kérdések megfogalmazasahoz is nagysagrendek-
kel részletesebb osztalyozasra van sziikség még a legminimélisabb szinten is, mint
amivel a létezd hagyoményos elemzdrendszerek szolgalni tudnak. Az inesszivusz
ragos szoalakok példaul rengeteg kiilonbozd funkciot tolthetnek be, és igy kiilon-
b6z6 kérdés tartozik hozzajuk:

szeptemberben: mikor?,

— Londonban: hol?,

fdjdalmdban: mitsl?,

— magdban (bizik): kiben?,

hdrmasban: hdnyan?,

— elemében (van): erre nem kérdeziink,
— stb.

Az allitmannyal kapcsolatos kérdések megfogalmazasa nemcsak a név-
sz6i allitmanyok, hanem az igék esetében is olyan ismereteket igényel, amelyekkel
a létez grammatikai lefrasok nem tudnak szolgalni. Hogy hogyan kérdezziink az
allitmanyra annak egy adott vonzatat horgonyként hasznalva, az attél fiigg, hogy
az adott vonzat milyen tematikus szerepet tolt be az igei vonzatkeretben. A Mit
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csindlt Jancsi Ferivel? adekvat kérdés, ha Jancsi agens és Feri paciens. Ugyan-
ebben a helyzetben a Mi tortént Ferivel? és a Mit csindlt Jancsi? ugyanigy
helyes kérdés.

A vonzatkeretek argumentumbhelyeinek tematikus osztalyozasara sziikség van
az oblikvuszi vonzatok és a szemantikailag tartalmas viszonyok megkii-
16nboztetéséhez is. Példaul: bizik valamiben szemben azzal, hogy van valahol.

Sziikség van ugyanakkor a félig kompozicionalis, illetve idiomatikus szer-
kezetek kompozicionalis szerkezetektdl valdo megkiilonboztetésére is. Vice lesz
beléle, ha az el6bbiekre kérdeziink:

- Mit hozott Edesapdm?

- Déntést.

3. A korpusz

Kiindulasi anyagként a Universal Dependencies (UD) korpusz [1] 1800 mondat-
bol (42000 token) 4ll6 magyar alkorpuszat valasztottuk, hogy nemzetkozi szinten
is értelmezhets kontextusba helyezziik az altalunk javasolt annotaciés sémat. Az
UD korpusz nagyjabol egységes elvek és kategoriak felhasznalasaval sok nyelv
szovegeire tartalmaz morfoszintaktikai és szintaktikai fligg6ségi elemzést. Erede-
ti terviink az volt, hogy a magyar UD korpuszban szerepl§ annotéciét pusztan
kiegészitjiik, illetve finomitjuk a kérdések megfogalmazéisihoz sziikséges informa-
ciokkal. Kideriilt azonban, hogy a magyar alkorpuszban szerepl§ annotacié sok
szempontbol nem felel meg az érvényes UD specifikicionak, illetve sok véletlen-
szerli annotacios hibat tartalmaz, ezért a feladat része lett ezeknek a hibaknak
a javitasa.

Az UD 2.0 specifikicioja' szerint a tobb szavas kifejezések belsé szerkeze-
tét flat, fixed vagy compound fiiggdségi viszonyok alkalmazaséval kell leirni.
A fixed viszonyt kizardlag a teljesen megkoviilt funkcioszo-szertd tobb szavas
kifejezések leirdsara hasznéljak. A compound viszonyt kell hasznalni azoknak a
szerkezeteknek a leirdsara, amelyeknek van feje. Szamos nyelvben, példaul az
angolban, a tobb szavas neveket altalaban lapos endocentrikus szerkezeteknek
tekintik, ezért a flat viszony hasznalatat javasoljak ezeknek a neveknek a lefra-
sara. Az UD 2.0 annotacios specifikicioja azonban kategorikusan kizarja ennek
a tipustu elemzésnek a hasznalatat azokban az esetekben, amikor a névnek sza-
balyos szintaktikai szerkezete van (pl. cimek, illetve az intézménynevek nagy
része), ahol a szokasos szintaktikai viszonyok hasznalatat irja eld, illetve az en-
docentrikus szerkezetli nevek esetében, ahol a compound viszonyt, illetve ennek
valamelyik alvaltozatat kell hasznalni. A magyar névszoi szerkezetek mindig en-
docentrikus szerkezetek, amelyek rendszerint jobb fejtiek, ezért a nem szabalyos
szerkezetd és kompoziciondlis jelentésti nevek esetében a magyarban mindig a
compound viszonyt kell hasznélni. Ez biztositja példaul, hogy a mindig a szerke-
zet fején megjelend esetragok kozvetleniil elérhetéek legyenek. Ezért a feldolgozas
egyik lépéseként a korpuszban hibésan flat szerkezetiinek annotélt tobb szavas

! http://universaldependencies.org/guidelines.html
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neveket automatikusan compound szerkezetekké konvertaltuk. Egyel6re elmaradt
a teljesen szabalyos szerkezetii nevek konverzibja, hiszen ezeket kézzel kellene ki-
valogatni és Gjraannotalni (1. abra).

_] ot
abyj nmod obl
flatname l dat { flat:nama 1 [ det ] flatname
;ll ‘J:; V' ql \p V Q’
Wiliam Ramsey , aki az Egyesillt Allamokat képviseli a Nemzetkdzi Energiaiigynokségben
mod 0f
dat ) dat
;}J‘hUJ.J‘IJ ‘14'\»\—,- [ ;J'“‘JJJ'VJ ‘u‘n:,- . aty . ‘ \ compound:nama . ‘
v IR v ¥ | | \ ‘
William Ramsey , aki az Egyesilt Allamokat képviseli a Nemzetkézi Energiatigynokségben

1. dbra. A nevek annotéciojanak javitasa

A tévesen jobb fejli appozitiv szerkezetként annotalt Katona Kdlmdn kézle-
kedési minisztert-tipusi szerkezetekben? az UD 2.0 specifikdcioval kompatibilis
modon compound:title_of viszonyt vettiink fel a név és a foglalkozas /funkcio
kozott (2. abra).

appos

&
(=~ =

Katona Kalman koézlekedési miniszter

ccompiobl

compounditle_of

flat:name amod:att
I V i

Katona Kéalman koézlekedési miniszter

2. abra. Név és foglalkozas javitasa

Az alanyon, targyon és részeshatérozon kiviili névszo6i vonzatok jeldlésére
az UD 2.0 specifikacié az obl relaciét irja el§ akkor is, ha a fej nem ige. Ez a
korpuszban sokszor igei fejek esetén sem igy szerepelt. Igei és igenévi fejek eseté-
ben tudtuk automatikusan javitani ezeket a annotaciokat — amennyire lehetett
(3. abra).

Az igekotds igék lemméaja nem tartalmazta az igekotst azokban az esetek-
ben, ahol az ige és az igekotd nem volt egybeirva. A vonzatok tematikus szerepeit
tartalmaz6 lexikonban szerepl§ annotacié korpuszra vetitéséhez sziikséges volt,
hogy az igekots része legyen ezekben az esetekben is a lemmanak. Ezért ezt a
hibat is kijavitottuk.

Az azt a kutydt-tipust egyeztetett predeterminanst tartalmazo szerke-
zetekben a mutaté névmaés sokszor tévesen ugyanazzal a cimkével volt a névszoi

2 Az apporzitiv szerkezetekben esetegyeztetés van a két elem kozott, itt errdl nines szo.
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napi 2,3 milli®6 hordoval csdkkenhet

i aummad

napi 2,3 milli®6 hordoval csdkkenhet

nmodatt punct

‘a2 “?M ok =

az LRI igazgatéja , Kovacs Péter megbizasabdl készitett |, napokban elkészult

fiatnam;

az LRI igazgatéja , Kovacs Péter megbizasabdl készitett |, napokban elkészuilt

3. abra. Az obl relacio javitasa igei és igenévi fejeknél — a masodik esetben az
1gazgatdja sz6 rossz fejhez volt kdtve, igy az annotécio tovabbra is hibas maradt

csoport fejéhez csatolva, mint amilyen funkciot a teljes NP betolt. Ezeket és az
Osszes ilyen predeterminans cimkéjét det:predet cimkére cseréltiik (4. abra).

(s
nmod:abl [ abj

A

tudta csak megteremteni azt a latszatot

detpredet

" L ‘
tudta csak megteremteni azt a latszatot

xcomp

‘I :1'.le“3.| m.)-Js& \[
/ |
4. dbra. Hibasan annotéalt mutaté névmas javitasa

A birtokos szerkezetekben a birtokos annotéci6jat nmod : att-rél nmod : poss-
ra javitottuk (1. a 3. abran alul).

A névutokat egységesen case viszonnyal kapcsoltuk a névszoi csoport fejé-
hez.

A harmadik személyt névszoi allitmanyt tartalmazé tagmondatok anno-
tacidjaban az alany és az allitmény sok esetben meg volt cserélve, mert a fokuszt
Osszetévesztették az allitmannyal. A korabbiakban leirt javitasokat programozot-
tan végeztiik. Ezeket a szerkezeteket azonban kénytelenek voltunk félig manuélis
modszerrel javitani: kézzel jeloltiik meg azokat a mondatokat, ahol aztan az alany
és allitmany annotaciojat programozottan javitottuk (5. abra).
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mark ‘,il [ ,ﬁm\ ‘ 1’

hogy © wolt az egyik vezetoje

hogy & wvolt az egyik vezetdje

5. dbra. Felcserélt alany és allitmény javitasa

4. Vonzatkeret-adatbazis

A magyar UD korpuszban szereplé Gsszes ige és igenév tovét kigydjtottik, és
a [2] cikkben leirt elemzett korpuszbol épitett szobeagyazasi modellben szerep-
16 vektorreprezentéciojuk alapjan klasztereztiik a [3,4] cikkekben leirt modon.
A hasonl6 disztribucioju (és vonzatkeretii) igék igy egy-egy klaszterben gytltek
Ossze. A listat kiegészitettiik minden egyes igéhez a Magyar igei szerkezetek: a
leggyakoribb vonzatok és székapcsolatok szétdra magyar vonzatkeretszotarban [5]
szerepl6 az adott igéhez tartozo leirassal. Ezt a kiinduld reprezentéciot ihletfor-
rasként hasznélva kézzel készitettiik el az egyes igék lehetséges vonzatkereteinek
leirasat, amelyben az egyes vonzatok tematikus szerepe, formai jegyei (esetrag,
névuto, birtokos végzddés, stb.), esetleges opcionalitasa, és a rajuk vonatkozo
esetleges lexikai/szemantikai megszoritasok szerepelnek.

Az igei vonzatkeretek leirdsanal a {6 szempont az volt, hogy minél tébb
olyan informaciét adjunk meg, amelyek segitségével a lehets legjobb, legpon-
tosabb kérdések tehetsk fel. Eppen ezért a vonzatkeret-leirasokban hasznalt
tematikusszerep-készlet, bar azokbol indul ki, legf6képpen abban kéveti az alta-
lanosan ismert tematikusszerep-hierarchidkat, hogy részleteiben éppen ugy kii-
16nbo6zik azoktol, mint azok egymastol. Az igék leirdsa igyekszik minden lehetsé-
ges jelentést (vonzatkeretet) lefedni. Az, hogy a hasonlé jelentési és vonzatkeret
igék eleve Gsszegytijtve szerepeltek az adatbazisban, lehet6vé tette, hogy tébb ige
kozos vonzatkeretét csak egyszer kelljen megadni, és az egy csoportba tartozo
igék automatikusan oroklik az igy megadott vonzatkereteket. Emellett termé-
szetesen az egyes igéknek egyéb csak rajuk jellemz§ vonzatkeretei is lehetnek,
amelyek hozzdadddnak az igecsoportra jellemz6 vonzatkeretekhez.

Az igéhez tartozd vonzatokat és opcionalis bévitményeket szerepek szerint
vagy lexikalisan adtuk meg, minden esetben a sziikséges esetragokkal vagy név-
utokkal kiegészitve. A szerepek meghatarozasa aszerint tortént, hogy milyen kér-
dés tehet6 fel az adott mondatrészre, illetve a mondatrésszel az igére. Példaul az
agens kérdése a mit csindl?, a paciensé pedig a mi torténik vele?.

Bizonyos szerepek egyuttal egyfajta szemantikai kategoriat is jelolnek, ilyen
példaul a kontent (CONT), amely valamilyen kifejthets tartalomra, informaciora
utal, vagy a cselekvést - elsGsorban fénévi igenevet - jel6lg ACT. Azok a vonza-
tok, amelyeknek nincs meghatarozott tematikus szerepe, nem igazan lehet Gket
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horgonyként hasznalva az allitmanyra kérdezni, a semlegesnek tekinthets téma
(TH) szerepet kaptak.

Az idiomatikus vagy félig kompozicionalis igei szerkezetek vonzatait nem sze-
rep szerint, hanem lexikalisan, a sz6 vagy lexikalis kategoria megadéaséval jelol-
tiik. Ahol indokolt volt, ezek a szerkezetek - 6néllo egységként értelmezve Gket
- kiilén vonzatkeret-leirast kaptak. Igy példaul a sor keriil leirdsat nem a keriil
igénél adtuk meg, hanem a kifejezéshez mint kiilon tételhez rendeltiink sajat
vonzatkeretet.

Az igék és igei szerkezetek vonzataihoz rendelt tematikus szerepeket az 1. tab-
lazat foglalja Gssze.

A tablazatban felsoroltakon kiviil kiilon jelet kaptak a mozgd szerepldk, igy
példaul a mozgd dgens jele az AGMV lett. A leirdsoknal alapvet&en abboél indultunk
ki, hogy egy igéhez nem tartozhat t6bb azonos szerepii vonzat, ahol erre mégis
sziikség volt, ott a co- prefixszel jeloltiik a tarsszereplSt, igy példaul a sétdl
valakivel jelolése AG_coAG-vAL.

Az el6z6ek szerint leirt vonzatkeretek specialis szemantikai besorolast is kap-
hattak, melyek segitségével a kérdések tovabb finomithatok. Az ehhez felhasznéalt
kategoriak a kévetkezdk:

— biotlinet (pl.: izzad)

— érzékelés (pl.: ldt)

— érzelem (pl.: oril)

— feltétel (pl.: mulik valami valamin)
— hang (pl.: zeng)

— helyzet (pl.: szorit az idd)

— kezdet (pl. megalakul)

— kognitiv (pl.: egyetért)

— kommunikacio (pl. értesit)

— matematikai (pl. dsszead)

— nemverbalis kommunikaci6 (pl. int)
— 0njar6 (a mozgashoz nem hasznal eszkozt, pl. lép)
— pénzigyi (pl. utal)

— pusztitas (pl. szabotdl)

— pusztulas (pl. kiszdrad)

— termeészeti (pl. esik az esd)

— transzformacio (pl. felgyorsul)

— viselkedés (pl. kikezd valakivel)

— viszony (pl. tdmogat)

Végiil, a vonzatkeretekhez tartozik egy polaritasérték is, ami azt jelzi, hogy az
adott esemény a paciensre vagy experiensre nézve pozitiv, negativ vagy semleges.

A 6. abran a sodrddik, hull, zuhan, esik igék leirasa lathato a vonzatkeret-
adatbazisban. A részlet elején szereplé PATMV és PATMV_PATH keret, illetve a @.-
tal jelolt semleges polaritdas mindegyik igére vonatkozik, az egyes igéknél +-szal
jelolt keretek ezekhez adodnak hozza. A leirasokban szerepls kerek zardjelek az
opcionalitast, a szogletes zarojelek pedig a valamilyen szemantikai kategoriat
meghatéarozo példéak felsorolasat tartalmazzak.
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PATMV PATMV_PATH

Q.

sodrddik [IGE] +CHAR_ar-vAl +PAT_TH-bA

hull[IGE] +AG_térd-rA_(CHAR™eldtt) +hd +PAT~[haj|konny]-A +PAT@-pusztulas

zuhan[IGE] +EXP_alom-bA@.biotiinet

esik[IGE] +[esd|hoé]l@.nature +sz6_CONT-r(01@.komm +PAT_[&ldozat|fogoly]-Ul_TH-nAk
+AGPAT_ [késedelem|hiba|tdlzas] -bA_(TH-bAn/-vAl~kapcsolatban/-t~illet8en) +CHAR_tartomany-bA
+csorba_PAT~ [johir|hirnév|becsiilet|...]-A-n +PAT_fogsag-bA +EXP_péanik-bA_(ST-t01)@-érzelem
+PAT_has-rA_(CAU-t01) +valasztas_CHAR-rA +PAT-nAk_baj-A +EXP-nAk_nehéz-A-rA_ST
+AGPAT_gondolkodo-bA_ (TH—rljl/—VAl'kapcsolatban/—t'illet6en) +EXP_[kisértés|réviilet]-bA_(ST-t01)
+szégyen_PAT-vAl +PAT_teher-bA_(TH-t01)

6. abra. Részlet a vonzatkeret-adatbazisbol

Jel Név Kérdés az igére Példa
AG agens Mit csinal AG? Feri felmaszott a fara.
CHAR jellemzett Mi jellemzé CHAR-ra? A szaktudas elényt jelent.
ATTR attribatum - A szaktudas elonyt jelent.
EXP experiens Mit érez/érzékel EXP? Feri F;r?:;l;izrt(zt;;;lfle:skét.
PAT péciens Mi tortént PAT-tal? Feri megcsokolta Julit.
PATDST| paciens-célpont Mi ;—?sizrlltefﬁrfgiiyeu A gyerek a falra kente a f6zeléket.
TH téma - Feri a megérzéseire hagyatkozik.
. Milyen érzést kelt ST (EXP-ben)? Feri szereti Julit.
ST stimulus . < e L: . .. . ALAt s
Milyen hatast valt ki ST (EXP-ben)? Feri megijedt az arnyékatol.
CONT |informéaciotartalom - Feri ismertette a tervet Lajossal.
. Feri ismertette a tervet Lajossal.
REC recipiens B Juli kapott egy levelé]t.
RES eredmény Honnan lett RES? Feri hajtogatott egy repiilSt.
INS eszkoz Mire hasznalta AG INS-t? Feri rollerrel jar dolgozni.
CAU okozo6 Mi lei\éllézlffi(g\feg{izlfzérlye? Feri baleset miatt késett.
MOT cél - Feri mérnéknek tanul.
LOC hely Mi tértént LOC-ban/-n...7 Feri megcsokolta Julit a moziban.
Feri kijott a szobabol.
SRC |forras, kiindul6pont - Feri megkérdezte Lajostol az allast.
Juli kapott egy levelet Feritol.
DST célpont - Feri bement a szobaba.
HOW mod - Feri ligyesen felmaszott a fara.
ASPECT tekintet - Feri nem 4&ll rosszul anyagilag.
ACT cselekvés - Feri rollerrel jar dolgozni.

1. tablazat. A vonzatkeretek leirdsdhoz hasznalt tematikus szerepek

A vonzatkeret-adatbazis a cikk irdsakor 1574 ige 5394 kiilonb6z6 vonzatkere-
tét tartalmazza valamennyi vonzat tematikus szerepével egyiitt. Bar az opcionéa-
lis vonzatokat tartalmazoé keretek (pl. olvas AG_(HOW) _ (PAT-t)_(REC-nAk) _
(TH-r01) _(LOC-bAn)) a gyakorlatban szamtalan latszolag kiilonbozs szerkezet-
ként jelennek meg, az el6bbi szamot ugy kaptuk, hogy az opcionalis vonzatokat
és az esetleges tematikusszerep-variansokat tartalmazo kereteket egy keretnek
szamoltuk.
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5. A szabad hatarozdk szerepének azonositasa

Fontos feladat a mondatban hagyomanyosan ,szabad hatarozoként” emlegetett
esetragos névszok szerepének pontosabb meghatérozasa is. Ha ugyanis az eset-
ragok felsl kozelitjiik meg a kérdést, els§ kozelitésben azt mondhatnank, hogy
az inesszivuszi esetragot magan visel6 névszo valamilyen helyviszonyt jelol, és
a Hol? kérdésre valaszol. A Hol diplomdzott Fanni? kérdésre azonban vicc az
a valasz, hogy Almdban. Nyilvanvalo, hogy az iranyharmassagot kifejezs, Hol?,
Hovd? és Honnan? kérdésre véalaszold 3-3-3 esetrag (inesszivuszi -bAn, adesszi-
vuszi -nAl, szuperesszivuszi - On; illativuszi -bA, allativuszi -hOz és szublativuszi
-rA; illetve az elativuszi -bOl, ablativuszi -tOl és delativuszi -rOl) nem minden
esetben a hely, a forras vagy a cél megjeldlésére szolgal. Ezért a sz6t6 kategori-
ajanak és az esetragnak a kombinacidjaval hataroztuk meg az egyes szoalakok
szerepét.

A feladat megfogalmazhato tgy is, hogy hatarozokat csoportositunk: vannak
természetesen helyhatarozok, mint a sarkon, vagy a bankban, vannak idéhataro-
zOk, mint a télen, decemberben. De persze taldlkozunk idGtartam-hatarozokkal is,
mint az Ot hénapra béreltik a lakdst. mondatban a hdnapra. Osszesen 31 foka-
tegoriat allapitottunk meg, amelyek koziil némelyik t6bb alkategoriara oszthato.
Alkategoriakkal egyiitt 51 csoportba osztottuk a korpuszban talalhato, helyha-
tarozoi esetraggal szabad b&vitményi statuszban allo szotoveket. Az alkategoriak
szemléltetésére a valoban helyhatarozast szolgéalo, loc kategériaba sorolt toveket
hozzuk.

kategoria  példa bAn nAl On

loc all szekrény hol hol  hol

loc ade Microsoft miben hol min

loc ine dllam hol minél min

loc sup cimoldal miben minél hol

loc ine-sup konyv hol minél hol

loc city-ine Altenkirchen hol hol  melyik varoson
loc city-sup Kaposvdr  melyik varosban hol  hol

loc country Afganisztdn hol hol  melyik orszdgon

A tablazat azt mutatja, hogy az adott f6kategoria (jelen esetben a loc) adott
alkategoriajaba (all, ine, city-sup stb.) tartozo szotévek adott esetrag (-bAn, -
nAl, -On) esetén milyen kérdést vonnak maguk utan - azaz pontosan milyen
szerepiik van az adott mondatban. Az irdnyharmassag korébe tartozo esetragos
hatarozok osztalyozasaval kapcsolatos eredményeinkrél részletesebben is besza-
molunk a jelen kétetben megjelent masik tanulmanyunkban [6].
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6. Félig kompozicionilis szerkezetek automatikus
azonositasa

Az idiomatikus és félig kompozicionélis szerkezetek azonositésakor is azt a célt
tartottuk szem el6tt, hogy egy kifejezés az arra vonatkozo relevans kérdés megfo-
galmazéasa szempontjabol hogyan viselkedik. A fent emlitett dontést hoz esetén
nem jo kérdés a Mit hoz?, a szdba hoz esetében a Hova/mibe hoz?.

Az ilyen kifejezések Gsszegytijtésére sajat algoritmust dolgoztunk ki. Ehhez
elGszor egy 644,5 millié token méretd angol-magyar parhuzamos korpusz [7] 7-
gramjaira vonatkozo szomegfeleltetési (alignment) modellt hoztunk létre fast
align programmal [8] gy, hogy minden szét egy vagy két token reprezentélt
mind a magyar, mind az angol oldalon: a sz6t6 a f6 szofajcimkével és az eset-
leges egyéb morfoszintaktikai cimkék. A parhuzamos korpuszbél igy kinyert fra-
zisparokbdl azokat vettiik figyelembe, amelyeknél mind az angol, mind a magyar
oldalon pontosan egy ige szerepelt. Ezekbdl a frazisparokb6l minden magyar
igéhez Osszegyjtottiik az Osszes olyan fénevet a magyar oldalrél, ami az angol
oldalon szerepld, a magyar igéhez kotott igéhez volt kétve. Példaul a déntést hoz
kifejezés esetén a vizsgalt ige a hoz, és ha az angol oldalon a decide ige szere-
pel, akkor a déntést f6név szintén ehhez az igéhez van hozzarendelve, hiszen az
angol oldalon nem szerepel kiilon szoként. Ezzel szemben példaul a tdskdt hoz
esetén az angol oldalon a bring és a bag is szerepel, ezek megfelel6en vannak
hozzarendelve a magyar megfelelikhez. Végiil az egyes magyar igékhez Ossze-
gyljtott fénevek listajat gyakorisaguk és az adott igéhez tartozé homogenitas
alapjan normalizaltuk és sorba rendeztiik. Az igy kapott lista végét levagtuk
(ahol mar csak olyan kifejezések gytiltek Ossze, amik jelentése kompozicionalis).
Az algoritmus kiértékeléséhez a Szeged Korpuszbol és a SzegedParalell korpusz-
bol késziilt félig kompozicionalis igei szerkezeteket tartalmazo listat [9] hasznal-
tuk, illetve a sajat algoritmusunk altal nem azonositott, de ezen a listan szereplé
és a kérdezdérendszer szempontjabol valoban relevans kifejezéseket is felvettiik a
vonzatkeret-lexikonunkba kiegészitve azt a vonzatkeret kompozicionélis eleme-
ivel, illetve azok tematikus szerepeivel. Az idiomatikus és félig kompoziciona-
lis igei szerkezetek parhuzamos korpusz felhasznalaséaval torténd azonositasaval
kapcsolatos eredményeinkrél a jelen kotetben megjelent mésik tanulmanyunkban
[10] szamolunk be részletesebben.

7. A vonzatkeretek korpuszbeli el6fordulasokra valé
illesztése

A vonzatkereteket az UD korpuszbeli igeel6fordulasokra illeszté algoritmus elsd
lépésben beolvassa és szintaktikailag ellenérzi a vonzatkeret-leirasokat tartalma-
70 forrasfajlokat, és az 6roklédési mechanizmust alkalmazva elGallitja az egyes
igék teljes vonzatkeret-leirdsat az igecsoporthoz tartozo vonzatkeretek és a csak
az adott igére jellemz§ leiras Gsszeolvasztaséaval.

A vonzatkeret-leirdsokban szerepld explicit, illetve az egyes tematikus szere-
pek altal implikalt implicit formai megszoritasokat (ragok, névutok, stb.) a ma-
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gyar UD korpuszban hasznalt morfologiai és szintaktikai annotéciéban szereplé
jegyegyittesekre forditjuk le, és ezek felhasznalasaval illesztjiikk a vonzatkerete-
ket az egyes igékhez a korpuszban. A hely (LOC), végpont (DST) és kiindulépont
(SRC) szerepii kifejezések az iranyharmassagra jellemzd§ ragokat, névutdkat és
névmasokat tartalmaz6 névszoi csoportokra, illetve a megfelel§ hatérozoszok-
ra illeszkednek. Szamos ige vonzatkeretében szerepel az utvonal (PATH) tema-
tikus szerep, amely a végpont, a kiindulopont és érintett hely (VIA) szerepek
olvashatosag érdekében a ragok a mogottes fonologiai alakjukban szerepelnek.
Az illesztGalgoritmus ezeket a leirdsokat alakitja 4t az UD korpuszban szerepld
morfoszintaktikai jegyleirasok formalizmusara.

Tekintettel a magyar pro drop jellegére, a hidnyz6 alanyokat és targyakat
a megfelel helyen implicit névméasokkal helyettesitjiik, ha a vonzatkeret tar-
talmaz ilyen vonzatot és az adott tagmondatban nem jelenik meg testes alany,
illetve targy. Az infinitivusz és az igenevek vonzatkereteit az adott igenévtipusra
jellemzd transzformacioval hozzuk létre az alapige vonzatkereteibdl.

A félig kompozicionélis szerkezetek egy része olyan formailag birtokos alako-
kat tartalmaz, amelyeknél nem a kifejezés fejét alkoto birtokjeles szoalak kapja
a tényleges tematikus szerepet, hanem annak a birtokosa. Példaul: a szomszéd-
janak a nyaekdra kildte az addhatdsdgot. Ezeket a szerkezeteket a névutods szer-
kezetekhez hasonlo alakuva alakitjuk és a tényleges vonzat (szomszédja) lesz a
modositott szerkezetben a vonzatként szerepld szerkezet feje. Ehhez mar kozvet-
leniil hozzarendelhet a megfelels tematikus szerep.

Szamos vonzatkeretben (az ige egy konkrét jelentése esetében) szemantikai-
lag kotott tipustu valamelyik argumentum. Példaul: felkel [égitest], atvesz
[1abbeli|ruhal -A-t. Az ilyen keretek illesztésénél a [11]-ben leirt médon mor-
fologiailag elemzett korpuszbol és lexikai szemantikai eréforras felhasznalasaval
épitett szobeagyazas alapu ,Dologfelismerd” modellt hasznéljuk. Ez a modell
a szavakhoz lexikai szemantikai cimkéket rendel. Ha az adott argumentum fe-
je rendelkezik a vonzatkeretben meghatarozott cimkével, akkor a vonzatkeret
illeszkedik. Példaul felkel a nap, dtveszi a tornacipdjét.

A 7. abran egy minta lathaté arra, hogy egy adott mondat igéire milyen
vonzatkeretek szerepeltek az adatbazisban, és ezek hogyan illeszkednek az adott
mondatra.

8. Konklazid

Cikkiinkben egy olyan folyamatban 1év6 kutatéasrol szamoltunk be, amelynek ke-
retében létrehozott korpuszannotécioé alkalmas a feldolgozott széveggel kapcso-
latban relevans kérdéseket megfogalmazni képes elemzérendszer betanitasara. A
tovabbiakban a lehetséges vonzatkeret-illeszkedések rangsorolasa, a szabad ha-
tarozok szerepének azonositasara szolgalo eréforras rendszerbe illesztése, és ezek
felhasznalasaval a kézi ellendrzés alapjaul szolgald annotécio elGallitasa a célunk.
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A kormany szeptember végén nyujtotta be a parl k a jové évi koltségvetési térvényjavaslatat , mely nem sok jot igér a
kozoktatasban delgozéknak — nyilatkozta lapunknak Varga Laszlo .

IGE: igér ~ — mely, nem. jét, dolgozdknak.

[1AG TH (REC-nAk) [@  [i‘mely, 'AG). (jét, TH), (dolgozoknak , REC)] [ e |
[2 [Ac PAT1 (RECnAK) @  |itmely. "), (jér. "PAT), (dolgozéknak’, REC')] [ e |
IGE: be+nyijt  — be, torvényjavaslatét, parlamentnek, végén, korminy

[1]AG PAT-t (DST) (REC-nAk) (MOT[avitas|atnézés|vizsgdlatl.]14) [@.  [[(kormany’, ‘AG)), (térvényjavaslatat’, PAT), (parlamentnek’,'REC’] | @ |
[2]ac TH asllemondas]-A-t |@veg[ - | | |
IGE: nyilatkozik ~ — lapunknak, nyUjtotta, Laszlé,

[1 Jas [@komm [i(Laszis, AG)] [ [@ komm |
[2 JAG (CONT-t) (TH-r0l) (REC-nAk) |@kemm [[(Las216, AG)), (lapunknak, REC']] |@conT=Pro[@ komm |

7. dbra. Példa a vonzatok tematikus szerepeinek illesztésére a vonzatkeret-
adatbazisbol
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magyar morfolégiai cimkekészletek kozott
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Kivonat A magyarra alkalmazott morfologiai annotécios sémak és cim-
kekészletek sokszintisége és eltéré dokumentaltsdga 0sztonzott minket ab-
ban a munkéban, amelynek elsé 1épéseit mutatja be ez a cikk. A munka
két £6 részbdl all: egyrészt Gsszegytijtjik és kozzétessziik a magyarra al-
kalmazott morfologiai annotacios sémakkal és cimkekészletekkel kapcso-
latos elérhetd informaciokat, méasrészt konvertereket irunk a cimkekész-
letek kozott. Ebben a cikkben harom konvertert ismertetiink.
Kulcsszavak: magyar nyelv, morfolégia, annotacio, cimkekész-
let, konverzi6

1. Bevezetés

Az elmult évtizedekben a magyar nyelvtechnologiai miihelyekben t6bb morfo-
logiai annotacids séma, valamint a hozzajuk tartozd kimeneti formalizmus és
cimkekészlet lett kifejlesztve. Kozos vonasuk, hogy mindegyik a magyar nyelv
morfologiajat kddolja, tovabbi szamitogépes nyelvészeti feldolgozasra alkalmassa
téve a szoveget. Olykor sziikség van az egyes cimkekészletek kozotti konverziora,
példaul ha egy feldolgozo eszkoz kimeneti formalizmusa nem egyezik meg egy k6-
vetkezG feldolgozasi 1épés bemenetének formalizmuséaval. A konverzio egy plusz
lépés beillesztése az elemzési lancba, igy fennéll annak a veszélye, hogy nem vart
hibak keriilnek a folyamatba. Ennek elkeriilése érdekében torekedni kell a lehetd
legpontosabb konverziora.

Kornai et al. (2004) [1] harom fontos kritériumot tamaszt, amelynek egy
morfologiai elemzd kimeneti formalizmusanak meg kell felelnie: informativitds,
adekvdtsdg és egyszeriség. Az informativitas kovetelménye a cimkekészletre vo-
natkozoan azt jelenti, hogy pontosan és a lehets legteljesebben tiikrozze a sz6-
alakban szereplé morfologiai informaciokat; az adekvatsagé azt, hogy nyelvésze-
tileg megalapozott kategoridkat tartalmazzon; az egyszertiségé pedig azt, hogy
kézi és automatikus feldolgozasra is konnyen hasznalhato legyen. Ezek a kritéri-
umok azonban gyakran ellentmondanak egymasnak, az ebbdl fakado elméleti és
formai kiilonbségek nehezitik a cimkekészletek kozotti pontos konverziot.

A formai kiilonbségek viszonylag konnyen athidalhatok, azonban az elméleti
kiilonbségek méar tobb problémat okoznak. Egyes annotacios sémak a szoéalakban
talalhato 6sszes morféma kodolaséara torekszenek, mig mésok csupén az inflexios
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morfémékat kodoljak. Eltérések lehetnek a szofajkészletben, bizonyos alkategori-
ak hasznalataban, valamint az egyes nyelvi jelenségek kezelésének finomsagaban
is. Az idealis cél a veszteségmentes konverzid, amihez a miik6d6é megoldast a
leginkabb kozeliteni kell.

A hasznalatban 1év6 morfoldgiai annotacios sémakat és cimkekészleteket vizs-
galva azzal szembesiiltiink, hogy sok esetben kevéssé dokumentaltak, valamint
hogy a kozottiik miikods konverterek jellemzGen csak sajat, bels6 hasznélatra
késziiltek. Ezért a jelen cikkben ismertetett konvertereket nyilt forraskoddal és
dokumentacioval szabadon elérhetvé tessziik. A cimkekészletek eltéré dokumen-
taltsagat egy nyilvanos GitHub repozitérium! létrehozasaval orvosoljuk, amely
tartalmazza az egyes annotéciok altal alkalmazott cimkék teljes listdjat, vala-
mint az altalunk fejlesztett konvertereket. A tarhely konnyen bévithetd més,
eddig nem vizsgalt vagy tjonnan létrejové cimkekészletek ismertetésével, illetve
az ezekre fejlesztett konverterekkel.

Jelen munkankban el@szor feltérképeztitk a hasznélatban 1évé morfologiai
cimkekészleteket, errdl lasd a 2. fejezetet. Emellett harom konvertert készitet-
tiink, amelyek a kurrens emMorph morfologiai elemzé [2] kimeneti kodkészletét
konvertaljak egyrészt a magyarlanc 3.0 [3] 4ltal is hasznalt Universal Dependenci-
es (UD) kodkeészletre, masrészt a magyarlanc 2.0 altal is hasznalt MSD-re, illetve
annak egy jegy—érték parokban megfogalmazott verzidjara, amelyre CoNLL-ként
fogunk hivatkozni. A konvertereket a 3. fejezetben ismertetjiik részletesen. A
konverterek teljesitményét tobbféleképpen is kiértékeltiik, amit a 4. fejezetben
mutatunk be. A cikket Gsszegzés és a jovébeli tervek leirdsa zarja az 5. fejezetben.

2. Magyar morfolbégiai annotaci6és sémak

Ebben a fejezetben a jelenleg forgalomban levé magyar morfolégiai annotacios
sémékat ismertetjik — az altalunk jelen fejlesztés kereteiben vizsgalt formaliz-
musokra nagyobb hangsulyt fektetve. ElsGsorban azokra a formalizmusokra kon-
centralunk, amelyek legalabb egy széles korben hasznalt és valamilyen forméaban
elérhetd korpuszban vagy egy hasonl6 tulajdonsagokkal rendelkezé elemzé kime-
neteként léteznek.

Az egyik ilyen annotéacio az MSD (Morphosyntactic Description) [4], amely
a magyarral egylitt tiz nyelv részletes morfoszintaktikai reprezentacidjara al-
kalmas. Kiilonlegessége, hogy pozicidalapt kédolast valosit meg, vagyis a kod
rogzitett hosszusagn, és minden pozicidjahoz egy-egy morfoszintaktikai jegy van
hozzérendelve, az egyes pozicidkat betolts karakterek pedig a jegyekhez rendelt
értékek. Az els6 pozicié mindig a szofaji kategoriaé, a tobbi pedig tovabbi morfo-
szintaktikai informaciokat kodol — példéul egy kijelenté moda, malt ideji, egyes
szam masodik személyt, targyas ragozasu f6ige MSD-kodolasban igy fest:

adtad ad Vmis2s---y

! https://github.com/dlt-rilmta/panmorph
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Ez a szisztéma nem hierarchikus, vagyis nem tiikrozi az egyes értékek kozotti
Osszefiiggéseket, valamint a morfologiai jeloltséget sem, am az alapos dokumen-
taciobol? kideriil, hogy melyek azok a kombinacidk, amelyek eléfordulhatnak az
egyes cimkékben, és melyek nem. Tovabba nem is sztringalapt, ami azt jelenti,
hogy sem a lemma, sem a morfologiai szegmentumok, sem az allomorfok nem
képezik részét a morfologiai elemzésnek. Nincsenek tovabbé jelolve a derivaciok
sem, csak és kizardlag morfoszintaktikai kodok vannak.

A Szeged Korpusz és Treebank 1.0 [5] és 2.0 valtozata [6] MSD kodokat
tartalmaz, valamint a magyarldnc 1.0 és 2.0 verzidja is MSD kodokat adott ki. A
magyarlanc 2.0-nak egy késébbi verzi6jaban és a korpusz 2.5 valtozataban mar a
harmonizalt MSD-KR kodkészlet talalhato [7], amely néhany tulajdonsagaban
eltér az eredeti MSD kodolastol. A tovabbiakban erre a harmonizalt valtozatra
fogunk MSD-ként hivatkozni.

A Szeged Treebanknek létezik egy tovabbi verzioja is, amely a 2009-es Syn-
tactic and Semantic Dependencies in Multiple Languages cimi CoNLL shared
task [8] kovetelményeinek megfelels felépitést — ezt hivjuk CoNLL-nek. Hang-
salyoznunk kell, hogy a CoNLL csak egy formatum, aminek a lényege, hogy a
morfoszintaktikai informaciok linearizalt jegy—érték parok formajaban legyenek
megfogalmazva, de az alkalmazott jegyek és lehetséges értékeik nem kotottek.
Ebben a véltozatban a CoNLL cimkekészlet a Szeged Korpusz 2.0 MSD kodjai-
bol (tehat a még nem harmonizalt MSD kodbol) lett atkonvertalva.

A CoNLL kodolas az MSD kodot két részre osztja fel: az els6 pozicioban
szereplé szofajkodot kiilonvalasztja, a tovabbi morfoszintaktikai informéaciokat
pedig a fent emlitett jegy—érték struktiuraban jeleniti meg. Ebben a verzioban az
egyes jegy—érték parok sorrendje kotott, az MSD pozicioit koveti. Ha egy jegy
nincs kitoltve értékkel, akkor 'none’ értéket kell, hogy kapjon. Az MSD-hez ha-
sonldan ez az annotécids séma sem tiikrézi a morfologiai jeloltséget, tovabba erre
is igaz, hogy sem a lemma, sem a morfologiai szegmentumok, sem az allomorfok
nem képezik részét a morfologiai elemzésnek. Nincsenek jelolve a derivaciok sem,
csak morfoszintaktikai kodokat tartalmaz. A fenti példa ebben a kodolasban igy
néz ki:

adtad ad V SubP0S=m|Mood=i|Tense=s|Per=2|Num=s|Def=y

A Szeged Dependency Treebanknek van egy olyan verzidja is, amely a UD
(Universal Dependencies and Morphology®) nevii nemzetkézileg elterjedt, uni-
verzalisnak szant annotacios séma szabalyait kéveti [9], valamint a magyarlanc
3.0 verzioja is UD kodokat bocsat ki a morfologiai elemzés szintjén. A Szeged De-
pendency Treebank a UD 1. verziojanak megfelels cimkéket tartalmazza. Azota
a UD 2. verzitja is kijott mér, de a magyar nyelvre és a Szeged Treebankre és igy
az azon alapulo eszkézokre az Gjitasok még nem lettek alkalmazva. A UD kodolas
sokban hasonlit a CoNLL-hez: ez is egy linearizalt jegy—érték strukturat valosit
meg, de itt a jegyek abécésorrendben szerepelnek, és az értékkel nem kitoltott

2 http://nl.ijs.si/ME/Vault/V3/msd/msd.pdf
3 http://universaldependencies.org
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jegyek nem jelennek meg. Tovabbi tulajdonsagaiban megegyezik a CoNLL fent
ismertetett tulajdonsagaival. A fenti példa ebben a kodolasban:

adtad ad VERB Definite=Def |Mood=Ind|Number=Sing|Person=2|
Tense=Past|VerbForm=Fin|Voice=Act

A legujabb magyar morfologiai elemz6 az emMorph[2], amely az e-magyar
[10] szovegfeldolgozo eszkdzlanc morfologiai moduljaként is funkcional. Ennek
az elemzének az annotacios sémaja jelentGsen eltér az eddig ismertetettekétsl,
ugyanis sztringalapt, vagyis a lemma, a morfologiai szegmentumok és bizonyos
esetekben az allomorfok is az elemzés részét képezik. Tovabbi eltérést jelent,
hogy nemcsak morfoszintaktikai informéciokat kédol, hanem olyan derivaciokat
is kezel, amelyeknek nem feltétleniil van koze az adott sz6 mondatbeli szerepé-
hez. Annyiban viszont hasonlit az MSD-hez, hogy nem hierarchikus, valamint
nem tiikrézi a morfologiai jeloltséget sem. Az emMorph tobbféle médon képes
megjeleniteni a kimenetet aszerint, hogy tartalmazza-e a széalakhoz rendelt t6-
vet és a szegmentumokat a szofajcimke és az elemzések mellett. Mi a tovet és a
morfémakat nem tartalmazo morfologiai kodot konvertéljuk. A fenti példa ebben
a rendszerben® abrazolva:

adtad [/V][Pst.Def.2Sgl

Léteznek még tovabbi magyar morfologiai annotacids sémak is, amelyeket
megemlitiink, de jelen cikkben részletes leirast nem adunk réluk, ugyanis a fej-
lesztés jelenlegi fazisaban még nem tudunk kész konvertereket kidllitani ezekre a
formalizmusokra. Az egyik ilyen a Humor, illetve annak t6bb valtozata [11,12,13].
A Humornak egy verzioja lett hasznalva az MNSZ2 [14] és egy masik verzidja
az Omagyar Korpusz [15] épitésénél is, ezért a késGbbiekben tervezziik az ebbél
az iranybol induld konverterek fejlesztését is. Egy masik formalizmus a KR kod
[16], amelyet a hunmorph [17] morfologiai elemzs bocsat ki, és amelyre a jévében
szintén terveziink konvertereket irni.

3. A konverterek

Legyen sz6 barmilyen formatumok kozti konverziérol, tébbféle megkozelités 1é-
tezik. Az egyik, ha a bemeneti cimkekészletrdl a kimenetire egy kozvetlen leké-
pezést valositunk meg. Egy masik lehetséges modszer, ha — a gépi forditas egy
fajtajanal hasznalt interlingudhoz hasonléan — egy koztes metaformatumot ta-
lalunk ki, amire le tudunk képezni minden bemeneti formatumot, és amibdl el
tudunk allitani minden kimeneti formatumot. Ez a magyar nyelv morfolégidja
esetében egy minden eddiginél részletesebb, a szokésos vitas kérdésekben (f6név
vs. melléknév, inflexié vs. derivacio stb.) kotelezGen doéntést hozo, a morfologiai
annotéaciok fent felsorolt tulajdonsagait (hierarchikussag, sztringalaptséag stb.)

% A cimkék feloldasa példakkal egyiitt az e-magyar honlapjan (https://e-magyar.
hu/hu/textmodules/emmorph_codelist) taladlhato.
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egyszerre birtokl6 tjabb morfolégiai annotéaciét eredményezne, ami lehetetlen
vallalkozasnak tiinik. Ezért az els6 megkozelités mellett dontottiink, és kozvet-
len leképezést csinaltunk harom iranyba, ahol a bemeneti oldalon mindig az
emMorph kodja all.

Az emMorph cimkekészletrsl torténd konvertalasnak tébb elénye is van. Egy-
részt az emMorph formalizmusa Gsszességében részletesebb, mint a célformaliz-
musok, ezért a konverzio viszonylag kis veszteséggel megoldhato. Masrészt pedig
a magyar nyelvre késziilt kurrens elemzélancba, az e-magyarba is az emMorph
elemz6 van beépitve, igy az e-magyarral elemzett széveg tetszSlegesen atalakit-
hato a kezelt cimkekészletek valamelyikére a felhasznalé céljainak megfelelGen.
Az emmorph2msd konverter kimenete a magyarlanc 2.0 altal is elgallitott MSD
kéd; az emmorph2conll konverter kimenete a 2. fejezetben ismertetett, az MSD
kod atalakitasaval kialakitott jegy—érték struktiraji CoNLL kod; az emmorph2ud
konverter kimenete pedig a magyarlanc 3.0 altal is el6allitott UD kod.

A konverterek kidolgozasdhoz megvizsgéltunk néhany elérheté konvertert,
azok miikddésébdl, felépitésébdl levontuk a szamunkra fontos tanulsagokat. Az
egyik ilyen konverter az e-magyarban mitikods DepTool.java®, amely az emDep
modul szamara konvertilja az emMorph cimkéket a fent ismertetett CoNLL
formatumra, de egy belss, kevert cimkekészletet hasznalva. A magyarlancban is
t6bb konverter mikodik a cimkekészletek kozott (pl. a harmonizalt MSD és a
UD kozott®).

Az emmorph2ud konverter az e-magyar elemzdlanc legfrissebb, emtsv elne-
vezési verziojaban [18] kivaltotta a DepTool.java konvertert. Az elemzélancba
illeszkedve az emMorph kimenetét konvertalja az emDep modul szamara fogyaszt-
hato jegy—érték strukturaju UD cimkékre, valamint kimeneti formalizmusként
lehet6vé teszi, hogy a felhasznélok az eddig elérhet emMorph kimenet mellett
UD morfologiai cimkéket is kaphassanak.

A konverterek elkészitésekor akkor volt a legkénnyebb dolgunk, amikor egy-
az-egyhez megfeleltetés allt fenn a bemeneti és a kimeneti oldal k6z6tt. Ugyan-
akkor sok esetben sziikség volt a cimkék megfeleltetésekor aleseteket és kivéte-
leket megfogalmazni. Ennek oka a konverterek kozotti elméleti kiilonbségekben
keresendd. Szemléltets példaként tekintsiik a szofajok és az azokat reprezentald
cimkék esetét. Az emMorph formalizmusaban a szofajokat abrazol6 cimkék meg-
kiilonboztetett forméat kaptak a morfologiai jegyekhez képest ([/Adj]). Ugyan-
akkor a melléknevekhez és hatérozoszokhoz jarulo felsGfokot kifejezd morféma is
a szofajcimkékhez hasonld formatummal rendelkezik ([/Supl]), igy kiilon figyel-
met kellett forditanunk arra, hogy a fels6fokban 4ll6 melléknevek és hatarozoszok
szofajat kinyerjiik. Raadéasul az emMorph a kimeneti cimkekészletekkel ellentét-
ben a derivaciokat is megjeleniti a cimkékben. A helyes konverziohoz a legkiilsé
képzett alak szofajat és az arra rakodo inflexios jegyeket kellett kinyerniink az

5 https://github.com/dlt-rilmta/hunlp-GATE/blob/master/Lang_Hungarian/
src/hu/nytud/gate/util/DepTool. java

5 https://github.com/zsibritajanos/magyarlanc/blob/master/magyarlanc/src/
main/java/hu/u_szeged/converter/univ/Msd2UnivMorph. java
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emMorph cimkébdl, és ezeket a jegyeket kellett a kimeneti cimkekészletek meg-
felel§ jegyeire konvertalnunk.

Elkeriilhetetlen volt, hogy egyes esetekben a lemma vagy a token felszini
tulajdonsagaira is tamaszkodjunk a konverzié sordn. Bar az emMorph cimke-
készlete tiinik a legrészletesebbnek, néhany nyelvi jelenség esetében mégsem tar-
talmazza a helyes kimeneti cimkéhez sziikséges morfoszintaktikai vagy lexikai
informéciot. Példaul a kotSszavak bizonyos tulajdonsigait nem kodolja az em-
Morph, mig a UD, a CoNLL és az MSD is kiilon jegyet ad a mellérendels és
az alarendeld kotGszoknak. Emellett az MSD és a CoNLL az egyes és a paros
kotGszokat is kiilon jeggyel valasztja ketté, valamint azt is jeloli, hogy mondatok
vagy szavak kozott allnak az aktuélis mondatban. Mivel ezeket az informacio-
kat nem koédolja az emMorph, ezért a biztosan egy csoportba tartozé kotészok
felsorolaséaval oldottuk meg a megfelel6 kimeneti cimke elGallitasat.

A névmaésok kezelésében is alapvetd kiilonbségek vannak az emMorph és a
kimeneti cimkekészletek kozott. Az MSD, a CoNLL és a UD szofajeimkéi ko-
zOtt szerepel a névmasi cimke, kiegészitve a névmas tipusat (személyes, mutato,
kolesonos, visszahato, altalanos stb.) reprezentald informécioval. Az emMorph
a névmasok esetében a szofajcimkében azt tiinteti fel, hogy milyen szofaji sz6
(fonév, melléknév, szamnév, determindns vagy hatarozoszo) helyettesitGje. A
névmastipusok koziil csak a kérd§ és a vonatkoz6 névmast jeloli a széfajcimké-
ben. A névmasok és azok tipusai zart széosztalyt alkotnak, igy felsorolhatoak.
Az emMorph-fal nem kezelt névmastipusok tagjainak felsorolasaval igyekeztiink
megoldani a helyes kimeneti cimkék kinyerését a konverzié sorén.

Az igekotdk kezelésében is talalunk kiilonbségeket. A UD a dokumentaciok
alapjan csak a meg igekot6t jeloli kiilon széfajjal, a tobbi igekotst eredeti szofaja
alapjan cimkézi, igy az emMorph altal igek6tének cimkézett meg kapja csak
az igekot6hoz tartozo szofajcimkét a UD-ra vald konvertalaskor. A masik két
kimeneti cimkekészlet a tobbi igekotot is igekotSként jeloli, igy azokkal nem
kellett kiilon foglalkoznunk.

A UD nem csak az igekotSk kezelésében tér el a tSbbi készlettdl, hanem
a tulajdonneveket is kiilon szofajcimkével latja el. Ezért amikor a lemmatizalod
nagybetis tovet tulajdonit a szohoz, akkor a kimeneti széfajcimke az emMorph
kodroél konvertalt {6névi cimke helyett tulajdonnév lesz. Ekkor a helyes atalakitas
a megfelel§ tovesitésen milik.

Olyan jelenségek is akadnak, amelyek kimaradnak a konverziobol, vagyis hi-
aba szerepelnek a kimeneti cimkekészletben, a konverzié soran nem tudnak els-
allni. Ez akkor fordul el, ha a bemeneti oldalon nem szerepel egy jelenség, és a
vizsgalt szo6 felszini tulajdonsigaibol sem tudunk kévetkeztetni. Erre egy példa
a birtokos eset cimkéje. A magyarlanc a -nAk ragos névszok esetében mind a
részesesetet, mind a birtokosesetet jelenté cimkét tartalmazoé cimkesort kiadja,
de az emMorph csak a dativuszi cimkét ismeri, igy a konverteriink is mindig
csak ilyet fog kiadni. Egy hasonlé példa a segédigék kezelése. A kimeneti cim-
kekészletek megkiilonboztetnek {6- és segédigéket, mig az emMorph nem. Mivel
minden magyar igealakra igaz az, hogy kontextustoél fiiggéen viselkedhet f6- és
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segédigeként is, ennek a kérdésnek az eldontését a szintaxis teriiletére toljuk, és
csak egy igei cimkét alkalmazunk.

A konvertereket Python3-ban implementaltuk. A kodok szabadon elérhet&ek
és felhasznalhatoak GNU GPLv3 licenc alatt, mig a kodkészleteket ismertetd
dokumentaciot és tablazatokat CC-BY-SA-4.0 licenc alatt publikaljuk a https:
//github.com/dlt-rilmta/panmorph repozitériumban.

4. Kiértékelés

A konverterek teljesitményét tobb mérészammal is szemléltetjiik. A kiértéke-
léskor igyekeztiik valéban a konverzié mindségét megitélni, azonban a cimke-
készletek alapvets elvi kiilonbségei, valamint a cimkekészletekkel dolgozé elemzé
eszkozok eltéré mindsége is okozhatnak hibapontokat az egyes cimkék Ssszeveté-
sekor.

A harom konverter fejlesztése és kiértékelése hasonldo modon zajlott. ElGszor
létrehoztuk a fejlesztéshez és a teszteléshez sziikséges elemzéseket. A cimkekészle-
tek dokumentacioi alapjan elkészitettiik a konverterek els6 verziojat, majd azzal
atkonvertaltuk a fejlesztGanyagban talalhaté 6sszes emMorph cimkét UD, MSD,
illetve CoNLL cimkére. A kimenetben szerepld hibatipusokat elemeztiik, majd a
feltart hibak alapjan javitottunk a konverteren. Végiil a tesztanyagon kiértékel-
tiik a konverterek teljesitményét.

4.1. emmorph2msd és emmorph2ud

Mind az emMorph, mind az MSD és a UD cimke produktivan elGallithato, el6bbi
az emMorph elemzd, utébbi a magyarldnc valamely verzidjanak kimeneteként,
ezért az emmorph2ud és az emmorph2msd fejlesztéséhez is korlatlan mennyiségi
elemzést tudtunk elGéallitani. A fejlesztéshez a Szeged Treebankbdl kinyert Osszes
szoalakot hasznaltuk, amely Gsszesen 152 056 tokent tesz ki.

A fejlesztéshez a tokeneket leelemeztiik az emMorph-fal, amely 195 416 elem-
zést eredményezett, majd ezeket az elemzéseket konvertaltuk UD és MSD kodra.
A tokeneket a magyarlanc 2.0-val és 3.0-val is” megelemeztiik — ezek szamitottak
a gold standard adatnak, amelyhez a konverter kimenetét hasonlitottuk.

A konverterek tesztelésekor nem az egyes tokenek szamitanak egy teszteset-
nek, hanem a token és egy hozzé tartozé6 emMorph elemzés. Ennek megfelelGen a
fejlesztGanyagban annyi teszteset van, ahany emMorph elemzés (195 416). Ez azt
is jelenti, hogy azokban az esetekben, amikor az emMorph hibas elemzést ad egy
szonak — gy is, hogy mellette esetleg j6 elemzést is ad, ami egy masik tesztesetet
képez —, de a magyarlanc Gsszes elemzése kozott nem szerepel egy ugyanolyan
jelentésti hibas elemzés, akkor olyan hiba is a konverter rovasara irédik, amely
nem a konverzio, hanem az emMorph hibaja.

" Bar a Szeged Treebank elérheté mind emMorph cimkékkel, mind UD és MSD cim-
kékkel, mi mégis az Gjraclemzés mellett dontéttiink. Egyrészt a Szeged Treebankben
alkalmazott konverzio és a kézi javitas eredményezte esetleges formai hibakat akartuk
ilyen médon kikiiszobolni, masrészt igy tobb teszteset all a rendelkezéstinkre.
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A két konverter végsd kiértékelését egy masik teszthalmazon végeztiik, amely-
hez a Webcorpus 100 000 leggyakoribb szavanak listajat hasznaltuk fel [19].
Ezekkel a fent leirtak szerint jartunk el, vagyis a szavakat megelemeztik az
emMorph-fal, valamint a magyarlanc 2.0 és 3.0 verzioival is. Mivel a konverterek
az emMorph cimkék konvertalasat vallaljak, a fejleszts és a tesztadatbol kivet-
tiik azokat a szavakat is, amelyekhez az emMorph nem tudott cimkét rendelni
(a kimenet ’None’ volt). Voltak olyan szavak is, amelyekkel egyik elemzs sem
birkézott meg. JellemzGen ezek a tokenek az elemzd szaméara valamilyen specia-
lis jelentéssel bird karaktert tartalmaztak (pl. * karakterre végzédtek) — ezekbdl
Osszesen 6 388 darab volt. A végs6 tesztanyag 93 606 tokenjébdl az emMorph
elemzést kovetGen 120 714 cimke 4llt el6, amelybdl kivettiik a >None?’ cimkéket,
igy Osszesen 105 545 tesztesetiink maradt a kiértékelés elvégzésére.

4.2. emmorph2conll

A magyarlanc 2.0 el6allit ugyan CoNLL cimkéket, de csak a szintaktikai elemzés
el6készits lépéseként, a mar morfoldgiai egyértelmiisitésen atesett MSD cimke &t-
alakitasaval. Ez azt jelenti, hogy egy tokenhez nem az 0sszes lehetséges elemzés
CoNLL cimkéje &ll a rendelkezésiinkre, hanem minden tokenhez csak egy. Ep-
pen ezért az emmorph2conll esetében a Szeged Treebank hasonlé annotécioval
ellatott valtozatara tamaszkodtunk a fejlesztéskor és a teszteléskor is. LegelsG
lépésként felosztottuk a Szeged Treebankbdl kinyert szolistat (152 056 token)
két részre olyan aranyban, ahogy a masik konverternél aranylott egymashoz a
Webcorpusbél és a Szeged Treebankbdl kinyert fejleszt6- és tesztelGanyag mére-
te. Igy a fejlesztésre 94 245 token &llt rendelkezésiinkre, amely az emMorph-fal
megelemezve 120 714 cimkét eredményezett. A végss tesztelésre 57 781 token
maradt, a ’None’ cimkék kivétele utan Gsszesen 74 702 teszteset allt rendelkezé-
siinkre. A kiértékelés soran ugyanazt a harom tesztet végeztiik el, mint a masik
két konverter esetében.

Az emmorph2conll esetében szintén egy token és egy emMorph cimke péarosa
képez egy tesztesetet, ugyanakkor azt sem szabad elfelejteni, hogy a teszteléskor a
tokenekhez nem az Gsszes elképzelhetd elemzés all rendelkezésre, hanem csak azok
az egyértelmisitett jelentések, amelyek valoban el6fordultak a tesztanyagban.

4.3. A mérések

Bar tobbféle mérést végeztiink, minden esetben csak a valos pozitiv (true posit-
ive, TP) talalatokat szamoltuk Ossze, hiszen a feladat kiértékelésekor a fedésnek
nincs értelme (minden cimkét konvertalunk). Ezért csak pontossagot (accuracy)
szamoltunk oly moédon, hogy a helyesen konvertalt esetek szamat elosztottuk az
Osszes teszteset szaméaval.

Héaromféle tesztet végeztiink el. Az els6 — legmegengedSbb — teszt soran azt el-
lendriztiik, hogy a konvertélt cimke elGfordult-e valaha a magyarldnccal elemzett
tesztanyagban (tehat sem a tokent, sem az emMorph cimkét nem parositottuk
hozza). Bar feltételezhetjiik, hogy a tesztanyag ugyan nem tartalmazza az Gsszes
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elképzelhets UD és MSD cimkét, de a leggyakoribbakat biztosan, igy ez a teszt
annak a mérésére alkalmas, hogy valid cimke jott-e 1étre a konverzié utan. Vagyis
ez csupan egy validitasi kritériumot ellenériz, 6nmagaban nem elég mutatoja a
konverzié minGségének, elsGsorban a fejlesztés soran volt hasznos.

A masodik teszt volt a legszigorubb, minden token esetében az ahhoz a token-
hez tartozé magyarlanc elemzésekkel vetettiik 6ssze a konvertalt cimkét. Emogott
a mérdszam mogott az a feltételezés all, hogy a kétféle elemz6 kimenetében sze-
repld cimkék paronként megfeleltetheték egymasnak, mert ugyanaz a jelentésiik.
A valosagban azonban a két elemzd sok jelenséget egészen eltéréen kezel az anno-
tacios sémak kozotti elméleti kiilonbségek miatt. Raadasul az elemzdk hibakat is
vétenek, ami szintén neheziti az Osszehasonlitast. Ezzel a szigort mérdszammal
tehat nem pusztan a konverziot értékeljiik ki, hanem a kétféle elemz§ kiilonbsége-
it is kidomboritjuk, mert olyan esetek is hibasnak szamitanak, amelyek a kétféle
elemz6 eltéré minGségébdl vagy megkozelitésébsl adodnak. Ezeket a hibdkat nem
valogattuk szét, igy az eredményeket ennek tudataban kell értékelni.

A harmadik tesztben — a fenti torzito hatast kikiiszobolendd — agy szamoltuk
a pontossagot, hogy a tokenhez tartozé6 emMorph cimkérdl konvertalt kimene-
tet nem a tokenhez tartoz6 gold standard — UD, MSD vagy CoNLL - cimké-
vel vetettiik Ossze, hanem az Osszes olyan cimkével, amely barmely, ugyanolyan
emMorph elemzéssel rendelkez6 tokenhez tartozik. Példaul a [/N] [P1] [Acc]
emMorph cimkébdl konvertalt kimeneti cimkét azokkal a gold standard cimkék-
kel vetjik Gssze, amelyek olyan tokenekhez tartoznak, amelyeknek szintén van
[/N] [P1] [Acc] elemzése. Ez egy megengedSbb kiértékelés, ugyanakkor felte-
hetsleg kisziiri a kétféle elemz6 kiilonbségeinek torzité hatasat. A konvertalok
teljesitménye szempontjabol ezt a mérdszamot tartjuk a legfontosabbnak.

4.4. Eredmények és diszkusszio

Az els6 teszt tehat azt vizsgalta, hogy valid cimkék jonnek-e létre a konverzid
soran. Az 1. tablazatban lathato, hogy mindharom konverter nagyon magas ered-
ményeket ért el ezen a teszten, &m ez a magas szam alapvets elvaras, amely egy
konverterrel szemben tdmaszthato. Magyarazatra szorul azonban a tény, hogy
egyik konverterrel sem sikeriilt elérni 100%-os eredményt. Mindhartom konver-
ter esetében atnéztiikk a nem validnak itélt cimkék listajat, és ellendriztiik, hogy
a rendelkezésilinkre all6 dokumentaciok alapjan hibasak-e. A leirasok alapjan
megallapitottuk, hogy a nem validnak itélt cimkék valojaban validak, csak egy-
szertien hianyoztak a gold standard adatbol.

A 2. tablazatban ismertetett eredmények a mésodik tesztre vonatkoznak, igy
az elvarasoknak megfeleléen ezek a leggyengébbek. A 4.3. fejezetben ismerte-
tett kiindul6 Gtlet alapjan ez lenne a megfelel6 mérés a konverzié minéségére,
am szem elGtt kell tartani a tesztek soran tapasztalt torzité hatast, amelyet az
egyes cimkekészletek és az elemzGk kozotti alapvetd elméleti kiilonbségek okoz-
nak. Gyakori példaul, hogy az egyik eszkéz csak melléknévi, mig a masik csak
fénévi cimkét ad egy szonak. Még ha a tobbi jegyet sikeresen konvertalja is a
konverter, és a konverzi6é valojaban helyes kimeneti cimkét eredményezett, ami-
att, hogy az ennek megfelel§ cimke hianyzik a gold standard adatbol, a konverzio
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Osszes TP TN Acc

emmorph2ud 105 545 105 170 375 99,64%
emmorph2msd 105 545 104 539 1006 99,05%
emmorph2conll 74 702 72459 2243 97,00%

1. tablazat. A konverterek eredményei az elsd teszten.

is hibasnak szamit. Ez a probléma akkor meriil fel, ha az egyes emMorph elem-
zésekhez nem parosithatd elemzés az Osszes magyarlanc kimenet koziil, tehat
amikor a magyarlanc fedése kisebb.

Osszes TP TN Acc

emmorph2ud 105 545 87 506 18 039 82,91%
emmorph2msd 105 545 77 422 28 123 73,35%
emmorph2conll 74 702 52176 22 526 69,85%

2. tablazat. A konverterek eredményei a mésodik teszten.

Egy jellemz6 példa az anaforikus birtokos egyes és tobbes szamu jelének els-
fordulasa a fejlesztGanyagokban. A 3. tablazatbol kiolvashatd, hogy az emMorph
szivesebben ad [AnP] és [AnP.P1] cimkéket a névszoknak, mint a magyarldnc
kiilénboz6 verzioi. Természetesen az emmorph2conll kiértékelésekor ez a prob-
léma fokozoédik, mivel ott nem az Osszes lehetséges magyarlanc elemzés all a
rendelkezésiinkre, hanem minden szbalakhoz csak egyetlen, a korpuszban 1évé

egyértelmisitett elemzés.

anaforikus
birtokosok
emMorph 8 959
MSD 1136
UD 5 804

3. tablazat. Az emMorph és a magyarlanc két verzioja altal eredményezett egyes és
tobbes szamu anaforikus birtokosok darabszama a fejlesztSanyagban.

A harmadik tesztet tekintjiik a legalkalmasabb mutatonak a konverzié mi-
néségére vonatkozoan. Az eredményeket a 4. tablazat ismerteti. Az emmorph2ud
és az emmorph2msd konverterek esetében 97% f6lotti eredményt értiink el, az
emmorph2conll azonban joval gyengébben, bar 90% {6l6tt teljesitett a teszten.
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Osszes TP TN Acc

emmorph2ud 105 545 103 489 2 056 98,05%
emmorph2msd 105 545 102 693 2852 97,30%
emmorph2conll 74702 68 691 6 011 92,00%

4. tablazat. A konverterek eredményei a harmadik teszten.

Azt feltételezziik, hogy az emmorph2conll gyenge eredményének az oka a
kiértékelés modszerében keresends. Mig az egyes tokenekhez az emMorph t6bb-
féle elemzést is eredményezhetett, addig az annotalt korpuszban egy tokenhez
természetesen joval kevesebb elemzés tartozott. Az 5. tédblazat a Szeged Kor-
pusz szolistajanak token/cimke aranyat mutatja az emMorph-fal és a magyarlanc
3.0 verziojaval megelemezve, valamint a CoNLL cimkékkel annotalt korpuszban.
Minél magasabb ez a szam, annal tobb gold standard cimkével tudjuk Gssze-
vetni a konvertalt cimkét. Ez azt jelenti, hogy a harmadik teszt eredményét
az emmorph2conll konverter kiértékelése esetében hasonld fenntartasokkal kell
kezelni, mint a méasodik teszt eredményeit.

token  cimke cimke/token
emMorph 152 056 293 956 1,93
UD 152 056 242 477 1,59
ConLL 152 056 159 033 1,05

5. tablazat. A Szeged Treebank cimke/token aranyai az egyes cimkék szerint.

A kiilonb6z6 morfologiai cimkekészletek kozotti konverzio sorén felmeriil az
eltérg tovesités probléméja is. Az emMorph mint derivaciot is kezel6 morfolo-
giai elemz§ nyilvan mas tovet fog megallapitani egy képzett szo esetében, mint
azok az elemzdk, amelyek csak az inflexios jegyeket kodoljak. A tesztanyago-
kon kimértiik, hogy az esetek mekkora részében jelenik meg az eltérg tovesités.
Ha egy szohoz akar a bemeneti, akir a kimeneti oldalon tébb elemzés téarsul
a tesztanyagban, akkor nehézkes a tovesités Osszevetése. Ezért kozvetleniil nem
tudjuk Osszehasonlitani az elemzdket, csak kozvetett modon. Azoknél a szavak-
nal hasonlitottuk Gssze a toveket, ahol a fenti kiértékelés alapjan a 2. tesztben a
konverter hibéatlanul konvertalt a cimkék kozott.

A 6. tablazatban lathato eredmények azt mutatjik, hogy mindharom cim-
kekészletpart tekintve az esetek legnagyobb részében nem kiilonboznek a tovek
a helyesnek {télt konverziok kozott. Természetesen ez az eredmény nem jelenti
azt, hogy a morfologiai kodok kozotti konverziokor nem kell foglalkozni az eltérd
tovesitéssel, az itt ismertetett konvertalok azonban egyelére csak a morfologiai
cimkék kozotti atvaltast vallaljak.
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TP egyez6 t6 kiilonboz6 t6  accuracy

emmorph2ud 87 506 80 237 7269  91,69%
emmorph2msd 77 422 70 299 7123  90,80%
emmorph2conll 52 176 48 021 4155  92,04%

6. tablazat. Az egyezd lemmaék a helyes konverziok esetében.

5. (")sszegzés

A konverterek elkészitésével lehetévé tessziik, hogy barki konnyedén atalakit-
hassa az e-magyar elemz@lanc vagy az emMorph morfolégiai elemz§ kimene-
tét egy altala valasztott morfoldgiai annotacios sémanak megfelelGen. Egyels-
re az itt ismertetett harom kodra tudunk konvertalni, de a jov6ben tervezziik
méas be- és kimeneti kodkészletek kozotti konverterek irasat is. A fent bemu-
tatott emmorph2ud konverter az e-magyar elemzélanc 1j valtozataba is beke-
riilt, ahol egyrészt egy kozbiils§ lancszemként az emMorph kimenetét konver-
talja az emDep modul szdmara fogyaszthatéd jegy—érték strukturaji UD cimkeé-
re, méasrészt pedig kimeneti formalizmusként lehet&vé teszi, hogy az e-magyar
elemzdlancot hasznalok az eddig elérhet6 emMorph kimenet mellett UD cim-
kéket is kaphassanak. Fontosnak tartjuk kiemelni, hogy az altalunk készitett
konverterek forraskodja és a cimkekészletek leirasa szabadon elérhets a https:
//github.com/dlt-rilmta/panmorph nyilvanos GitHub repozitériumon keresz-
tiil.
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Uveges Istvan

Szegedi Tudomanyegyetem, Altalanos Nyelvészeti Tanszék
uvegesistvan898@gmail.com

Abstract. In this paper, a brief study will be presented with regard to the issue
of Named Entity Recognition (NER) in legal texts. To get an overall picture, we
examined closely the output of two existing analysers: the “magyarianc”
linguistic processing toolkit [1] and a Named Entity Recognition system
developed by the Natural Language Processing Group at the University of
Szeged [2]. Firstly, short references are made to named entity recognition
projects in the literature considered important in the current framework.
Secondly, quantitative analyses of the data will be presented. At the end of the
study, some problematic cases and potential solutions will be discussed which
will be followed by the discussion of the future research.

Keywords: Named Entity Recognition, Hungarian legal texts, magyarlanc,
Szeged NER

1 Introduction

The process of finding named entities in a text and classifying them to a semantic type
is called Named Entity Recognition (NER). The task itself was firstly introduced in the
early 1990s in computational linguistics and NER is a cornerstone for tools based on
Information Extraction (IE) and key issue in many fields of science nowadays.

Here we focus on NER in the legal domain, where the (semi)automatic
anonymization of legal documents and the development of more informative and
efficient searching tools get more and more attention. Named Entities (NEs) are not
just mentions of persons and organizations in the legal domain, but we also have to
take into consideration other categories like names of laws and even concepts. In the
international literature, we can see many ongoing projects aimed to develop such
systems and applications for Anglo-American legal documents ([3], [4], [5] etc.) and
in the Hungarian literature as well ([6], [7]).

With the automatic detection and classification of such elements, legal information
extraction can be enhanced for lawyers, courts, governmental organizations, or even
non-professionals.
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2 Data

The examination was carried out on the Miskolc Legal Corpus [8], which was created
by a cooperation of lawyers, linguists and IT specialists in order to make the language
of law more easily available for NLP studies.

During the creation of the corpus the main goal was to cover the largest segment
possible of the Hungarian legal language. It contains six different sources (cf. [8]) of
legal texts';

- the full text of 5 Hungarian laws (henceforth: Laws)

- randomly selected parts of other legal regulations

- texts of judgements and legal sentences

- explanatory texts (from ministerial arguments and university textbooks)

- legal forums (Forums)

- transcripts (Transcripts).

For our current analysis, the first ~6000 tokens have been chosen from the Laws,
Forums and Transcripts sub-corpora.

The Forum part is, as its name may suggest, made of posts, topics and comments of
online discussion sites. The transcript part consists of transcripts of courtroom
discussions? so this section represents the spoken legal language in the corpus. The
Laws part has been compiled from full texts of Hungarian laws.

In Table 1, some main properties of the selected texts from the sub-corpora are
summarized.

Sub-corpus Token number Word count
Forums 6041 4718
Transcripts 6010 4594
Laws 6014 4660

Table 1: Basic information

When selecting texts from the Miskolc Legal Corpus, the main criterion was that
they should represent (intuitively) different aspects of legal language use and text

type.

3 Methods

Our main goal is to find an explicit evidence that these distinct domains of the legal
language may (or may not) require a different treatment from the automatic NE
recognizer tools.

To achieve this, a quantitative analysis was carried out on three levels:

! From each source, the corpus contains approximately 25.000 sentences, 150.000 sentences in
total. The coprus was originally developed in the framework of an OTKA-project:
https://sites.google.com/site/otkamiskolc2015/

2 Recordings and transcripts were made with the consent of all participants of the discussions.
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- on the one hand, after a manual annotation (see 3.1) the output of automatic
POS-tagging of the magyarlanc toolkit, was compared with the output of the
Named Entity Recogniser System on the same text,

- on the other hand, in the case of multiword NEs, where magyarlanc should tag
the affected tokens on the level of dependency grammar with an “NE” label
[1], the presence or absence of this specific tag was examined closely.

In the qualitative section of the analysis, the most frequent sources of errors will be

examined closely to reveal the domain-specificity of these peculiarities and to provide
useful data for increasing the efficiency of future NER-tools in the legal domain.

3.1 Manual annotation

To get comparable results, and data, at the first step, all the examined text was
checked by a linguist expert, who annotated all the NEs manually. The annotation
followed the tag-for tagging principle, but apart from this, it was match with the rules
defined during the annotation of the HunNER corpus [9].

The used definition for NE categories was based on the ACE 2006 annotation
guideline [10]. However, just the name mentions (“Joe Smith”)3, locations and
organizations were kept as an annotated category.

The three basic category searched during the annotation process was person,
location and organization names. Besides that, the names of legal regulations (e.g.
Ptk. — Civil Code) proved to be important during the annotation process in this
specific domain. Table 2 shows the manually annotated NEs in the examined texts.

3.2 Automatic NER methods

The selected texts were parsed with magyarlanc and the NER-tool, after that we
checked whether a label was correctly assigned to a token, or not.

The expected label was PROPN from the magyarlanc and an I-TYPE tag from the
NER-tool (where “TYPE” stands for one of the above mentioned 4 categories). The
NER-tool’s classification of tokens into PER, LOC etc. sub-categories is not
investigated at this point; here the aim is just to see whether the two systems could
find the expected tokens and selected them as a NE, or not.

It is important to mention that magyarlanc was originally trained on the Szeged
Treebank, which is built up from texts from six different genres, because “the main
criteria were that they should be thematically representative of different text types.”
[11] It contains legal texts from the field of legislation, but only one specific type of
it: full texts of laws.

On the other hand, the NER-tool was developed by using the same corpora, but just
with another subset of it which contains short business news articles, so the training
set of the NER-tool had not contained legal texts at all. The original F-measure
calculated from the metrics of different NE type’s results (PER, ORG, LOC, MISC)
was an overall 94.77% on the Hungarian data [2].

3 Examples are quoted from the original guideline.
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In the next section, the results connected with the actual corpora’s NEs will be
briefly overviewed.

NEs count
Corpora (number of Number of Multi- Type
annotated NEs token NEs
tokens)
Transcripts 56 29 23 Person
41 22 11 Location
69 33 22 Organization
25 11 7 Regulation
191 95 63 All in the section
Forums 95 51 19 Person
Location
5 1 Organization
0 Regulation
111 66 20 All in the section
Laws 0 0 Person
2 Location
14 8 4 Organization
6 | 1 Regulation
25 12 7 All in the section
Sum: 327 173 90

Table 2: Manually annotated tokens

4 Results

In Table 3 the related token-level metrics are represented. The data was calculated
from the tokens, which get a PROPN label from the magyarianc and/or which an I-
PER, I-ORG, I-LOC or I-MISC label from the NER-tool. The criterion of getting a
label* from both tool was not expected (so the results of the two systems was handled
independently from this aspect).

It can be seen that the NER-tool consequently gets higher scores in all terms of
metrics, while there is a remarkable difference in the accuracy between the text types
respectively. The Law texts proved to be the less precisely predicted ones, while the
best scores were achieved for Transcripts.

In the next sections, the three different genres will be analysed in a more detailed
way.

4 PROPN label form the magyarlanc and an I-TYPE from the NER-tool
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NER-tool | magyarlanc | Sub-corpus
Precision 83.10 69.51
Recall 51.75 50.00 Forums
F-score 63.78 58.16
Precision 94.48 63.22
Recall 70.26 56.41| Transcripts
F-score 80.59 59.62
Precision 63.33 26.67
Recall 73.08 61.54 Laws
F-score 67.86 37.21

5 Discussion

Table 3: Precision, Recall and F-Score

In this section, the detailed results of the analysis will be described from the aspect of

the three sub-corpora.

5.1 Forums

In internet forums, nicknames may have almost unpredictable forms, capitalization,
extent etc. The following examples represent some typical occurrences in the

examined text:

(1) Token POS assumed by magyarlanc TYPE labeled by NER- tool
55tekiS5 PROPN 0]
heidil115 NUM 0)
ObudaFan PROPN [-ORG

Some “multi-token” nicknames are listed here:

(2) Token POS assumed by magyarlanc TYPE labeled by NER- tool
Dr. NOUN I-PER
Attika NOUN I-PER
Kovacs PROPN I-PER
_ X I-PER
Béla PROPN I-PER
_ X I-PER
Sandor PROPN I-PER
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It can be seen that these instances are not always properly identified but we should
emphasize that the original training corpora of both tools did not contain instances of
NEs like these specific ones.

Handling nicknames as NEs is a more interesting issue from a linguistic point of
view. One of the arguments which can support considering nicknames as proper
nouns is that they meet with the most fundamental properties of proper nouns
mentioned in the literature.

Although we can see that there is no unified definition of proper nouns in the
literature, but there are some common points between the definitions.

One of them is usually called as identifying function [12] of proper nouns.
Nicknames which are used in websites admittedly fulfil this criterion, because this is
the reason why people on websites even use it; to identify themselves with a unique
linguistic unit, which only refers to one user. Furthermore, another point worth
mentioning is the criterion that a linguistic unit can be called proper noun, if it does
not change its referent within a given argumentation (as Kripke says) [13]. Nicknames
fit into this expectation as well, since we can say that they usually define more
accurately an individual, then a simple first name or last name (or even the two
together)>.

Moreover, from all of the NEs in the Forum sub-corpus, 69.29% (79 out of 114)
was a mention of a nickname. All these justify that web nicknames should be seen as
NEs.

At the same time, mentions of organisations can rise up questions about what is
considered to be a proper noun. There are numerous instances where the same
expression (which obviously refers to the same entity or object) occurs twice in the
data; one with a capitalized first letter and one in lowercase:

(3) "..ez volt a legfébb érve a torvémyszéknek, hogy szabalytalanul lett
kézbesitve az idézés."
“... the main argument of the court of law was that the summon was
delivered irregularly.”

But:
(4) “.....a végzés ellen fellebbezést nyljtsak be a varossal egy megyében
talalhat6 Torvényszéknek cimezve 3 példanyban."
“...against the order, I should submit an appeal in 3 copies to the Court of
Law, which is in the same county as the town.”

5 Let’s suppose that there is a class full of students. Although it is not likely, but possible, that
there are more than one child in the room whose name is Tamaés. It is less likely, but again, it
is statistically possible, that there are more than one Kovacs Tamas in the room. On the other
hand, the list of First Names and Last Names in every language is a well-defined set of
linguistic expressions (a definitely finite list). However, the potential combinations of
characters (alphanumeric and special ones) are a more extensive set, therefore, the chance of
having a unique nickname in a given site can be higher than having a unique name in a class
(but indeed, it is not proved statistically yet). Moreover, a unique nickname is necessary in
many websites.
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In such cases, the two forms of mentioning these organizations are assumed to be
distinct in the sense of what they refer to; the capitalized one is assumed to refer to a
specific organization (e.g. in (4): Szegedi Torvényszék — Court of Law, Szeged) while
the lowercase one is assumed to refer to the “type”, or “role” of the organization (e.g.
in (3): a type of court which can help you in this problem).

In the statistical data, only the capitalized mentions were included.

5.2 Transcripts

In the case of transcripts and in the output of magyarlanc, the most typical sources of
errors may be related to the beginning of sentence. Within this, two typical problems
occur most frequently.

In transcripts the main tool of discourse segmentation is the explicit marking of
the speaker in the beginning of every utterance. These marks are abbreviations of the
roles which the given person plays in that specific procedure, e.g. “V.” stands for
“vadlott” (suspect), “B.” for “Bir¢” (judge), “U.” or “U / Ugyv.” for “ligyvéd”
(Lawyer) and so on. (5) is a typical case, where both the abbreviations are parsed
incorrectly.

)1 U U PROPN Case=Nom|Number=Sing 0 ROOT
2 / / PUNCT _ 1 PUNCT
3 Ugyv Ugyv PROPN Case=Nom|Number=Sing I COORD
4 : : PUNCT _ 1 PUNCT
5 Nem nem ADV  PronType=Neg 1 NEG
6 PUNCT _ 0 PUNCT
“Lawyer: No.”

The remarkable majority (60.93%, 39 out of 64 instances) of falsely predicted
PROPN labels was due to this phenomenon.

The other incorrectly predicted labels have miscellaneous reasons. For instance, it
was frequent that the word “Bird” (judge) at the beginning of the sentence was
predicted to be a PROPN (because of the similar capitalization with the Hungarian
surname: “Bir¢”).

Examining the false positive labels of the NER-tool, here we can see some
examples for the falsely predicted tags:

(6) a) . I-ORG
b) Urat I-PER (Sir, ACC)
c) Interneten I-ORG (on the Internet)

(6) a) is a clear case, while b) and c) are more interesting ones. The word internet
originally had a capitalized and a lowercase version depending on the referent of the
word (Internet as an “organization” or internet as a notion), while the title, “ar” (sir)
can be attributed as a part of the former proper noun. For instance, if we mention a
bare last name, like Kovacs, the referent of it can be vague in some cases. If we have
two names; Kovacs ur (Sir Kovdcs) and a Kovacs néni (Mrs. Kovdcs) then, without
the title, we cannot decide clearly who the name Kovacs actually refers to. In this
case, the title can be considered as a part of the NE.
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5.3 Laws

Both within the laws and transcripts, there are numerous mentions of paragraphs of
laws, such as:

- Btk. 236§ (1), (2365 (1) from the Penal Code)
- Ptk 6:494§ (2), (4945 (2) from the Civil Code)
- Tht 1§ (2), (1§ (2) from the Act on Condominium buildings)

As a convenience, only the name of the acts are considered to be a NE here (for
instance; Btk., Ptk., Tht. from the aforementioned ones).

Within the current part of texts, the main reason behind the relatively low scores of
magyarlanc may be traced back to two distinct sources. Firstly, many of the
typographical elements devoted to determine items of lists are predicted to be proper
nouns:

(7) “(3a) A (3) bekezdésben foglalt szankciokat...”
“(3a) Sanctions mentioned in the (3) paragraph...”

Example (7) illustrates one of the sentences where this happened: the token “3a”
was predicted to be a PROPN. On the other hand, there were a negligible number of
cases when real NEs were not predicted as a proper name.

The NER-tool’s most conspicuous missed NE was “1952. évi III. Torvény a
Polgéri perrendtartasrol” (1952. 3rd Act on the Rules of the Court), because it is fully
missed. It is important to mention here that although the structure of the NE is
actually very typical in the nomenclature of Laws (for example YYYY, Roman
Numeral, Act on something), but if the tool did not have access to annotated instances
like that, they are very hard to predict

5.4 Dependency relations

To get a full picture about the recognition of NEs, the last approach is the analysis of
the multi-token NEs in the syntactic level of magyarlanc.

Table 4 represents the calculated metrics of the syntax-based NE labelling in each
legal domain:

Sub-corpus
Precision 80.75 Forums
Recall 70.00
F-score 74.99
Precision 76.92 Transcripts
Recall 66.67
F-score 71.43
Precision 100.00 Laws
Recall 57.14
F-score 72.73

Table 4: Token-level metrics of syntactic parsing
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However, it is important to note that the approach could identify much fewer
multiword NEs than expected. In Table 5, the actual count of the NEs represented.

Corpora NEs labeled by the | multi-token NEs
magyarlanc on the manually
syntactic level annotated®
Transcripts 23 63
Forums 15 20
Laws 7 7

Table5: Syntactic-level data

In the second column, the number of multi-token NEs can be seen, which get a NE
tag from the magyarlanc at the syntactic level, while on the third column, the
manually annotated multi-token NEs indicated.

The number of multi-token NEs (both in terms of manually annotated ones and
which labelled by the magyarlanc) are much lower than expected originally, and not
yet suitable for an exhausting statistical analysis.

Therefore, no general conclusions can be determined at this point and further
investigations are needed.

6. Conclusions

In this paper, we focused on the identification of NEs in legal texts. We analyzed
the output of the magyarlanc and the Szeged NER system and compared it to
manually annotated NEs. The most typical sources of errors of the two negotiated
NLP tools were also presented that cause most of the problems in the POS-tagging
and in the NE-tagging approaches.

With regard to domain specificity, our investigations supported that all three sub-
corpora had some unique peculiarities that need to be handled in order to get a higher
rate of correctly recognized and classified NEs.

After a thorough examination, it turned out the multi-token NE category has a
much lower presence in all investigated sub-corpora than expected, so a more massive
amount of text should be analysed to be able to conclude more precise statements
connected to the syntactic labelling efficiency.
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Abstract

Convolutional Neural Networks (CNNs) have been applied to various machine learn-
ing tasks, such as computer vision, speech technologies and machine translation. One
of the main advantages of CNNSs is the representation learning capability from high-
dimensional data. End-to-end CNN models have been massively explored in
computer vision domain and this approach has also been attempted in other domains
as well. In this paper, a novel end-to-end CNN architecture with residual connections
is presented for intent detection, which is one of the main goals for building a spoken
language understanding (SLU) system. Experiments on two datasets (ATIS and
Snips) were carried out. The results demonstrate that the proposed model outperforms
previous solutions.

Keywords: Spoken Language Understanding (SLU), intent detection, Convolutional
Neural Networks, residual connections, deep learning, neural networks.

1 Introduction

Spoken dialogue systems are agents that are intended to help users to access infor-
mation efficiently by speech interactions. Creating such a system has been a challenge
for both academic investigations and commercial applications for decades. Spoken
language understanding (SLU) is one of the essential components in spoken dialogue
systems [1]. SLU is aiming to form a semantic frame that captures the semantics of
user utterances or queries. The three major tasks in an SLU system are domain classi-
fication, intent detection, and slot filling. Intent detection can be treated as a semantic
utterance classification problem [5,10]. Intent detection solutions classify speakers’
intent and extract semantic concepts as constraints for natural language. Take a
weather-related utterance as an example, “Weather next year in Canada”, as shown in
Figure 1. There are different slot labels for each word in the utterance and a specific
intent for the whole utterance.
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Weather next year in Canada
v { v v ¥
o B-timeRange I-timeRange O B-country

Fig. 1: Snips corpus sample with the utterance and slot annotation.

Slot filling can be formulated as a sequence labelling task [2,3]. Joint training of in-
tent detection and slot filling models has been investigated [5,6]. The slot-gated SLU
model, which incorporates attention and gating mechanism into the language under-
standing (LU) network was proposed by [5]. Moreover, conditional random field
(CRF), introduced in [4], provides a framework for building probabilistic models to
segment and label sequences and applies on different natural language processing
(NLP) tasks (e.g., part of speech tagging, sentence classification, grapheme-to-
phoneme conversion). Jointly modelling intent labels and slot sequences, thus, ex-
ploiting their dependencies by the combination of convolutional neural networks
(CNN) and the triangular CRF model (TriCRF) can be beneficial [6]. With this
approach, the intent error on Airline Travel Information System (ATIS) dataset was
5.91% for intent detection, and the F1-score was 95.42% for slot filling. Bidirectional
Gated Recurrent Units (GRUs) could also be used to learn sequence representations
shared by intent detection and slot filling tasks [9]. This approach employs max-
pooling layer for capturing global features of a sentence for intent detection.

Recently, encoder-decoder neural networks (also referred to as sequence-to-
sequence, or seq2seq models) have achieved remarkable success in various tasks,
such as speech recognition, text-to-speech synthesis and machine transla-
tion [14,15,16]. In this structure, the encoder computes a latent representation of each
input sequence, and the decoder generates an output sequence based on the latent
representation. This type of network has been extended with attention mecha-
nism [12,13] and applied to grapheme-to-phoneme conversion (G2P) [17]. Applying
such models, intent detection and slot filling were also investigated [21,24]. The com-
bination of the attention-based encoder-decoder architecture and alignment-based
methods for joint intent detection and slot filling achieved 5.60% intent error on ATIS
dataset [21].

In this work, we investigated CNN based residual networks for intent detection.
Experiments were carried out on the ATIS and Snips dataset, which is widely used in
SLU research. We show the effectiveness of the proposed models in different experi-
mental settings. Using pre-trained Word2vec [25] and Glove [27] embedding also
help to get comparable results. The remaining part of the paper is organized as fol-
lows. In Section 2, we introduce word embedding methods. In Section 3, the used
datasets are described. In Section 4 the proposed method is introduced. Section 5
discusses the experiment setup and results on ATIS and Snips datasets. Section 6
concludes the work.
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2 Word Embedding

Word embeddings are used for representing words as vectors. Word embedding mod-
els generated with tool, such as Word2vec (skip-gram and continuous bag-of-words
(CBOW)) [25], and GloVe [27], generate word vectors based on the distributional
hypothesis, which assumes that the meaning of each word can be represented by the
context of the word. Continuous Bag-of-Words (CBOW) and Continuous Skip-gram
models are still powerful techniques for learning word vectors [25]. CBOW computes
the conditional probability of a target word given the context words surrounding it
across a window with a predefined size. Skip-gram predicts the surrounding context
words based on the central target word [25,28]. The context words are assumed to be
located symmetrically to the target words within a distance equal to the window size
in both directions. GloVe word embedding is a global log-bilinear regression model
and is based on co-occurrence and factorization of the matrix in order to produce the
word vectors.

Pre-trained word embeddings have proven to be highly useful in neural network mod-
els for NLP, e.g., in machine translation and text classification [11,19,26]. In this
work, we used 300-dimension Word2vec' embeddings trained on Google News and
100-dimension GloVe® word embeddings trained on Wikipedia.

3 Dataset

We used the Airline Travel Information System (ATIS)® dataset, which has been
frequently chosen by various researchers [5,11,38]. The dataset contains audio record-
ings from people making flight reservations. The training set contains 4,478 utteranc-
es, the test set contains 893 utterances, and 500 utterances are used for validation
(referred to as development set in the paper). Besides ATIS, Natural Language Un-
derstanding® benchmark dataset was also used. This balanced dataset is collected from
the Snips personal voice assistant; the number of samples for each intent is approxi-
mately the same. The training set contains 13,084 utterances, the test set contains 700
utterances, and 700 utterances as validation data (development set). All words are
labelled with a semantic label in a BIO format, which ‘B’ means to begin, ‘I’ means
inside, ‘O’ is outside. Words which don’t have semantic labels are tagged with ‘O’.
For example, ‘Weather next year in Canada’ contains five words, and these words are
labelled according to Figure 1. The sequence ‘next year’ is labelled as B-timeRange
and I-timeRange and ‘Canada’ is tagged as B-country. The rest of the words in the
utterance are labelled as ‘O’.

"https://code.google.com/archive/p/word2vec/, Accessed: 14th November, 2018

? https://github.com/stanfordnlp/GloVe, Accessed: 14th November, 2018

*https://github.com/MiuLab/SlotGated-SLU/tree/master/data/atis, Accessed: 14th
November, 2018

*https://github.com/snipsco/nlu-benchmark/tree/master/2017-06-custom-intent-
engines, Accessed: 14th November, 2018
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There are 120 slot labels and 21 intent types in ATIS; there are 72 slot labels and 7
intent types in Snips dataset. Vocabulary size of these datasets is 722 and 11,241 in
ATIS and Snips, respectively. Compared to single-domain ATIS dataset, Snips is
more complicated, mainly due to the intent diversity and large vocabulary. The intent
diversity of ATIS and Snips dataset are shown in Table 1 and Table 2.

Type of intent Number
PlayMusic 1914
GetWeather 1896
BookRestaurant 1881
RateBook 1876
SearchScreeningEvent 1851
SearchCreativeWork 1847
AddToPlaylist 1818
Table 1: The number of intents in the training data of Snips.
Type Number
atis_flight 3309
atis_airfare 385
atis_ground service 230
atis_airline 139
atis_abbreviation 130
atis_aircraft 70
atis flight time 45
atis_quantity 41
atis_flight#atis_airfare 19
atis_city 18
atis_distance 17
atis_airport 17
atis_ground fare 15
atis_capacity 15
atis_flight no 12
atis_meal 6
atis_restriction 5
atis_airline#atis_flight no 2
atis_aircraft#atis flight#atis flight no 1
atis_cheapest 1
atis_ground service#atis ground fare 1

Table 2: The number of intents in the training data of ATIS.

The intents in Snips are diverse and balanced. The maximal number of utterances are
in the PlayMusic domain, the least number of utterances are in AddToPlaylist. The
intent types in ATIS are unbalanced. For example, the intent atis_flight equals about
73.8% of training data, while there are intents with one utterance only. Intents with
small number of occurrences were excluded from training and evaluation (e.g.
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atis_day name, atis_airfare#atis flight, atis_flight#atis airline, atis_flight no#atis air
line).

4 Proposed Work

This section first explains CNN and then introduces the proposed end-to-end CNN
approach with residual connections for intent classification.

4.1 Convolutional Neural Networks for Intent detection

The architecture of an ordinary CNN is composed of different types of layers (such as
the convolutional layers, pooling layers, fully connecting layers, etc.) [34] where each
layer realizes a specific function. The convolutional layers are for representation
learning, while the fully connected layers on the top of the network are for modelling
a classification or regression problem. Convolutional neural networks are jointly
performing representation learning and modelling, which makes these models superi-
or to other methods in many cases. Weight sharing in the convolutional layers is es-
sential for the model to become spatially tolerant: similar representations are learned
in different regions of the input, and the total number of parameters can also be re-
duced drastically.

Increasing the number of layers in deep CNNs does not implicitly results in better
accuracy, and some issues, such as vanishing gradient and degradation problems may
arise as well. Introducing residual connection can improve the performance signifi-
cantly [29]. These kinds of connections allow the information and gradients to flow
more into the deeper layers, increases the convergence speed and decreases the van-
ishing gradient problem.

Convolutional neural networks were already successfully applied to various NLP
tasks [33,38,39]. These results suggest investigating CNN based sequence models for
intent classification. We expected that convolutional neural networks enhances the
performance of intent detection task.

4.2 Model architecture

All utterances and their slots sequences are splatted as Input 1 and Input 2. We use
<BOS> and <EOS> tokens as beginning-of-utterances and end-of-utterances tokens
in Input 1 and beginning-of-slots and end-of-slots tokens in Input 2, as shown in Ta-
ble 3.

Input 1 Input 2 Output
<BOS> weather next year | <BOS> O B-timeRange I-timeRange | GetWeather
in Canada <EOS> O B-country <EOS>

Table 3: The structure of input and output.

Regarding Input 1, an embedding layer with pretrained word vectors, such as
Word2vec or GloVe, was applied. Regarding Input 2, the slots were tokenized, and
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embedding was applied, which is intended to map positive integer values in an array
to float values. The proposed model was applied on both inputs separately, and then
the output of these models (referred to as Model 1 and Model 2) are combined (see
Figure 2). Model 1 and Model 2 contains convolutional layers with residual connec-
tions. After embedding, a 1D convolutional layer with 16 filters is applied, which is
followed by a stack of residual blocks. Through hyperoptimization, the best result was
achieved by 3 residual blocks, and the number of filters in each residual block was 32,
64, 128. Each residual block consists of 2 convolutional layers followed by batch
normalization layer [32] and ReLU activation. The filter size of all convolutional
layers is 5. These blocks are followed by one more batch normalization layer and a
ReLU activation. The architecture ends with a fully connected layer coupled with
softmax activation function. The model architecture is shown in Figure 3.

Input 1 Input 2
Embedding Embedding
Model 1 Model 2

Merge Model 1&2
RelLU
Softmax

Output

Fig. 2: Proposed model architecture.

\ 1D CNN, £:16, d'5, 5:1 |

‘ BATCH NORMALIZATION ‘

‘ 1D CNN, £:32, d:5, s:1

‘ RELU ‘

‘ 1D CNN, f:16, d:5, s:1 ‘

x

‘ RESIDUAL BLOCK ‘
Il

‘ RESIDUAL BLOCK ‘
I

‘ BATCH NORMALIZATION |
Il

‘ RELU |
Il

‘ FLATTEN |

RESIDUAL BLOCK

Fig. 3: End-to-end CNN structure for intent detection task. f, d, and s are the number
of the filters, length of the filters and stride, respectively.
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In general, using CNN for intent detection is similar to a standard classification prob-
lem, ATIS dataset is under the flight reservation domain with 17 intents, Snips with 7
intents.

5 Evaluation and Results

We used NVidia Titan Xp (12 GB) and NVidia Titan X (12 GB) GPU cards hosted in
two 17 workstations with 32GB RAM. For training and inferrrence the Keras deep
learning framework with Theano [30] backend was used.

We trained the models both with Word2vec and Glove vector representations.

After training the models predictions were performed on the test dataset and the re-
sults were evaluated with confusion matrices and accuracy.

The results of the experiments are shown in Table 4. We compared our solution with
state-of-the-art intent detection models, such as Slot-Gated (Intent Attention) [5],
Attention-based BiRNN [22], and Recursive Neural Network [36] models. Better
results by using different approaches are also published, but in those cases different
variations or parts of the ATIS dataset were used [17,23]. In Table 4, the first column
shows the applied architecture models; the second and third columns show overall
accuracy for each model on ATIS and Snips dataset. For Snips, we are able to get
100% accuracy using pretrained Glove vectors on the test set.

The confusion matrix is an effective method to visualize and to examine the perfor-
mance of binary and multi-class classifiers [34]. Generally, the confusion matrix
shows the detailed number of correctly classified and misclassified intents. The diag-
onal represents the correct predictions. Each entry outside the diagonal shows how
many tokens from each intent (y-axis) were incorrectly assigned to other intents (x-
axis).

Figure 4 shows the confusion matrix of the proposed model using GloVe pretrained
vectors on ATIS dataset. The intent atis_flight is 73.8 % of training dataset and it is
the most part of test dataset too. 629 utterances were classified correctly out of 630.
The number of utterances in atis_restriction is zero in test data. Figure 5 and Figure 6
show the confusion matrix of the proposed model using GloVe and Word2vec
pretrained vectors on Snips dataset, respectively. In Figure 5, the proposed model
correctly classified 629 utterances out of 661 for the atis flight and 46 out of 51 for
the atis_airfare intent. The accuracy of these intents is 95.2 and 90.2%, respectively.
More than half of the test utterances of atis_distance and atis_meal were misclassi-
fied. In Figure 5, all intents are correctly classified for Snips test dataset by using
GloVe pretrained vectors.

Model ATIS | Snips
Slot-Gated (Intent Attention) [5] 94.1 96.8
Attention-based BIRNN [22] 92.6 -
Recursive Neural Network [36] 95.40 -
Word2vec + CNN with residual connections (proposed work) | 9546 | 99.7
Glove + CNN with res. Con. (proposed work) 94.40 100

Table 4: The accuracy (%) of previous works and the proposed models on ATIS and
Snips test datasets
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Fig. 4: Confusion matrix of ATIS test dataset by using GloVe pretrained vectors.
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Fig. 5: Confusion matrix of Snips test dataset by using GloVe pretrained vectors.
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Fig. 6. Confusion matrix of Snips test dataset by using Word2vec pretrained vectors.

6 Conclusions and Future Work

In this paper, an end-to-end CNN model with residual connections for intent detection
were proposed. 300-dimensional Word2vec embeddings pretrained on Google News
and 100-dimension GloVe word embeddings pretrained on Wikipedia were used for
word representations. The results were evaluated with the help of confusion matrix
and accuracy. The proposed method outperformed previous solutions in terms of
accuracy.
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Abstract: In this paper, we present our annotation tool that facilitates research
and annotation work by quick, yet efficient literature processing. Our tool helps
users create a unique and refined collection of linked information, which can
lead to more effective and faster decisions in research. The tool is currently op-
timized for biomedical domain, but it can adapted to other academic fields with
minimal efforts.

1 Introduction

Medical institutes usually store considerable amount of valuable information (patient
data) as free text. Such information has a great potential in aiding research related to
diseases or improving the quality of medical care. The size of document repositories
makes automated processing in a cost-efficient and timely manner an increasingly im-
portant issue. The intelligent processing of clinical texts is the main goal of Natural
Language Processing (NLP) [1] for medical texts.

In order to provide supervised NLP solutions for medical and clinical text mining,
there is an intense need for annotated texts. There already exist a number of annota-
tion tools within the community and on the market, which help the researcher collect
and annotate relevant data. For instance, [4] and [5] provide a comparison of annota-
tion tools for the biomedical domain, while [3] lists several annotation tools and com-
pares them among parameters such as type of client, content of annotation, applied
tags and attributes, annotation format etc.

Some of these annotation tools contain built-in machine learning (ML) methods
e.g. for automatically annotating drugs in medical reports [6] or recognizing genes in
biomedical articles. These annotators excel on the specific field they were developed
for, but would provide poor performance on general texts. These are mostly based on
supervised ML methods, in other words, training of the ML model requires domain-
specific corpora manually annotated by experts, which can be very expensive. The
high costs associated with this approach has led to a shift towards unsupervised or
semi-supervised ML methods that, instead of manually labeled data, rely on human
expertise encoded in expert-curated knowledge bases [2].
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In this paper, we present our annotation tool that facilitates research and annotation
work by quick, yet efficient literature processing. With our tool, users can create a
unique and refined collection of linked information, which can yield more effective
and faster decisions in research.

2 The annotation tool

Our work is designed to facilitate research by quick, yet efficient literature process-
ing. This is the driving force behind our work to provide a teamwork-driven, Al-pow-
ered literature survey primarily in life sciences but our solutions can be adapted to any
academic field.

The tool can be used online from a browser and it helps researchers build up their
own knowledge graph over a specific topic while reading scientific publications. In
order to reach this goal, an expert needs to do the first steps manually (manual annota-
tion), and based on these annotated data, the algorithm can be automatically trained,
hence the rest of the documents are annotated automatically. Documents and the man-
ual annotation task can be shared with other colleagues (see below) to accelerate the
training procedure.

In the following subsections, we report the typical annotation process and function-
alities of our tool.
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Fig. 1: The annotation interface.

2.1 Document Management

In order to be able to annotate, first there is a need for available documents. Docu-
ments can be added to the tool in multiple formats:
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¢  Online Journal: The website reference (URL from the browser address
bar) can be added and the system will download and insert the full text ar-
ticle for annotation.

e Upload: local PDF or HTML files can also be uploaded from the local
computer.

¢ New Document: new notes or copy-paste fragments from any source can
be also added to the user interface for annotation.

2.2 Annotation

Documents can be annotated manually and automatically as well. During manual an-
notation, the annotation categories are visualized above the selected text, and the ap-
propriate one can be chosen by clicking on it.

The preannotation icon will allow users to tag all the text elements, which have
been already added to the system. The system can also manage dictionaries containing
lists of text elements, these can also be added to the system.

Dictionaries are built up from wordcards and wordpacks (see Fig. 2). The wordcard
contains the term, its synonyms, its abbreviations as the most important properties.
Additional properties can also be added if needed. Wordcards can be organized and
grouped into wordpacks, i.e. lists of word cards that belong together. Typically a
wordpack is domain specific. Users can also define their own wordpacks but the tool
inherently contains some biomedical wordpacks.

Within the texts, an annotated item can be connected to several other annotations
(see Fig. 3). They do not necessarily need to be in the same text, they can be linked to
each other in different documents too. The system is able to build up a knowledge
graph over a topic (see Fig. 4). The knowledge graph is a bunch of connected infor-
mation that will help the researcher derive new knowledge on the basis of existing an-
notations.

2.3 Category system
Our tool offers an annotation category system for biomedical text annotation. How-
ever, this category system is fully customizable and can be modified according to the

needs and the topic that user is interested in. New categories and new subcategories
can be added, edited, or removed (see Fig. 5).
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2.4 Working with projects

Documents can be organized into projects. Working with projects allows the users to
perform the analysis in an organized way and the machine learning algorithm can be
trained directly on topics.
The main advantages of using projects can be summarized as follows:
® Projects allow collaborative work, i.e. several colleagues can work to-
gether on the same set of documents
¢ Documents belonging to the same topic can be organized within one
project
¢ The annotation category system can be customized for each project
®  Special dictionaries can be employed for each project
e Annotation statistics/analytics can be aggregated for the whole project, i.e.
documents belonging to the same topic

Within projects, members can have multiple roles: owner, admin, or member role.
The owner can do everything, admin can invite others and edit the category system,
the member can only annotate.

2.5 Info Panel

The info panel shows relevant general statistical and meta-information of the docu-
ment (see Fig. 6). In addition, during annotation the selected word or text element is
looked up in Wikipedia or Wikidata providing more information about the specific
terms helping students or users inexperienced at a given topic (see Fig. 7).
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Fig. 6: An info panel with basic information on the article.

2.6 Other functionalities

In addition to token-level annotations, users can also apply labels for the whole docu-
ment. For instance, users can rate documents on a scale of 1 to 10 by relying on their
own experience in evaluating scientific information (see Fig. 8). This might help other
users to decide whether they need that document or not.

Relevance scores can also be added to the documents (High, Medium or Low rele-
vance) by relying on the user's criteria such as how relevant they can be for them in a
given project or topic.

Moreover, any other notes, comments or reminders can be directly added to the an-
notated information and web contents may also be linked to it.
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3 Advantages of the tool
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We believe that our annotation tool can be fruitfully exploited in several fields of re-
search, and as such, several groups of users can profit from it. For instance, it can be
used as supporting material for annotation for researchers and students to stay com-
petitive at universities and research institutions. The tool can also provide an effective
way for sharing an annotated literature survey between team members of the same re-
search group, leveraging the power of teamwork.
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The tool facilitates smart ontology building for specific areas. It also offers a way
to personalize the annotation labels, hence data curation may become easier and
faster. Finally, it offers an easy to use software interface for visualizing annotations
and their relations, thus enabling the discovery of novel academic achievements.

4 Availability

The basic version of the tool is available for everyone free of charge at our website
(www.hubscience.com).

The tool is currently optimized for biomedical domain, but it can be adapted to
other academic fields with only minimal efforts.
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Syi,' Hamp Gabor,' Markovich Réka,>** Grad-Gyenge Aniko,’
Héder Akos,” Nagy Krisztina,* Vértesy Laszl6>¢

I BME Szocioldgia és Kommunikécié Tanszék
i@syi.huhampg@eik.bme.hu
2 Computer Science and Communications Research Unit, University of Luxembourg
markovich.reka@yahoo.com
3 BME Uzleti Jog Tanszék
{a.gyenge, nagy.krisztina} @eik.bme.hu
4 ELTE Logika Tanszék
3 Kozbeszerzési Hatosag
akos.heder@gmail.com
% BME Pénziigyek Tanszék
vertesy@finance.bme.hu

Kivonat: Jelen tanulmanyunkban az egyes jogi ontologidkban hasznalt vagy
hasznalni érdemes ,,csticsfogalmakat” elemezziik. Mint latni fogjuk ezek nem
kizarolag a jogi mindségre tisztan és kozvetleniil reflektalo fogalmak (pl. kote-
lezettség, jogosultsag), hanem olyan altalanos ontologiai kategoriak, amelyek-
nek specialis szerepe vagy mindsége van a jogi ontologiak kialakitasakor.

1 Bevezetés

A jogszabalyok gépi értelmezéséhez meg kell tanitanunk a gépet a jogszabalyokban
hasznalt fogalmak szemantikajanak kezelésére. Ennek eszkdze formalis ontologiak
épitése. Az ontoldgiakat érdemes két részre bontani, és elkiiloniteni a legaltalanosabb,
minden szakteriileten alkalmazhatd, illetve a szakteriilet-specifikus kategoriakat
(cstucs- és domain-ontoldgiai fogalmakat) egymastol. Jelen tanulmanyunkban azokat a
formalis fogalmakat mutatjuk be, amelyek az altalunk hasznalt csucsontologia korébe
tartoznak. A kutatasunk soran ezeket a fogalmakat alkalmazzuk konkrét jogszabalyok

cres

cres

azonban hasznalni tudjuk mas jogszabalyok (példaul a kresz) ontoldgidjanak feltara-
sakor is.

2 Az ontologiaépitéshez sziikséges formalis fogalmak

Minden fogalmi rendszer, minden ontoldgia épitésekor kezelni kell azt a tényt, hogy a
vilagban 1étez6 jelenségeket megragadhatjuk altalanos és egyedi szinten egyarant. Ezt
a kettGsséget a filozofiaban bevett univerzalé-individuum fogalompar [11] segitsé-
gével kezelhetjiikk (mas szakteriileten ugyanez a szembeallitas nyilvanul meg az osz-
taly/tipus vs. partikularé/példany/instancia/eléfordulas fogalomparban). A jog vilaga-
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ban ez a kett6sség abban érhetd tetten, hogy amig a jogszabalyszovegek - mivel a
jovore nézve szabalyoznak - altalanos fogalmakat hasznalnak: térvényi tényallasok-
ban rogzitik azokat a tényezdket, amelyek alapjan bizonyos eseménye-
ket/cselekvéseket adott jogkdvetkezményekkel kapcsolnak 6ssze; addig a jogalkalma-
zasban, allamigazgatasi iigyintézésben mindig egyedi eseteket kezelnek, konkrét
esetekrol, személyekrol, jogosultsagoktol, kotelezettségekrdl van szo.

A cstcsontoldgia tetején az entitas fogalma all. Minden, ami létezik, valamilyen
entitas. Az entitasok egyik tipusa a dolog vagy objektum, amellyel 6nmagaban 1étez6
entitasokat ragadhatunk meg. Hogy ez mit jelent pontosan, azt a egzisztencialis
dependencia fogalmaval definidlhatunk [23]. A dolgok azok a 1étezdk, amelyek 6n-
magukban, masoktol fiiggetleniil 1éteznek. A természeti fajtdk (ember, dllat, novény,
haz, auto stb.) mind ilyenek. Ezekkel allnak szemben azok a létezék (illetve azok a
fogalmak, amelyeket ilyen mingségekre alkalmazunk), amelyek valahogyan fliggenek
a mindség hordozojatol (vagy hordozoitol). Az egyik ilyen mindség a tulajdonsag,
amely a dolgokban ,,egyedileg” van meg: a tulajdonsag mindig fiigg att6l a dologtdl,
amelyben inherens modon benne van (tehat egzisztencialisan fligg mas entitastol). Az
alma szine az almaban nyilvanul meg, nem 6nmagaban, tehat a szin fliigg az almatdl,
de ez a fiiggés mindig csak egy almara igaz, nem két alma viszonyara. A relacié fo-
galmaval viszont olyan fliggést irhatunk le, amely kettd (vagy tobb) dolog kozti vi-
szonyban érhetd tetten. A hdzastdrsa relacio két ember kozti kapcsolatot fejez ki, nem
tudjuk a két fél (a férj vagy a feleség) nélkiil értelmezni ezt a fogalmat.

A relacioban Osszekapcsolt entitdsokat a relacid argumentumainak (paraméterei-
nek) nevezziik, és ezekkel kapcsolatban fontos kérdés, hogy milyen szamossagokat
engediink meg a paraméterek helyébe irhaté eléfordulasokra vonatkozdan.

A relacioknak is lehet mindségeket tulajdonitani (reflexivitas, szimmetricitas, tran-
zitivitas stb.), és a relaciok kozott is lehet relaciokat értelmezni (inverz, komplemen-
ter, azonos stb.). (A matematikdban gyakran hasznalnak relacios fogalmakat, de eze-
ket itt nem mutatjuk be, csak hasznaljuk.)

Egy csucsontologiaban kezelni kell eseményfogalmakat is. Az ontologiai szakiro-
dalomban elkiilonitik egymastél a dologszeri és eseményszerii (endurant és
perdurant, vagy continuant €s occurant) entitdsokat [8]. Bar a csaladtdmogatasi fo-
lyamatban sokféle eseményt lehet taldlni, az ontolégiankban most nem eseményfo-
galmakat kezeliink, hanem az események soran konstrualt allamigazgatasi nyilvantar-
tasok és adatok alapjan hozunk létre szerepfogalmakat.

Minden ontolégianak kdzponti kategoridja a generikus alarendeltje relacio, ami
egy masodrendii fogalom, hiszen két univerzalé kdzott teremt kapcsolatot (ugyanerre
a fogalomra hasznalt gyakori terminus még az ‘is-a’, az ‘is-a-type-of’, az osztaly vagy
a tipus kifejezés).

Egy masik fontos, kozponti fogalom a példanya (instancidja, el6fordulasa, esete)
relacio, amely az univerzalé és individuum kozti viszonyt teszi kifejezhetévé. E rela-
ci6 segitségével tudjuk megadni egy univerzalé terjedelmét.

Gyakran hasznalt relacios fogalom még az inverze relacid, ami relaciok kozti rela-
cioként értelmezhetd. Egy relacid inverzét ugy képezhetjiik, hogy megcseréljiik a
relatumok sorrendjét. Példa ra a gyermeke relacid, amelynek inverze a sziildje relacio,
¢és ha azt allitjuk, hogy x gyereke y-nak, akkor ennek inverze is igaz lesz, vagyis y
sziil6je x-nek. Az inverze relacid masodrendd, hiszen két elsérendii fogalom kozott
teremt kapcsolatot.
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Az ontologiakban hasznalni szoktak még a partitiv relaciot, amelyek segitségével
az entitasok kozti rész-egész tipusu tartalmazasi viszonyokat irjak le. Az altalunk
vizsgalt két jogszabaly koziil a csaladtamogatasi torvény leirasaban csak egy-két
ponton van sziikség erre a fogalomra, a kreszen belill fontosabb szerepe van. A
partitiv relacié két tipusat, az atomos és nem atomos partitiv relaciot is meg kell
kiilonboztetniink [24,20]. Elébbire a szervezetek €s a benniik dolgozé emberek kozti —
tagsagi — kapcsolat lehet a példa, utdbbira az uttest, illetve az uttest bal és jobb oldali
savja kozti atfedési/tartalmazasi viszony.

A szakontologidk kibontasakor fontos a relacié fogalmanak azon — absztrakt — tipi-
zélasa, amely a relacié argumentumainak mindségére tehetd allitdsok alapjan kiilonit
el tipusokat [8,11]. Formalis relaciordl akkor beszélhetiink, ha a relacié az argumen-
tumait azok min6ségétol teljesen fliggetleniil kapcsolja 6ssze. lde tartozik az &sszes
fontos matematikai relacié (rendezések, egyenldség, azonossag, tolerancia, kiilonbo-
z0ség stb.), de a generikus alarendeltje, az inverze, a példanya, a partitiv relaciok is
ilyenek. Ilyenkor semmit sem kell tudnunk a relaci6 igazsaganak megallapitasdhoz az
argumentumokra vonatkozdan. A relaciéo masik altipusaként definialhatjuk a kvalita-
tiv relacio, azon beliil pedig az intrinzikus ¢s extrinzikus relacié fogalmat. A kvali-
tativ relaciordl akkor beszélhetiink, amikor a relacié fennallasanak megallapitasdhoz
sziikség van arra, hogy a relacié argumentumainak 1étezzen valamilyen mindsége. Az
intrinzikus relacié esetén ez a tobbletmindség a relatumok valamilyen tulajdonsaga
lehet: példaul a magasabb vagy az oregebb relacié igazsaganak eldontéséhez tudnunk
kell az dsszehasonlitott dolgok magassagat vagy korat. Ha vesziink két embert, akik-
nek mindenképpen létezik magassaga, illetve kora, akkor a létezésiik (és az adott
min6ségiik) alapot ad a koztiik levd intrinzikus kvalitativ relacio igazsaganak eldonté-
séhez. Ezzel szemben az extrinzikus relacio esetén nem redukalhatjuk a relacio6 iga-
zsagat a relatumok monadikus tulajdonsagaira, sziikség van valami masra is: valami-
lyen harmadik 1étezére, ami 6sszekapcsolja az argumentumokat egymassal. A hdzas-
saga relaciot hozhatjuk fel példaként, amelynek két ember lehet a relatuma, de két
ember létezése dnmagaban még nem elégséges ahhoz, hogy kimondhassuk, hogy a
hazassaga relacio all fenn koztiik. Ezt csak akkor tehetjiilk meg, ha 1étezik még vala-
milyen tovabbi minéség a vilagban: kordbban megtortént a hazassagkotés aktusa
koztik. A gyereke relacido sem értelmezhetd csak két ember inherens tulajdonsagai
alapjan, hiszen ez a kapcsolat csak azon emberek kozott all fenn, akiket a sziiletés
eseménye kot 6ssze. Az ilyen relacidkat materialis relaciénak is nevezik a szakiro-
dalomban [19,8], mi is inkabb ezt a terminus fogjuk hasznalni. A materialis relaciok
azért fontosak az ontologiaépités soran, mert ezek alkalmasak igazan valamely targy-
teriilet leirasara.

A relaciofogalmakon beliil tovabbi fontos megkiilonboztetést tehetiink még Geach
nyoman [4]. O mutatott ra elészor arra, hogy vannak olyan valtozasok (amiket Camb-
ridge-valtozasoknak nevezett el), amelyeknek ugyanazok az igazsagfeltételeik, de
mas események, allapotok, folyamatok kapcsoldodnak hozzajuk. Mulligan és Smith
[19] nyoméan a valtozasokat Cambridge-relaciéként értelmezve a kovetkezd példat
hozhatjuk: amikor az anya sziil, akkor benne/vele nyilvanvald valtozasok torténnek,
aminek eredménye a megsziiletett gyermek lesz. A sziilé nd a sziiletés eseményétol
valik anyava, de ugyanezen esemény apava teszi a férfit is, mikozben benne/vele nem
torténik semmi ,,kiilonds” az anyahoz és a gyermekhez képest (a nagypapa, nagyma-
ma vagy az dzvegy fogalmak is ilyenek, de van még sok mas hasonlé kategoria).
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A jogi szovegek emberi cselekvéseket szabalyoznak, igy a jogi szakontologia talan
legfontosabb kategoridja az ember (személy) fogalma, ami a dolog kategoéridja ala
tartozik. A jogi szovegek azonban ritkan beszélnek az emberr6l, sokkal inkdbb —
intrinzikus — tulajdonsagok vagy — extrinzikus — szerepek tulajdonitasa mentén sza-
balyozzak az emberi cselekvéseket, amit valahogyan kezelniink kell.

A személy fogalmat aldbonthatjuk bizonyos tulajdonsidgok segitségével. A gyer-
mek vagy a felnétt fogalma az ember életkora, mig a sulyosan beteg gyermek fogalma
valamilyen testi allapot, a férfi vagy a nd fogalma a bioldgiai nem tulajdonsag értékei
alapjan hatarozhat6 meg.

Ezen tulajdonsagok egy része rigid vagyis az adott individuum Iétezése soran nem
valtozik, de vannak nem-rigid — vagyis az individuum létezése soran valtoz6 — tulaj-
donsagok is [10].

A rigid, illetve nem-rigid tulajdonsagok alkalmazhatok a relacios fogalmakra is. A
nem-rigid tulajdonsagokkal kapcsolhatd Ossze a szerep fogalma. Egy jogi ontologia
szinte kizarolag szerepekbdl és az ezekhez rendelt jogosultsagok és feleldsségek meg-
adasabol all. Az orvos, a plébanos, a politikai allamtitkar szerepek, amelyeket valaki
élete soran egy meghatarozott ideig valdsit meg, hordoz. Filozéfia értelemben a sze-
rep a fajtatulajdonsagok egy altipusa (phase sortals) [6]. Az, hogy valamely személy
egy szerep megvaldsitdja, hordozdja (orvos, plébanos vagy allamtitkar) lesz, nem
valamely inherens tulajdonsagébdl szdrmazik, hanem a szerep hordozoéjanak sajatos
természeti, tarsadalmi, intézményi kdzegében eléforduld helyzetek vagy események
kovetkezménye: kinevezik, felszentelik, megbizzak vagy ugy tekintenek ra (1). A jog
szamara minden szereptulajdonsag valamilyen formalis aktus eredménye (hazassag-
kotés, munkaképesség 50%-nal nagyobb mértékii elvesztésének deklardsa), és azt
dokumental6 nyilvantartasok €s igazolasok (anyakonyvi kivonat, szakértéi igazolas
stb.) tanusitjak a fennallasat. Valamely személy individualis személy egyszerre tobb
szerepet is betolthet: egyszerre lehet valaki allamtitkar, apa, futballbir6 [20].

A jogszabalyszovegekben eléforduld szerepfogalmakat legtobbszor valamilyen
materialis relaciofogalom segitségével lehet értelmezni és kifejezni. A csaladtdmoga-
tasi torvényben példaul szerepel a sziilo, a hazastdrs, a nagysziilé fogalma, amelynek
segitségével valamilyen emberre lehet ramutatni, de amely fogalmakat a sziildje,
hazastarsa, nagysziiloje relaciokbol lehet ,levezetni”. Ennek eszkoze a reifikalas
miivelete. A reifikacié annyit jelent, hogy a relacié valamelyik argumentumat (vagy a
relaciot magat) 6nallo, monadikus fogalomként értelmezziik, vagyis az adott paramé-
tert kiemeljiik, projektaljuk a relaciobol. Mivel a relacionak tobb argumentuma van,
ezért beszélhetiink jobb- vagy baloldali reifikalasrol, sot, gyakran arra is sziiksé-
giink lehet, hogy magat a relaciot is reifikaljuk (koézép-reifikalas). Ennek a miivelet-
nek az az igazi értelme, hogy a relaciobol mint diadikus (vagy triadikus stb.) foga-
lombél monadikus fogalmat képziink, amihez rendelhetiink tulajdonsagokat, illetve
individualhatjuk is azt. A gyermeke(személy,személy) relacio baloldali reifikalasa
révén kaphatjuk a gyermek, a jobboldali reifikalasbodl a sziild, a kozép-reifikalasbol
pedig a sziiletés fogalmat, amelyek vagy a személy ala rendelt, monadikus szerepfo-
galmak, igy dolgokként tekinthetiink rajuk, vagy olyan eseményfogalomként, amit
példanyositani tudunk. A hdzastdrsa(személy,személy) relaciobol kaphatjuk a hdzas-
tars szerepfogalmat (megint csak a személy fogalma ala rendelve), illetve a hdzassdag
fogalmat, ami a dolgok (események) masik tipusa ala tartozik, de ezek is
példanyosithatok.
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Az ontologiaban sziikség van a gyiijtemény fogalmara is, amely tetszéleges entita-
sokat foghat 0ssze (ennyiben kiilonbdzik az univerzalé fogalmatol, amely ald csak
valamilyen tulajdonsagban kozos fogalmakat rendelhetiink [2]. A gylijteményre lehet
példa egy gépjarmi a forgalomban valo részvételhez a kreszben eldirt forgalmi enge-
déllyel, egészségiigyi dobozzal, elakadasjelzdvel egyiitt.

Eddig azokat az altalanos ontologiai fogalmakat, kategdridkat mutattuk be, ame-
lyek sziikségesek az egyes jogszabalyok ontoldgidjahoz, de ezekre tdmaszkodva tar-
talmilag még semmit sem tudunk mondani a konkrét torvényrdl. A tartalmi leirashoz
sziikségiink van tovabbi fogalmakra (relaciokra). Ezt a feltarast egy masik cikkben
végezzik el. Itt csak annyit emlitiink meg, hogy a jogontologia szamara kiemelten
fontos az ember fogalma, amivel a legtobb nyelvhasznalati kontextusban szinonim a
személy terminusa, de a jogi szaknyelvben utdbbi kifejezést kétféle moédon hasznal-
jék: természetes ¢s jogi személy értelemben. EIGbbi az ember jelentésével azonos,
utobbit a jog tigy értelmezi, hogy a személyiségét (jogképességét) a jog teremti.

3 Deontikus fogalmak

A jogszabalyszoveg normativ allitasok rendszere. A normativ allitasok kiilonos min6-
ségének megragadasara a deontikus logika kinal megfelelé eszkdzoket. A normakban
rejld, jovore iranyulo elvaras (a kellés) mozzanatat deontikus (modalis) operatorok
segitségével fejezhetjiik ki [21] [16]. A jogi szovegek értelmezéséhez azonban nem
csak a deontikus operatorokkal kell foglalkoznunk, de kezelniink kell a normak leira-
sahoz sziikséges tovabbi fogalmi komponenseket is. Ehhez G.H. von Wright elméle-
tébdl indulhatunk ki [25], aki hat komponensre (tartalom, modalitds, kibocsato,
cimzett, feltétel, koriilmény) bontotta fel a norma fogalmat. Ezt érdemes legalabb
egy komponenssel kiegésziteni: a jog miikddésének értelmezéséhez sziikséges a
szankci6 fogalma is.

A jogszabalyokban leggyakrabban megjelend deontikus modalitdsok a megenge-
dett, tiltott, kotelez6 [16] (ezek Osszefliggéseinek pontos abrazolasahoz felvehetdk a
mell6zhetd, preskriptiv, kozombos kategoriak is [14,21], de ehhez a jogszabalyok
elemzésekor gyakorlati érdek nem fliz6dik, a tényleges jogi gyakorlatban ezek gya-
korlatilag nem fordulnak el6). Fontos viszont, hogy egy masik szerz6, Hohfeld rend-
szerét figyelembe vegyiik a jogi szovegek elemzésekor [13]. Hohfeld szerint érdemes
a jog(osultsag) és a kotelezettség fogalmat pontositani, és elkiiloniteni az igény(jog),
a szabadsag, a felhatalmazottsag és az mentesség fogalmait a jogosultsagon beliil,
illetve a kotelesség, joghiany, beavatkozasnak kitettség és
beavatkozasképtelenség kategoridit a kotelezettségen beliil [17,21]. A hohfeldi jog-
és kotelezettségfogalmak értelmét és alkalmazhatosagat a kreszre bemutattuk egy
korabbi tanulméanyban [22].

4 Ténytipusok, fogalomtipusok

A jogi szakontologidkban meg kell kiilonboztetniink két tipust: a természeti tényeket
¢és a tarsadalmi tényeket megallapité fogalmakat. A kétféle fogalom kozti kiilonbség
abban all, hogy emberi akaratoktol fiiggetlen vagy azoktol fiiggd tényekrdl van-e szod
[19]. Egy Ujonnan felépitett szalloda 1éte természeti tény, mig a szalloda neve tarsa-
dalmi tény. A természeti tényeket felismerjiik, megallapitjuk, a tarsadalmi tényeket
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konstrualjuk, konstitualjuk, deklaraljuk [19]. Az elemzett térvényszovegben domi-
nansak a tarsadalmi tényekre hivatkozo fogalmak, de eléfordulnak természeti tények-
re utald jogi terminusok is. A gyermek-sziild viszony, a személyek kora, egészségi
allapota természeti tényként tekinthetd, mig a hazastarsi, élettarsi, neveldsziiloi,
gyamsagi, intézményvezetdi vagy jogosultsagi szerepek tarsadalmiaknak. Az, hogy
valaki gyermeke valakinek természeti tény, mig az, hogy valaki hazastarsa valakinek,
tarsadalmi konstrukci6 eredménye.

A természeti és tarsadalmi tények kettdsségén (és nyilvanvalé kiilonbségén) tal vi-
szont fontos figyelembe venni azt a tényt, hogy a jogszabalyok alkalmazasa soran
természeti tényeket is gyakran beemelik a tarsadalmi tények vilagaba azzal, hogy
azokat ,.elismerik”, megallapitjak, és a természeti tényeket egy ujabb aktussal valami-
lyen allami nyilvantartasban rogzitik. Az allamigazgatasi nyilvantartasokban igy
kétféle adat keletkezik: egyrészrol természeti tények megallapitasa révén létrejovo
adat, masrészrol valamilyen konstitutiv aktus révén létrejott tarsadalmi tény deklara-
lasa révén keletkez6 adat.

A tarsadalmi tények emberi akaratoktol valo fiiggése hatassal van a hasznalt fo-
galmainkra is, mert ha egyszer a tarsadalmi tények emberi akaratoktol fliggenek,
akkor azok egy késdébbi (esetleg mas ember altal hozott) akarat altal meg is valtoztat-
hatok. A tarsadalmi tényeket reprezentald fogalmakat — elméletileg — mindig dinami-
kusként (id6fiiggdként) kell értelmezniink. Ennek a mindségnek komoly jelentsége
van minden jogi szakontologia épitésekor.

Ahhoz, hogy a tarsadalmi tények id6fiiggését kezelni tudjuk, az ontolégiankban al-
kalmazni kell az esemény fogalmat. Nézziink meg egy konkrét példan keresztiil, mit
hogyan kell figyelembe venni. Amikor az erre jogosult agensek konstitualjak két
ember hazassagat, attol kezdve 1étrejon egy hazassag, €s a hazastarsak hazas emberek
lesznek. Ez az allapot megvaltozhat akar egy természeti tény altal (meghal az egyik
hazastars, aminek eredményeként a masik 6zvegy lesz), akar egy tarsadalmi tény altal
(a felek felbontjak a hazassagot, és mindketten elvalt statusba keriilnek). El6fordulhat
az is, hogy egy volt hazas (6zvegy vagy elvalt) ember ujabb hazassagot kot, és megint
hazas lesz.

egy anyakonyvvezet$ deklaralja és bejegyzi ti-ben, hogy x  hazassagi anya- tarsadalmi tény
hazastarsa y-nak konyvi bejegyzés
y meghal t,-ben természeti tény
y halalarol bejegyzés késziil t3-ban halotti anyakonyvi  tarsadalmi tény
bejegyzés
x 0zvegy lesz t3-ban tarsadalmi tény
egy anyakonyvvezetd deklaralja és bejegyzi ts-ben, hogy x  hazassagi anya- tarsadalmi tény
hazastarsa z-nek konyvi bejegyzés
egy biro felbontja x és z hazassagat ts-ben hazassagi anya- tarsadalmi tény

konyvi bejegyzés

X és z elvalt lesz ts-ben tarsadalmi tény
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A gyermek sziiletése természeti tény, az allam ezt — egy konstitutiv aktussal —
megallapitja, és ezzel — mar tarsadalmi tényként — beemeli a tarsadalmi cselekvések
szimbolikus terébe. Masként kezeli azonban az apasagot és anyasagot. Az anyasag
tényét — a megsziilés nyilvanvalosaga miatt — megallapitja, mig az apasag tényét —
annak nem nyilvanvalé volta miatt — vélelmezi. Ha hazassagban sziiletik a gyerek,
akkor az allam azt a férjet fogadja el apanak, aki a sziilés idopontjaban hazassagban
¢lt az anyaval, és csak vitatott esetekben lehet ezt a megallapitott tdrsadalmi tényt
megvaltoztatni. Az anyasag €s apasag fogalmanak eltéro jogi kezelését azzal az onto-
logiai kiilonbséggel indokolhatjuk, hogy az apja fogalma Cambridge-relacioként
értelmezhetd, mig az anyja relacié nem.

A cikk utolso6 részben bemutatott példak csak a csticsontoldgiaba felveendé fogal-
mak szemléltetésére szolgaltak. Azt, hogy a legaltalanosabb fogalmak segitségével
hogyan lehet szakteriileti ontologiat felépiteni, egy masik tanulmanyban mutatjuk be

[5].

skesksk

A cikk az EMMI Fels6oktatasi Intézményi Kivalosagi Program altal finanszirozott
BME Mesterséges Intelligencia (BME FIKP-MI) kutatés keretében késziilt.
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Kisérletek tudasbazis- és mondatkornyezet-alapu
beagyazasokkal magyar nyelvre

Kardos Péter!, Berend Gabor!:2, Farkas Richard!
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Szeged, Arpad tér 2.
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Kardos.Peter@stud.u-szeged.hu, {berendg,rfarkas}@inf.u-szeged.hu

Kivonat Napjainkban a szavak jelentésének folytonos vektortérbeli le-
irasara a mondatkornyezet-alapi neurélis megoldasok a legelterjedteb-
bek. Ebben a cikkben grafalapu beagyazasok hasznalataval kisérleteziink,
amelyek a graf csicsait (példaul WordNet synsetek) dgyazzak be vektor-
térbe, szomszédaik alapjan. Javaslunk egy Gjszerd moédszert is, mellyel
kombinalhatok ezen bedgyazasok, majd a bedgyazasokat a magyar Word-
Netbdl altalunk készitett szoasszociacios feladaton teszteljiik.

1. Bevezetés

Hogyan is tudjuk megtanitani a gépeknek, hogy a cip6 az egy ruhadarab és a
labunkon hordjuk, nem pedig a fejiinkén? Tobb tudéasbazis 1étezik, melyek meg-
probaljak a szavak jelentését lefrni, szinonimék, hipernimak és més szemantikai
kapcsolatok hasznalataval. Ezeknek nagy hatranya, hogy kézzel épitettek, nem
teljesek, hianyoznak Gjabb szavak. Masik megoldas lexikai szemantikai abrazolas-
ra a statisztikai szemantika (distributional semantics), aminek napjainkban legel-
terjedtebb tagja a szobeagyazasok (word embedding) hasznalata. A szobeagyazo
modszerek a szavakat vektortérbe agyazzék be a szavak mondatkoérnyezetének
felhasznalasaval, innen is ered megnevezésiik. Ezt ugy teszik, hogy a hasonlo fo-
galmak kozel keriiljenek egymashoz. Ezek rengeteg fontos feladathoz segitséget
nyidjtanak, mint példaul gépi forditas, kérdésmegvalaszolas, szofaji kddsorozat
meghatéarozas, ami miatt széles kori felhasznéalasnak érvendenek. A mondatkor-
nyezeten alapulé reprezentéaciok is rendelkeznek természetesen hianyossagokkal,
amelyek k6zott megemlithetjiik a reprezentaciok egyes dimenzidinak interpreta-
ciojanak korlatjait [1] vagy a folytonos szoreprezentaciok azon tulajdonsagat,
hogy az ellentétes jelentésd szavakhoz gyakran hasonlé reprezentécié tarsul.
A szoreprezentaciok tudéasbéazisokkal valdo kombinalasa alkalmas lehet mindkét
el6ébb emlitett probléma mérséklésére.

A szobeagyazasok létrehozasanak eddig legelterjedtebb forméaja a szévegekbdl
(mondatkérnyezet alapid) vald generdlas volt, de manapsag sorra jelennek meg
a grafokat bedgyazé algoritmusok. Ezen grafalapu algoritmusok a graf cstcsait
agyazzék be vektortérbe, szomszédaik alapjan. A tudasbézisok felfoghatok egy
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grafként, melynek csticsai a szavak, cimkézett élei pedig a szavak kozotti kap-
csolatok. Munkankban a magyar WordNetbdl készitettiink ilyen bedgyazéasokat
a diff2Vec [2] algoritmussal. Majd a kapott bedgyazasokat Gsszehasonlitottuk a
mondatkoérnyezet alapi bedgyazésokkal.

Javaslunk egy tjszert modszert is, mellyel kombinédlhatok ezen beagyaza-
sok, majd a kombinéciokat is Osszevettiik a méar eltanitott beadgyazasokkal. A
beagyazasokat a magyar WordNetbdl altalunk készitett feladaton teszteltiik.

2. Kapcsol6d6é munkak

2.1. Grafbeagyazasok

A grafbeagyazo algoritmusok megjelenését a szobeagyazo algoritmusokkal elért
sikerek ihlették meg. Ezen algoritmusok egy graf cstcsait (V') képzik le d di-
menzioés linearis térbe, tgy, hogy az reprezentalja a grafban 1évé tavolsagokat.
Vagyis ezek egy V +— RIVI*? leképezést hajtanak végre, ahol d < |V]. A legtébb
ilyen algoritmus a skip-gram/CBOW beéagyaz6 megoldasra épit, de el6tte at kell
alakitanunk a grafot ezzel kompatibilis formaba.

A legismertebb grafbeagyazo algoritmusok a node2Vec [3] és diff2Vec [2], ame-
lyek a csticsok kornyezetét adott hossziisdgi és szami csticsbél induld bejarassal
irjak le. Ezek a kornyezet mar a mondathoz hasonlo szekvenciaként is felfog-
hatoak. Ezen utakbol adott ablak méret mellett, egyiittes el6fordulas méatrixot
készitenek a modszerek. Ezek lesznek majd a neuralis halo kimenetei, a beme-
net pedig a cstics one-hot vektora. Igy mar tudjuk tanitani a halot a skip-gram
vagy CBOW modszerrel. A node2vec és diff2vec csak a kornyezet kinyerésében
tér el egymastol. Mivel el6zetes kisérleteink azt mutattak, hogy a diff2vec rend-
re jobb eredményeket ér el és robusztusabb, ezért ebben a munkaban csak azt
hasznéljuk.

®

1. abra. Diffazios graf példa. Forras: [2]
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A diff2Vec [2], mint Diffusion to Vector ugynevezett szétterjedés grafokat
hoz létre a kévetkezd modon. ElGszor inicializaljuk a G diffazios grafot, melyben
az egyetlen cstics az aktualisan vizsgalt cstics. Majd minden iteracidban a még
nem bevett szomszédos élekbdl véletlenszertien valasztunk egyet és a csticcsal
egylitt bevessziik a G grafba. Ezt addig ismételjiik amig a paraméterként kapott
p darab csiics nem lesz a grafban, vagy mar nem tudunk djat bevenni. Most egy
utvonalat kell generalnunk ebbdl a részgrafbol. Ezt ugy tessziik, hogy minden
élet megduplazunk, igy biztos lesz benne Euler séta, amit konnyen meg is tudunk
talalni. Az Euler sétanak megvan az a jo tulajdonsaga, hogy megismer minden
szomszédsagi kapcsolatot a részgrafban. Ezutan mar tudunk ezekbdl a csics
sorozatokbol skip-gram/CBOW modszer hasznalataval beagyazasokat tanitani.

A diff2vec a kovetkezs paraméterekkel rendelkezik:

— n: Generalt szétterjedés grafok szama cstucsonként.
— p: Szétterjedés grafokbeli cstucsok széma.

— d: Beagyazas dimenzibja.

w: Ablak mérete.

A neuralis halok tanitasanal a legfontosabb epoch és learning rate paramé-
tereket allitottuk. Az algoritmus implementacioja elérheté a https://github.
com/benedekrozemberczki/diff2vec oldalon.

2.2. Magyar nyelvii beagyazasi eredmények

Magyar nyelvii szébeagyazok mindségével kapcsolatban tobb korabbi munka is
napvilagot latott. A [4] cikk magyar nyelv{ szobeagyazasok minSségét a [5] altal
javasolt szoanalogias feladat magyarra adaptalt verzidjan, illetve nyelvek kozotti
forditasi feladatokon értékelte ki. A [6] szerz6i csupan elvétve talaltak olyan ana-
logiapéldakat, melyekre helyes eredményt kaptak volna, igy a szobedgyazasok
mindségének ellenérzésére a szemantikai csoportok hierarchikus klaszterezéssel
torténd automatikus kinyerését valasztottak. A magyar nyelvi sz6— és karakter
szintd informaciot integrald szoreprezentaciok hatékonysagat [7] téma— és véle-
ményosztalyozasi feladatokba épitve mutatta meg. A [8] munka kiilonbo6z8 szo-
bedgyazasi modellek mindségét hasonlitotta Ossze annotatorok segitségével. Az
annotatorok feladata az volt, hogy a kiilonb6z6 szobeagyazasi modelleket asze-
rint rangsoroljak, hogy azok mennyire homogén legkozelebbi szoéhalmazt adnak
vissza bizonyos hivoszavak tekintetében.

3. Mondatkornyezet- és grafalapi beagyazasok
kombinalasa

Ebben a munkankban f6 célunk, hogy a szavak mondatkornyezet- és grafalapu
beagyazasait 0sszehasonlitsuk és kombinalassal kiaknazzuk azok elényeit.

A grafbeagyazd algoritmusokhoz bemenetként a magyar Wordnetet hasznal-
tuk fel. Az altalunk hasznalt algoritmusok nem veszik figyelembe az élek cimkéit,
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vagyis a szavak kozotti kapcsolatok tipusat, viszont ezt nem hagyhatjuk figyel-
men kiviil, hiszen ezek is informacioval lathatnak el benniinket. Ezért az adatba-
zist a kapcsolatok szerint tobb kisebb részre szedtiik, majd ezekre kiilon-kiilon
futtattuk az algoritmusokat. Az igy kapott beagyazasokat a magyar WordNetbdl
generalt kiértékels adatbazison teszteltiik.

Ha t6bb kiilonbo6z6 bedgyazast egyszerre szeretnénk hasznalni, akkor talal-
nunk kell egy modszert azok kombinalasara. Alabb javaslunk, és teszteliink egy
mobdszert kiilonbo6z6 bedgyazasok kombinalasara.

3.1. Beagyazasok kiértékelése

A kiértékels adatbazishoz a magyar WordNetbdl [9] két grafot készitettiink, egyet
a szinonima, egyet a hipernima kapcsolatokbol. Mondatkornyezet bedgyazéasként
a Szeged fasttext-et [7] hasznaljuk. Vettiik azon szavak listajat melyek mind-
két grafban és az Szeged fasttext-ben is szerepelnek. Ezekbdl a kozos szavakbol
gyjtottiink szoparokat melyek 1,2 vagy 3 tavolsagra (legrévidebb 1t) helyezked-
nek el egyméastol és mindegyik tavolsagbol véletlenszertien valasztottunk 100-100
darab szopart. A két grafbol kiilon-kiilon generaltuk ezeket, igy 6sszesen 600 ki-
értékels szopart kaptunk, ahol a tavolsagok inverzét vettiik az asszociacié erGs-
ségének. A kovetkezSkben ezen a 600 paron hasonlitjuk Gssze a tudasbézis- és
mondatkornyezet-alapi bedgyazasokat tigy, hogy az egyes széparokra kiszamol-
juk a két vektor koszinusztavolsagat, majd az egész bedgyazas josdganak mértéke
a 600 koszinusztavolsag és a WordNet szopar tavolsag inverzének Spearman kor-
relacidja lesz.

Out-of-vocabulary (OOV) A modellbdl hidnyzo, de a teszt adatokban eléfordulo
szavak kezelésére harom eljarast is megvalositottunk.

1. Zero - Egyszertien azt mondjuk, hogy ezen példarél semmit nem tudunk
mondani, igy 0 a hasonlésagértékiik.

2. Skip - Egyszertien atugorjuk az adott példat. Itt probléméat jelent, hogy a
kiilonbo6z6 bedgyazasokban méas-mas példak hidnyoznak, eltér6 mennyiség-
ben, emiatt az ezzel kapott korrelaciok nem hasonlithatok 6ssze. Ellenben ez
egy j6 modszer annak tesztelésére, hogy a modell altal ismert szavak kozotti
kapcsolatot mennyire jol tudja.

3. Fallback - El6fordulhat, hogy csak a sz6 végén 4llo toldalék miatt nem ismeri
fel a szot. Innen jott az Otlet, hogy akkor levagjuk mindig az utols6 betiit,
amig nem kapunk egy olyan szo6t, ami szerepel a modellben. Itt kérdéses,
hogy mit is kéne tenni, ha elfogynak a bettiink. Ebben az esetben atugorjuk
a példat.

Miutén a 600 szopart kigytijtottiik a kiértékels adatbazisba, a grafbol torol-
tiik az egyes szopéarokat Gsszekotd Gsszes legrovidebb ut Gsszes élét, hiszen célunk
a tudasbéazisban nem szerepld asszocidciok predikalhatosagénak vizsgalata.
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3.2. Beagyazasok kombinacidja

A legkézenfekvibb eljaras beagyazasok kombinaldsra az, ha egyszertien konka-
tenaljuk a szavak vektorait. A bedgyazésokban szerepld szavak szama viszont
eltérs, igy eléfordulhat, hogy az egyik beagyazasban szerepld szot nem talaljuk
a méasikban. Ezért a beadgyazasok vektorait gy konkatenaljuk, hogy amennyi-
ben valamelyik bedgyazasban nem szerepel egy sz6, akkor annak helyét nullakkal
toltjik fel.

A kovetkezd lépésben informéciotomoritést alkalmazunk, ez lehet SVD vagy
PCA. Ennek a motivacidja az, hogy redundanciat csokkenthetjiik, valamint az
er6sebb dimenziok jobban fogjak meghatarozni a beagyazast, mellyel altalanos-
sagban javulast érlink el. Ez a miivelet nagy méatrix esetén elég koltséges mind
id6igény mind pedig memoriahasznalat szempontjabol. Az eréforrasigények csok-
kentése érdekében csak az adatsorok 10%-at vettiik a legfontosabb dimenziok
meghatarozaséra.

Végiil a kapott beagyazas oszlopait L1 normalizaljuk, melyet a [10] cikkben
mutatott sikerek miatt tesziink. A modszerek paramétereinek finomhangoléasat
a 3.5 fejezetben mutatjuk be. A kovetkezSkben a kombinélast a konkatenalas,
majd témoritést és normalizélast mutatjuk be részletesen.

3.3. Diff2Vec beagyazasok

Ebben a fejezetben a WordNet szinonima és hipernima éleib&l készitiink be-
agyazast. Ezt ugy tessziik, hogy el6feldolgozasként a grafbol kivessziik a teszt
adatbazisban megtalalhatd szoparok kozotti ttvonalat, mely alapjan azok létre
lettek hozva. Emiatt 1étrejottek olyan cstucsok, melyeknek egyetlen éliik sincsen
és ezeket a beagyazé algoritmus nem tudja beagyazni, vagyis ezek OOV szavak
lesznek. Ezeket a fenti lehetségek koziil mindegyik megoldéssal leteszteltiik. A
Diff2Vec algoritmushoz a kovetkez6 paramétereket hasznaltuk.

— dimenziok - 100

Szétterjedés grafok szama cstcsonként - 10
Szétterjedés grafbeli csicsok szama - 40

— ablak méret - 10

— learning rate - 0.025

epoch - 4

Zero Skip Fallback
Hypernym Synonym Hypernym Synonym Hypernym Synonym
Spearman 0.439526 0.254951 0.586998 0.300968 0.526991 0.294253
ooV 109 59 109 59 35 25
1. tablazat. Hypernym és synonym élek felhasznalaséaval épitett grafbeagyazok
eredményei kiilonféle OOV-kezelési stratégiak alkalmazasa mellett.
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3.4. Konkatenalas

Mar tudjuk a beagyazasok hasznossagat, de kérdés mennyire szerepelnek jol
egylitt. A konkatenélassal kapott bedgyazasok méar tobbféle kapcsolat tipus in-
teljesitményt. Ebben a fejezetben ezt teszteljiik.

A kiilon-kiilon szamitott grafbeagyazasi vektorok konkatenalasanak eredmé-
nyét a 2. dbra mutatja. A WordNet Hypernym és Synonym éleibsl kapott be-
agyazasokat konkatendlva ez mar egy 200 dimenzios bedgyazas lesz. A kapott
beagyazas 15 darab OOV példat tartalmaz. A kiértékelésnél Zero megoldast
hasznéltunk a kezelésiikre. A konkatenalds utan kapott bedgyazéis jobban meg
tudta oldani a feladatot, mint ezek kiilén. Ebbdl kovetkezik, hogy a bedgyazasok
konkatenalasa hasznos az egyes beagyazasok altal megtanult informacié egyetlen
beagyazasban vald reprezentalasara. A tovabbiakban a paraméterek beallitasa-
ra,illetve tesztelésére ezt a beagyazast fogjuk hasznalni.

0,5
0,45

o
EN

0,35

o
w

0,25

o
)

0,15

Spearman korrelacio

o
i

0,05

W Hypernym Synonym M Konkatenalt

2. abra. Diff2Vec beagyazasok konkatenélasanak Spearman korrelacios értékei

3.5. Beagyazasok uto6- és finomhangolasa

Ahhoz, hogy a kombinal6 modszerbdl a lehetd legjobbat hozzuk ki minden pa-
ramétert tesztellink, hogy is éri meg beallitani azokat. Ehhez az el6z6 fejezetben
kapott konkatenalt bedgyazast hasznaljuk.

Informaciotéomorités Az informaciotomorités segithet a beagyazasainkon az-
zal, hogy elhagyjuk az informéciét nem hordoz6 dimenziokat. Két lehetdségiink
is van informaciotémoritésre, ezek a PCA és SVD. A teszteléshez 100 dimenzios
beagyazast gyartottunk. Ebbgl a kisérletbdl az dertil ki, hogy a kombinalé mod-
szer csak kis mértékben fiigg attol, hogy PCA-t vagy SVD-t hasznélunk, melyek
koziil az SVD minimalisan jobb (3. abra).
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J6 kérdés lehet, hogy mennyi dimenziora érdemes lecskkenteni a beagyaza-
sokat. A konkatenalt bedgyazasbol kiindulva 50 lépéskdzzel legyartottunk t6mo-
ritett beagyazasokat. Ezt a 4. abra foglalja 6ssze, melybdl az deriil ki, hogy 100
dimenzi6ig monoton nének az eredmények. Ebbdl arra kévetkeztettiink, hogy a
kiindulasi dimenzi6 feléig biztonsagos a redukélas a javulas szempontjabol.

0,53 0,53
‘0 0,52
hel S
o :® 0,51
© 0,52 o
g S 05
[e] ~
= 0,49
s o § 0,48
£ E 0147
S 05
[ & 0,46
(%]
0,45
0,49 200 150 100 50
HPCA ESVD Dimenzié szam

3. abra. SVD és PCA 06sszehasonlitasa. 4. abra. Dimenziocsokkentés eredményei
50-es 1épéskozzel.

Normalizalas A kiilonb6z8 beagyazasoknal konnyen meglehet, hogy azok nem
ugyanazon az értéktartomanyon mozognak, emiatt van sziikség erre a lépésre.
Ennél a kisérletnél az teszteltiik javit-e a bedgyazés oszlopainak normalizalésa.
Ehhez L1 normalizaciot hasznaltunk, majd osszevetettiik ezen 1épés kihagyasaval
kapott beagyazasokat (5. abra). A normalizalas szembetiinGen sokat javitott, igy
a tovabbiakban ezt mindig elvégezziik.

A dimenziocsokkentés el6tti normalizalassal kapott eredményeket is megnéz-
tiik, mellyel kapcsolatos eredményeinket a 2. tablazatban foglaljuk 6ssze. A nor-
malizalas SVD el6tti elvégzése csekély javulast eredményezett a bedgyazéasokon,
igy a tovabbiakban ezt kihagytuk.

Beagyazas Dim WordNet
Synonym -+ Hypernym -+ Szte fasttext 300 0.52778
Normalizéalas nélkiil 200 0.52846
SVD el6tti normalizalas 200 0.53007
SVD utani normalizalas 200 0.59193

2. tablazat. Normalizalas Osszehasonlitasa.

Mintavételezés A dimenzidcsokkentd algoritmus nagy dimenzio- és szoszam
esetén erdsen szamitasigényes. Ahhoz, hogy ezen javitsunk megnéztiikk mi torté-
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nik, ha az adott szohalmaz csak egy paraméterben kapott szazalékit hasznalja
fel a leghasznosabb dimenzitk meghatarozasara.

Ezt az Osszes sz6 felhasznalasaval kapott bedgyazas és a szavak 10%-anak
hasznalataval kapott beagyazas Gsszevetésével teszteltiik le. A 6. dbran latha-
t0, hogy ez egyaltalan nem befolyasolja a bedgyazasok minGségét, viszont ezzel
csokkenthetjiik az eréforras igényt.
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5. abra. Bedgyazas normalizalasanak 6. abra. Mintavételezés hatasa.

hatésa.

Végs6 paraméterek A fent elvégzett tesztek alapjan a paraméterek a tovab-
biakban ennek megfelelGen fogjuk beallitani:

— Dimenzi6 csokkentés: SVD

— Mintavétel: 10%

— Dimenzi6 szam: kiindulasi dimenziok feléhez kozelitve
— Normalizacio: L1

3.6. Mondatkdrnyezet- és grafalapa beagyazasok kapcsolata

A kombinalé modszer paramétereinek finomhangolasa utan, ebben a fejezetben
Osszehasonlitjuk a tudasbézis- és mondatkornyezet alapt bedgyazasokat. A to-
vabbiakban a paraméterek tesztelésére hasznalt él kombinéciot fogjuk Gsszevetni
mas beagyazasokkal.

A Szeged fasttext [7] egy magyar elGtanitott szobedgyazasi modell 100 di-
menzi6s vektorokkal. Ezt a bedgyazast Gsszehasonlitva az el6zGekben targyalttal
lathatjuk, hogy a grafalapi modell nem sokkal teljesit rosszabbul. Ha a kettst
konkatenaljuk egy minimaélis romlas lathato, de a kombinalas minden lépésének
elvégzése utan mar sokkal jobban teljesit ezen a feladaton.

Felmeriilhet a kérdés mennyire befolyasolja a grafbeagyazéasokat az, hogy vol-
tak OOV szavak. Ezt ugy orvosoltuk, hogy kiszedtiik a teszt halmazbol azokat a
sorokat melyek tartalmaztak OOV-t valamelyik bedgyazasban. Az eredmények
a 4. tablazatban latottak szerint alakultak:
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Beagyazas Dim WordNet
Synonym + Hypernym 200 0.47308
Szeged fasttext 100  0.53936
Synonym -+ Hypernym -+ Szeged fasttext 300 0.52778
El6z6 tomoritve 200 0.59193

3. tablazat. Szeged fasttext és a grafbeagyazasok kombinalésa.

Beagyazas Dim WordNet
Synonym -+ Hypernym 200  0.51540
Szte _fasttext 100 0.56918

Synonym + Hypernym + Szte fasttext 300 0.55714
Synonym + Hypernym + Szte fasttext 200 0.61213
4. tablazat. Szeged fasttext és a grafbedgyazasok kombinalasa OOV nélkiil.

4. Konkluzio

Munkénkban osszevetettiik a manapsag mar egyre elterjedtebb grafokat beagya-
z6 algoritmusokat, a szavakat leiré tudéasbézisokbol vett kapcsolatokbol kiindul-
va. Altalunk vizsgalt algoritmus a diff2Vec volt, melyhez a magyar WordNet
altal leirt szokapcsolatokat vettiik kiindulési grafnak. A beigyazasok minGségé-
nek kiértékelését a WordNetbol generalt feladaton végeztitk. A WordNet kiilon-
boz6 éleit bedgyaztuk a diff2Vec algoritmus segitségével, igy kideriilt mely élek
milyen jol tudjak ezen feladatokat megoldani. Ezek kombinalaséara készitettiink
egy modszert, mely lehet6vé teszi az ezek altal megtanult informéacio egyetlen
beagyazasba kombinalasat. A modszer a kiilonb6z6 beagyazasok konkatenalasa
utédn informéciotomoritést és normalizalast hasznéal.

Mondatkornyezet alapt elStanitott beagyazasokkal (Szeged fasttext) is Gssze-
vetettiik a csupan tudasbézisokbol kapott beagyazasok teljesitményét. A grafala-
pa beagyazasok kombinalasa nem sokkal maradt el az elGtanitott beagyazéssal
szemben. A mondatkornyezet- és grafalapu beagyazasok kombinalva javitottak
egymas eredményein, igy kijelenthetjiik, hogy a kombinalé médszer hasznos kii-
16nb6z6 bedgyazasok Osszeolvasztasaban.

A jov6ben az olyan ugynevezett heterogén grafalapu beagyazo algoritmusok-
kal tervezziik folytatni a kisérletezést, melyek mar az élek cimkéit is képesek
figyelembe venni.

Ko6szonetnyilvanitas

Kardos Péter munkajat az "Integralt kutatoi utanpotlas-képzési program az
informatika és szamitastudoméany diszciplinaris teriiletein" cimi, EFOP-3.6.3-
VEKOP-16-2017-0002 szamu projekt tamogatta. A projekt az Europai Unio ta-
mogatasaval, az Europai Szocialis Alap tarsfinanszirozasaval valosul meg. Berend
Géabor munkajat a Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és Innovacios Hivatal Mester-
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FrameNet keretek és keretelemek felismerése neuralis
halozatok és szodisztribucios adatok felhasznalasaval

Toth Agoston

Debreceni Egyetem
Angol-Amerikai Intézet
Angol Nyelvészeti Tanszék
toth.agostonfarts.unideb.hu

Kivonat: Egyszer(i visszacsatolt neuralis halozatok segitségével FrameNet-
alapu keretszemantikai elemzést végeztem 9 kiilonb6z6 szoreprezentaciés mod-
szer felhasznalasaval 12 FrameNet keretre és ezek keretelemeire. A kiprobalt
szoreprezentacios eljarasok kozott szerepeltek a szavak disztribucios tulajdon-
sagait leiro, nagy méretii korpuszbol gyiijtott szovektorok, melyek lehetové tet-
ték a FrameNet keretek felismerését 91%-os pontossaggal 86% fedés mellett
(F-mérték: 89%), a keretelemek felismerése pedig 56%-o0s pontossagu volt
50%-os fedéssel (F-mérték: 53%). A disztribucids széabrazolasok elénye az el-
tér6 modszerekhez képest jelentds volt. A disztribucios eszk6zok koziil a kor-
nyezetszavak leszamlalasan alapuld technikak és a neuralis halozatokban kiala-
kuld prediktiv szobeagyazasok egymashoz hasonld teljesitményt nyujtottak eb-
ben a kisérletben, a prediktiv eljarasok CBOW és SkipGram osztalyai pedig ko-
zel azonos eredményt szolgaltattak.

1 Bevezetés

A jelentéselmélet harom f6 irdnyzata (strukturalis, logikai és kognitiv szemantika)
kijeloli azokat a kereteket, amiben a jelentés gépi feldolgozasanak a feladatait a sza-
mitdgépes nyelvészet és a mesterséges intelligencia kutatasanak vonatkozasaban is
elhelyezziik. Ebben a tanulmanyban a kognitiv nyelvészet szamitogépes nyelvészeti
szempontbol kiemelt fontossaghi eredményének, a FrameNetnek [1] a
keretszemantikai kategoriaira tdmaszkodunk.

A mesterséges neuralis haldzatokat gépi tanulasi eszkdzokként egyre jobban meg-
ismerjiik, napi gyakorisdggal megtapasztaljuk széleskorii alkalmazasi lehetéségeiket
(tobbek kozt az orvosi diagnosztika, arcfelismerés, t6zsdei arfolyamok megjosolasa,
iddjaras-elorejelzés, gépi forditas teriiletén). A nyelvfeldolgozasban a szerepiik tulmu-
tat a mas eszkozokkel nehezen algoritmizalhato részfeladatok végrehajtasan: a termé-
szetes nyelvek elsajatitdsanak és feldolgozasanak természetes kdzege az emberi neu-
ralis halozat kdzpontja, az agy. A nyelvek kifejlédése, a mai nyelvek elsajatitasa és
hasznalata is ehhez a kozeghez kotddik.

A bemutatott kisérletsorozatban mesterséges neuralis hal6zatokkal FrameNet-alapu
keretszemantikai elemzést végeztem megvizsgalva azt, hogy hogyan befolyasolta
kiilonbozoé szoreprezentacios modszerek hasznalata a feladat megoldasanak eredmé-
nyességét. A kiprobalt szoreprezentacios eljarasok kozott szerepeltek a szavak diszt-
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ribtcios tulajdonsagait kdzvetlenill leird tulajdonsagvektorok és a neuralis hal6ézatok
projekcios rétegében kialakuld prediktiv disztribucids szobeagyazasok is.

2 Modszerek

2.1 A szemantikai keretek és keretelemek felismerésének feladata

Az 1. tablazatban felsorolt FrameNet keretek felismerését tanitottam be az erre a célra
kidolgozott keretspecifikus neuralis halozatoknak.

Keret- Keret (FR) neve Keret gyako- Keret el6- Keretelemek
azonosito risag szerinti fordulasi (FE) szama
sorszama gyakorisaga
73 Leadership 5. 499 13
173 Buildings 7. 420 12
408 Manufacturing 14. 277 13
191 Natural features 16. 269 9
118 Possession 17. 260 7
990  Capability 18. 259 8
304 People 19. 257 8
34 Discussion 81. 87 12
1371  Organization 89. 79 8
141  Certainty 93. 74 7
172 Commerce_sell 95. 73 8
171  Commerce buy 145. 50 9

1. tdblazat. A kisérletben hasznalt FrameNet keretek és keretelemek

A FrameNet 1.7-es valtozatanak full-text kisérékorpuszaban 792 kiilonb6z6 sze-
mantikai kerethez talaltam példakat az éket felidéz6 28783 szotokent annotald cimke
formajaban. Ezen annotaciok koriilbeliil 9%-at hasznaltam fel az itt bemutatott kisér-
letekben. A full-text kisérékorpusz nem tartalmaz példat minden FrameNet kerethez,
tovabba a szemléltetett kereteknek 51%-ahoz csupan 1-10 példat, tovabbi 15%-ahoz
pedig 11-20 példat tartalmaz, rdadasul a hozzajuk tartozo ritkabb keretelemek néha
egyaltalan nem szerepelnek a példak kozt. Mind a betanitdshoz, mind a teszteléshez
sziikségesek voltak ilyen adatok, és a tesztelésnél csak olyan mondatokra timaszkod-
hattunk, amelyeket a betanitds soran nem hasznalt fel a rendszer. Osszességében adat-
hiany (data sparsity) miatt a keretek jelentds részét a folyamatbdl eleve kizartam. A
kivalasztott tizenkét keret koziil kettd nagyon gyakori volt a korpuszban (420-499
elé6fordulassal), a tovabbi keretek kozepes- és alacsony frekvencidjiiak voltak. A
Commerce_buy keret 50 el6fordulasa példaul (9 keretelem mellett) nagyon kevés
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tanito- ¢és tesztadatot eredményezett, azonban késobbi kvalitativ vizsgalatokban (a
Commerce_sell kerettel egyiitt) érdekes adatokat szolgaltathat.

A keretelemek felismerése (néhany keretelem ritkasaga miatt is) joval nehezebb fe-
ladat volt. A keretelemtipusok keretenkénti szama az 1. tablazatban lathat6. Néhany
példa a keretelemekre:

- A Leadership keretben: Leader (,,vezetd”), Role (,,szerep”), Governed (,,iranyi-
tott”), stb.

- A Buildings keretben: Name (,,név”), Type (,tipus”), Possessor (,,tulajdonos”),
stb.

- Commerce_buy keretben: Goods (,,aru”), Buyer (,,vev6™), Seller (,,eladd™), stb.

A full-text kisérékorpuszbol vett példamondatok felét betanitdsra, a masik felét
tesztelésre hasznaltam, majd ezek szerepét felcseréltem és az elért eredményeket
atlagoltam. Ez a keresztvalidacios eljaras — azzal egyiitt is, hogy csak kétszeres
keresztvalidaciohoz allt rendelkezésre elég erdforras — a tesztelés fontos része volt,
mivel a tanito- és a tesztadatok 50-50%-os elosztasat kizarélag a keretek vonatkoza-
saban sikeriilt elérni, a keretelemek esetében nem. Szotdvesitést, alaktani vagy mon-
dattani elemzést nem végeztem (ill. ilyen adatot nem hasznaltam fel a korpuszbol).
Tobbszavas kifejezéseket, 6sszetevoket nem kezeltem egyiitt, a szemantikai feladatot
végrehajtod halozattol vartam az ezeket alkotd szavak megfeleld (azonos) cimkével
torténd annotalasat. A tobbszavas kifejezések egyiittes kezelése és a mondattani 6sz-
szetevOk eldzetes azonositasa a rendszer teljesitményét minden bizonnyal novelné.
Neurolingvisztikai megfigyelések altal is motivalt az ilyen iranyu késébbi tovabbfej-
lesztés, hiszen a nyelvfeldolgozés soran az ELAN fazisban jol dokumentalt moédon
lezajlik a ,,lokalis mondattani jelenségek”, pl. bizonyos dsszetevok elemzése [6]. Egy
ezzel analog feldolgozdsi mozzanat az egyes keretelemekhez tartozd szdcsoportok
kiemelését, elofeszitését végezhetné el, egyuttal a tobbszavas kifejezések kezelését is
elésegitené.

Mindegyik szemantikai keretet egy kiilon neuralis halozat ismert fel, mely Elman-
elrendezésben [5] miikodott. A haldzattipusnak alkalmasnak kellet lennie iddbeli
mintazatok (szavak szekvencigjanak) kozvetlen megfigyelésére, ezért visszacsatolt
visszacsatolt halozatnak” (,,simple recurrent network”, SRN) nevezte el, ami a haté-
kony és gyors betanithatosagra €s alkalmazhatosagra is utal. Az Elman SRN az egyik
legelsd visszacsatolt halozati topologia volt, és a nyelvészek szdmara azért is figye-
lemre méltd, mert a szerz6 a haldzattipus eredeti bemutatasakor is kiemelte és de-
monstralta a konstrukcidé felhasznalhatésagat nyelvi jelenségek felismerésében is [5].
Amennyiben a rendszer teljesitményének maximalizalasa lett volna a cél, akkor 6sz-
szetettebb visszacsatolt haldzattipusok implementaldsaval (pl. LSTM) valdsziniileg
tovabbi javulast lehetett volna elérni, azonban jelen esetben ez nem volt fontos szem-
pont, hiszen elssorban a kiilonb6z6 szoreprezentaciok Osszehasonlitasat tiiztem ki
célul.

Az Elman SRN egy rejtett- és egy kornyezetrétegeket tartalmaz az 1. dbran szem-
léltetett modon. A rejtett réteg minden egyes neuronja pontosan 1
kdrnyezetneuronhoz van hozzakapcsolva rogzitett sullyal. A kdrnyezetréteg neuronjai
a rejtett réteg idegsejtjeihez kapcsolodnak (jelen implementacidban teljes projekcio-
val, azaz minden neuron a kdvetkez6 réteg Gsszes neuronjahoz) tanithatoé sulyokkal.
Az itt bemutatott kisérletekben a kdrnyezetréteg segitségével mondaton beliili rovid-
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tavi memoriat alakitottam ki: ennek a rétegnek az idegsejtjeit aktivacio nélkiili (0)
allapotba hoztam minden mondat utolsé szava utan. A bemeneti réteg neuronjaitol a
rejtett réteg feldolgozoegységeihez, a rejtett réteg idegsejtjeitdl pedig a kimeneti réteg
neuronjaihoz az informaciot teljes projekcioval, tanithato sulyokkal vezettem tovabb.

Kimeneti réteg

T

Rejtett réteg

P

| Kornyezetréteg |

| Bemeneti réteg |

1. abra: Az Elman SRN topologia attekintése

A bemeneti rétegen a mondat aktualis szavat jelenitettem meg 9 kiilonb6z6 médon
kodolva (1d. 2.2. szakasz) kiilon kisérletsorokban. A bemeneti réteg mérete a hasznalt
szoreprezentacidos modszer fliggvényében 300-10000 neuron volt.

Ahhoz, hogy a halozatok megfeleld altalanositasi képességgel rendelkezzenek, a
rejtett rétegnek és az ahhoz kozvetleniil kapcsolodo kornyezetrétegnek a méretét meg-
felel6en alacsonyra kellett beéllitani. Ez ebben az esetben 25 idegsejtet jelentett, amit
kisérletezéssel valasztottam ki a 10-300 tartomanybol.

A kimeneti réteg mesterséges idegsejtjei kozll 1 végezte el a szemantikai keretet
felidézo lexikalis egység (,,frame-evoking lexical unit”) cimkézését, ezaltal a szeman-
tikai keret felismerését. A keretelemeket egy kimeneti mintazat azonositotta, melyben
egy-egy neuron volt felelds egy-egy keretelem azonositasaért, valamint egy masik
neuron jelezte, hogy a halozat kimenete érvényes mintdzatot tartalmaz. A kimenete-
ken a FrameNet full-text korpusz megfeleld keret- és keretelem kategoriait reprezen-
tald mintazatok megjelenését vartam.

A hibat a tanitas soran az SRBPTT (,,simple recurrent backpropagation through
time”) algoritmus felhasznalasaval 1épésenként csokkentettem. Egy-egy haldzat beta-
nitasat 1200 tanitasi menetben végeztem el (a hibadiagramok alapjan 800-1200 menet
utan stabilizalddott a kimeneti hiba a hibaminimum kozelében a szemantikai keret és
a sz6abrazolasi modszer fiiggvényében), mindegyik menet egy teljes mondat betanita-
sénak felelt meg. A mondatok altagos hossza 21 sz6 volt (ezek voltak a betanitasi
menet eseményei; a silyok nem az események, hanem a menetek végén valtoztak). A
tanitasi hibat sikeriilt a vart médon menedzselni, a feladat a kivalasztott eszkozzel
megoldhaté volt, a halézat hatékonyan megjegyezte a tanitdban 1évé FrameNet cim-
kéket. Az 1ij, korabban nem latott mondatokat (és szamos eldszor latott sz6t) tartalma-
70 tesztadatokra kapott pontossagi és fedési értékeket a 3. szakaszban ismertetem.
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2.2 Szavak dbrazolasa a szemantikai feladatot végrehajté halézatok bemenetén

A szavakat a neuralis haldézat szamara numerikus adatokka kell alakitanunk, ennek 9
modszerét probaltam ki, koztiik olyan eljarasokat, amelyek a szavak disztribucios
tulajdonsagait (nagy mintan megfigyelt egylittes el6fordulési adatait) kddolta.

1.

1HOT (one-hot, 1-az-N-bdl): A szakirodalomban elterjedt megoldas, melyben a
bemeneti vektor elemei koziil egyet 1-re, a tobbit 0-ra allitjuk, és minden szoti-
pushoz mas vektort rendeliink. Uj szotipus hozzdadasa 1j elem bevezetésével tor-
ténik, amelyet a neuralis haldzatos kisérletekben a kovetkezd idegsejt-réteghez
megfelelden hozza kell kapcsolni, majd a haldzatot jratanitani.
COUNT-LOGFREQ: A disztribticios szemantika [11] hagyomanyos gyakorlata-
nak megfeleléen minden szohoz eldallitottam egy olyan tulajdonsagvektort, ami
megmutatta, hogy az adott célszo mas szavakkal milyen gyakorisaggal fordult el6
egyiitt egy nagy méretii (de szemantikai annotacié nélkiili) korpuszban. Az ilyen
eljaras soran, példaul, ha az iszik célszot jellemezziik a vizet, teat, kolabol és haza
kornyezetszavakkal, akkor a vizet, teat és kolabol kornyezetszavaknak megfeleld
vektorelemek értéke magasabb lesz, a haza szohoz tartozd vektorelem értéke ala-
csonyabb. A kapott vektorok egy valos vektortérben ugy kijelolik az adott sz6 he-
lyét, hogy a hasonlébb disztribucidji szavakhoz tartozo vektorok hajlasszoge ki-
sebb lesz (tovabbi részletekért 1d. [11]). A disztribicié hasonldsdga szemantikai,
szintaktikai és morfologiai okoknak (egyiittesen és egymastol elvalaszthatatlanul)
koszonhetd. A disztribucids adatok Osszegytijtéséhez a TC Wikipedia korpusz
(http://nlp.cs.nyu.edu/wikipedia-data) véletlenszertien kivalasztott 100 millio
szavas részkorpuszat elemeztem. A tobbmilliard szavas korpuszok potencialisan
jobb eredményt adnak, ugyanakkor az emberi tapasztalas korlatait messze tallé-
pik. A TC Wikipedia korpuszbol semmilyen annotaciot nem hasznaltam fel, és a
célszavak 3+3 szavas kornyezetét vizsgaltam. Kornyezetszokként az 5000 leg-
gyakoribb angol szot kerestem, ennyi lett a kapott tulajdonsagvektorok elemeinek
szama. Mivel néhany egyiittes el6fordulasbol (kiilondsen a funkcioszavak eseté-
ben) nagyon sokat talalhatunk, a vektor elemeit stlyozni sziikséges. A COUNT-
LOGFREQ reprezentacioban az egyiittes el6fordulasi gyakorisadg logaritmuséaval
szamoltam.

COUNT-PPMI: A szévektorokat a COUNT-LOGFREQ reprezentacional ismer-
tetett eljarassal allitottam Ossze azzal a kiilonbséggel, hogy a vektor elemeinek
sulyozasat masképpen végeztem: a célszavak és kornyezetszavak egyedi kdlcso-
naltam, amennyiben az pozitiv érték volt, ellenkezd esetben nulla lett a vektor-
elem értéke. Amennyiben a célszd (¢) és a kornyezetszo (k) eléfordulasa fiigget-
len egymastol, akkor az egyiittes eléfordulas valosziniisége P(c) x P(k), ehhez vi-
szonyitjuk ¢ és k megfigyelt egylittes el6fordulasainak szamat (M(c,k)); a pozitiv
egyedi k6lcsonos eldfordulas értéke pPMI=max(0,log(M(c,k) / P(c) x P(k))).
RND-PPMI: COUNT-PPMI modszerrel készitett szovektorok mindegyikét egy
masik, véletlenszam-generatorral kivalasztott szovektorral felcseréltem, ezaltal a
szovektorokat megfosztottam valos disztribucios (szovegkornyezetet kodolo) tar-
talmuktol. A COUNT-PPMI szdabrazolassal 6sszehasonlitva az RND-PPMI rep-
rezentacio alkalmas a disztribucids informacié hatasanak megfigyelésére.
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5. PRED-CBOW: Visszacsatolas nélkiili, 1 rejtett réteget tartalmazo neuralis halo-
zatban Mikolov és mtsai mddszerével [8] létrehozott prediktiv disztribucios szo-
abrazolas. A CBOW (,,continuous bag of words”) eljaras hasznalata esetén a ha-
16zat a bemeneti rétegen egy kdrnyezetablak szavait kapja, betanitas utan a kime-
neten pedig az ablak kozepén 4allo szot josolja meg. Szamunkra nem a halozat
kimenete (a joslas mindsége), hanem a feladat megolddsa sordn az adott célszo
eldallitasahoz sziikséges belsé mintazat (a rejtett réteg aktivacids adatsora) az ér-
dekes: ez a bedgyazott mintazat lesz az adott célsz6 PRED-CBOW abrazolasa. A
szakirodalomban kialakult gyakorlat szerint az igy kapott aktivacios értékeket
egy-egy vektor elemeinek tekintjiik, a vektorok pedig minden széhoz kijeldlnek
egy pontot egy sokdimenzids valos vektortérben ugy, hogy a disztribucids szem-
pontbol hasonlobb szavakhoz tartozé vektorok hajlasszoge kisebb lesz. A vekto-
rok létrehozasahoz a TC Wikipedia fent emlitett részkorpuszat és a word2vec
eszkozt [9] hasznaltam, 3+3 szavas kdrnyezetablak vizsgalataval. A vektorok 300
elembdl alltak.

6. PRED-SKIPGRAM: a PRED-CBOW vektorokhoz hasonlo eljarassal 1étrehozott
prediktiv vektorok [8]. A skip-gram szobeagyazas eldallitasara hasznalt halozat a
bemenetén a célszot kapja meg, a kimeneten pedig a sz6 kornyezetét kell megjo-
solnia. Itt is igaz, hogy nem a joslas pontossaga, hanem a feladat megoldasa soran
kialakulo aktivaciés mintazatok (a rejtett réteg aktivacids szintjei) az érdekesek
szamunkra, ezeket a célszd disztribucids tulajdonsdgait tomoritd szobeagyaza-
sokként kezeljiik. Mérete: 300 valds érték minden szdvektorban.

7. RND-SKIPGRAM: PRED-SKIPGRAM moddszerrel készitett szobeagyazasok
véletlenszam-generatorral kivalasztott parjait felcseréltem, ezt az eljarast minden
szora megismételtem. Az igy kapott mintazatokban az adott célsz6 vonatkozasa-
ban valds disztribucios adat nem maradt. Ez az abrazolas a PRED-SKIPGRAM
szoabrazolassal Osszehasonlitva alkalmas a disztribucios informacioé hatasanak
mérésére. Az RND-SKIPGRAM abrazolast annak a megfigyelésnek az apropojan
vezettem be, hogy a word2vec altal generalt PRED vektorokban nagyon sok a
nulldhoz kozeli elem, ami befolyasolhatja a betanitas sikerét, amennyiben ezeket
a vektorokat a tovabbi feldolgozas soran is neuralis hal6zatokban hasznaljuk fel.
(A PRED-CBOW ¢s PRED-SKIPGRAM 4abrazolasok ebbdl a szempontbdl ha-
sonloak, ezért RND-CBOW abrazolast nem készitettem).

8. 1HOT + COUNT-PPMI: kombinalt IHOT és COUNT-PPMI reprezentacié min-
den célszohoz. Mivel a disztriblicios abrazolasmod esetén a szo és reprezentacio-
ja kozt kolesondsen egyértelmi megfeleltetés nem garantalt, ugyanakkor a IHOT
reprezentaciot éppen erre vezették be, igy a kombinalasukbol elény szarmazhat.
Az igy késziilt reprezentaciok nagy méretiiek, esetiinkben 5000 vektorelem a
COUNT-PPMI reprezentaciobol és 5000 elem a 1HOT reprezentaciobol.

9. 1HOT + PRED-SKIPGRAM: kombinalt IHOT ¢s PRED-SKIPGRAM abrazolas
minden sz6hoz. Kiprobalasanak oka a kdlcsondsen egyértelmti megfeleltetés 1ét-
rehozasa prediktiv szobeagyazas mellett. Mérete 5000 + 300 elem vektoronként.

A prediktiv széabrazolasok érdekes (bar ritkan targyalt) tulajdonsaga, hogy ugy
hozzuk ket 1étre, hogy egy nyelvészeti szempontbol kevésbé dokumentalt feladatot,

a szokornyezet nyelvi kategoriaktol fiiggetlen eldrejelzését, illetve a kornyezet alapjan

a célszo elbrejelzését tanulja meg egy neuralis haldzat. A sikeres emberi kommunika-

ci6 szempontjabol ez egy relevans feladat, hiszen a zajos kdrnyezetben az eredeti jel
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felismerését nagymértékben segiti a megfeleld szavak eléfeszitése, egyuttal hozzaja-
rul ahhoz, hogy a jelek feldolgozasa gyorsan és félreértésektdl mentesebben tortén-
hessen meg.

2.3 A szoftverkornyezet

A Kkisérletsor szoftveres infrastruktirdjat a szerzé hozta létre az alabbiak szerint. A

kisérlet elokészité szakaszaban a FrameNet keretekrdl és keretelemekrdl gyiijtottem

adatokat erre a célra létrehozott programmal. Az eldkésziiletek részeként a korpusz

Osszes szavanak minden szoreprezentacios mintazatat eld kellett allitani, amit szintén

sajat programmal végeztem el a PRED-SKIPGRAM és PRED-CBOW szoabrazola-

sok kivételével, amelyek 1étrehozasahoz a word2vec eszkdzt [9] hasznaltam. Ezutan
kovetkezett az a tobblépcsds miiveletsor, melyet minden szemantikai kerethez (12 db)
¢s minden szoreprezentacidhoz (9 db) kiilon elvégeztem, a kétszeres keresztvalidacio
miatt pedig mindezt kétszer hajtottam végre, azaz dsszesen 216 kisérletr6l kozlok

Osszesitett, atlagolt adatokat. Az eljaras lépései minden esetben ezek voltak:

1. A FrameNethez mellékelt full-text korpusznak az adott szemantikai keretet tar-
talmaz6 mondatait a neurdlis halozati szimulator altal felismert bemeneti fajlokka
alakitottam sajat programmal, ekdzben a szavakat a megfelel6 szovektorokkal he-
lyettesitettem a tanito- és tesztkorpuszban, valamint elhelyeztem a FrameNet ka-
tegoriacimkéknek megfeleld elvart kimeneti mintazatokat.

2. Létrehoztam az adott kerethez és az adott szoreprezentacios modhoz tartozo mes-
terséges neuralis halozatot a LENS halozatszimulatorban [10] és betanitottam azt
a tanité adathalmazzal.

3. Ugyanezt a hdlozatot teszteltem a tesztadatokkal, a tesztszimulaci6 soran lemen-
tett kimeneti mintazatokat pedig sajat programmal kiértékeltem, 6sszehasonlitva
a korpuszban latott és a halézat kimenetén kapott szemantika keret- és
keretelemcimkéket. Kiszdmitottam a fedési és pontossagi értékeket.

4. Keresztvalidacio céljabdl a tanito- és tesztadatokat felcseréltem, majd a 2-3. 1épé-
seket megismételtem.

Az Elman haloézat paramétereinek beallitasahoz eldzetesen tovabbi kisérleteket
végeztem (ennek soran valasztottam ki a rejtett réteg méretét), valamint tovabbi vizs-
galatokat hajtottam végre a leszamlalasos (COUNT) szdreprezentaciok paraméterei-
nek beallitasa soran (pl. a szovegablak méretének meghatarozasa). A szoftverkdrnye-
zet létrehozasa, ellenérzése soran értelemszeriien rengeteg tovabbi tesztfuttatast is
végeztem. A szoftverfejlesztés és a kisérletek végrehajtasa a 20142018 idészakban
tortént.

3 Eredmények

A neuralis halozatok a maximalis teljesitményiiket leszamlalasos disztribucids szorep-
rezentacioval nyujtottak 91% pontossag és 86% fedés mellett a szemantikai keretek
(FR) felismerése soran. A keretelemek (FE) felismerése nehezebb feladat volt a ko-
vetkezé okok miatt: @) néhany keretelem esetében nagyon kevés tanitéadat allt ren-
delkezésre, szElsdséges esetként volt olyan keretelem is, amihez csak 1 tanito- és 1
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tesztadat volt; b) mig a keretfelismerés altalaban 1 sz6 (a keretet el6hivo lexikai egy-
ség, ,,frame-evoking lexical unit”) megfeleld cimkézését igényli, a keretelemek alta-
laban tobb szobol allnak, amelyeket a mostani rendszerben egyesével kell felcimkéz-
ni, az dsszetevok eldzetes kijeldlése nem megoldott.

A 2. tablazat a keretek ¢és a keretelemek felismerésének szazalékos pontossagat (p),
fedési értékét () és ezek harmonikus atlagat (F-mértékét) mutatja a 9 vizsgalt szoab-
razolas mellett.

Szédbrazolds P AL Y roF

(FR) (FR) (FR) | (FE) (FE) (FE)
THOT OL1 648 757 | 538 404 46
COUNT-LOGFREQ 912 864 88,8 | 559 427 484
COUNT-PPMI 925 846 884 | 564 469 512
RND-PPMI 808 759 823 | 542 426 477
PRED-CBOW 882 841 861 | 564 495 52,7
PRED-SKIPGRAM 804 833 863 | 572 488 526
RND-SKIPGRAM 811 678 738 | 496 401 444
IHOT + COUNT-PPMI 919 847 882 | 577 457 510
IHOT + PRED-SKIPGRAM 900 863 887 | 564 492 526

2. tablazat. A szoabrazolas hatasa a keret (FR) és keretelem (FE) felismerésre

3.1 Disztribuciés informacié nélkiili eredmények

A 1HOT (one-hot, 1-az-N-bdl) kddolasi modszer egyszeriisége és elterjedtsége okan
fontos viszonyitasi alap a tovabbi eredmények értékelése szempontjabol. Ezzel a
szbabrazolassal a keretfelismerés pontossaga magas (91%), a fedés viszont alacsony
(65%) volt. Ilyen abrazolas esetén csupan 1 bemeneti egység szolgaltat informaciot a
tovabbi feldolgozashoz a kapcsolatain keresztiil (jelen esetben 300 stulyozhat6 kapcso-
laton keresztiil), a tobbi bemenetr6l a rejtett réteghez vezetd kapcsolatok aktivaciod
hianyadban nem tudnak a feldolgozashoz hozzajarulni (ebben a kisérletben kb. 1,5
millié ilyen helyzetben 1évd sulyozhatd kapesolatrdl beszéliink). Kismértékii véletlen
zaj hozzaadasa ezt a problémat valamilyen mértékben orvosolhatja — ezt a lehetdséget
ebben a kisérletben nem probaltam ki, de két masik randomizalt abrazolasmodrol
koz16k adatokat.

A THOT abrazolashoz hasonloan a randomizalt RND-PPMI és RND-SKIPGRAM
szovektorok szintén csak a szavak azonositasara voltak felhasznalhatok a halozat
szamara, hiszen az adott célszot jellemz6 disztriblicios adatokat nem talalunk benniik.
A THOT ébrazolas (melyben csupan 1 aktiv elem van), az RND-PPMI (szamos aktiv
neuronnal) és az RND-SKIPGRAM (szamos aktiv neuronnal, sok nulldhoz kozeli
elemmel) modszerek egymastol jelentdsen eltéréen viselkedtek. Az RND-
SKIPGRAM reprezentacié eredményei alacsonyak voltak, alulmultdk a 1HOT telje-
sitményét is, az RND-PPMI vektorok azonban meglepden jo eredményeket hoztak
csupan azzal, hogy nem akadalyoztdk a neuralis halozat betanitasat, mikodését.

Ezen a ponton azt is meg kell jegyezniink, hogy ugyan a fenti reprezentaciok a
szavak altalanos, nagy korpuszban megfigyelt disztribiiciojardl nem tarolnak informa-
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ciot, a szemantikai cimkézést végzé rendszer mégis hozzafér a szovegkornyezetre
vonatkozo adatokhoz (még ha sokkal kisebb mennyiségben is) a FrameNet tanito-
mondatokbol.

3.2 A disztribucios adatok hatasa

A THOT modszerhez képest a legjobb disztribucios abrazolasmod F-mértékben mért
elénye a keretek felismerése kozben 13,1 szazalékpont, a keretelemek cimkézése
esetén pedig 6,6 szazalékpont volt. A fedés értékét kiilondsen latvanyos modon (21,6
szazalékponttal) novelte a disztribliciés informaciok megfeleld hasznalata. A
COUNT-PPMI modszer hasznalataval a valés szodisztribuicios adatoktdl megfosztott
RND-PPMI vektorokhoz képest 6,1 szdzalékpontos F-mérték novekedés kovetkezett
be.

A 3. szakasz bevezetdjében ismertetett okokbdl a keretelem-felismerés nehezebb
feladat volt, ami a pontossagi ¢és fedési értékekben is tiikr6z6dott, azonban a disztri-
bucids adatok jotékony hatésa itt is jol lathatd volt. Az RND-PPMI 47,7%-o0s eredmé-
nyéhez (F-mérték) képest a valds disztriblicidés adatokat tartalmazdo COUNT-PPMI
vektorok 51,2%-os (F) eredménye kb. 7 szazaléknyi (3,5 szazalékpontos) ndvekedést
jelent. A hagyomanyos 1HOT ¢és az ebben a feladatban legjobb (PRED-CBOW) sz6-
abrazolas kozti kiilonbség pedig 14% (6,6 szazalékpont) volt.

Baroni, Dinu és Kruszewski munkéja [2] bemutatja, hogy a prediktiv szobedgyaza-
sok jobban teljesitenck a szokasos benchmark feladatok széles spektruman, mint a
hagyomanyos leszamlalos eljarassal készitett szovektorok. Ez a vérakozads ebben a
kisérletsorban nem igazolodott, a prediktiv (PRED-SKIPGRAM és PRED-CBOW) ¢és
leszamlalés (COUNT-LOGFREQ ¢és COUNT-PPMI) modszerek koziil ebben az
esetben nem tudunk gy6ztest hirdetni. A keretfelismerés soran a COUNT modszerek,
a keretelem-felismerésben pedig a PRED szdabrazolasok voltak valamivel jobbak, kis
kiilonbséggel.

Altalaban is megfigyelhetjiik, hogy a kiilonbozd disztribucids eszkozok (COUNT-
LOGREQ, COUNT-PPMI, PRED-CBOW ¢és PRED-SKIPGRAM) teljesitményének
szorasa ebben a feladatban alacsony volt. Ennek valosziniisithetd oka az, hogy a sze-
mantikai cimkézést végz6 rendszer a széreprezentaciok adatain kiviil is hozzafér a
szovegkornyezettel kapcsolatos informacidokhoz a FrameNet tanitdbmondatokbol,
hiszen egyrészt a visszacsatolt halozat a kornyezetrétegben tarolt informaciok segitsé-
gével emlékszik a mondat kordbbi szavaira, masrészt az idegsejtek kozti sulyozott
kapcsolatok hosszi tavi memoriaként miikddnek az egész haldzatban az dsszes tani-
tomondatra vonatkozdan. Ez fontos kiilonbség a disztribtcios szemantikai benchmark
kisérletekhez képest, ahol a szavak szovegkornyezetére vonatkozo adatokat tipikusan
csak a szoreprezentaciokbol nyerhetjiik ki, és csupan ezen adatokkal végezhetiink
tovabbi miiveleteket. Amennyiben a szoreprezentaciokbol olyan adatok hidnyoznak,
amelyek a feladat végrehajtasahoz 1ényegesek lennének, a hianyukat mas forrasbol
nem tudjuk célzottan potolni, mig ebben a kisérletsorban ez lehetséges volt a szeman-
tikai cimkézést végzo neuralis halozat szamara.
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3.3 Szoabrazolasok kombinalasa

Mivel a disztribucios szévektorokkal a szavak és abrazolasok kodlesondsen egyértelmii
megfeleltetése nem biztositott, kiprobaltam a szdvektorok és a IHOT abrazolés egyiit-
tes alkalmazasat is a tanulorendszer bemenetén, ezzel egyszerre megvalositva a diszt-
ribucio kodolasat és a szavak egyértelmili azonositdsanak feladatat. A keretfelismerés
esetében a |HOT + PRED-SKIPGRAM mérheté javulast eredményezett a PRED-
SKIPGRAM 6nall6 alkalmazéasahoz képest (1d. még a korabbi SKIPGRAM-o0s meg-
figyeléseinket a 3.1 szakaszban). A COUNT-PPMI vektorokhoz adott IHOT mintak
ugyanakkor nem hoztak tovabbi teljesitményjavulast a feladat megoldasa szempont-
jabol. A keretelem-felismerési feladatban a PRED-SKIPGRAM kiegészitése a ITHOT
adatokkal a fedést ugyan enyhén ndvelte, de a pontossag csokkenése miatt az F-
mérték valtozatlan maradt. A COUNT-PPMI vektorokhoz adott IHOT mintak pedig
Osszességében még csokkentették is a pontossag ¢s a fedés harmonikus atlagat.

4 Konkluzio

A FrameNet kivalasztott szemantikai kategoriait tanulo és felismerd neuralis halozatot
9 kiilonb6z6 szdreprezentacio felhasznalasaval probaltam ki egy komplex kisérletso-
rozatban. A bemutatott kisérletek alatdmasztjak, hogy a szemantikai keretek felisme-
résére lehetdség van egyszerii visszacsatolt halozatokkal, ¢és a feladat végrehajtasat
elésegiti a disztribucids adatok megjelenitése a széreprezentaciokban. A tovabbfej-
lesztés legfontosabb teriilete a keretelemek tekintetében a mondattani 6sszetevok
azonositdsa és egyiittes cimkézése lehet, ezen kivill tovabbi visszacsatolt neuralis
halozattipusok kiprobalasa és a vizsgalt szemantikai keretek korének bovitése jelent
kozvetlen tovabblépési lehetdséget.
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Kivonat Cikkiinkben magyar nyelvii radiolégiai leletek automatikus fel-
dolgozasanak modszerérdl és kezdeti kisérleteink eredményeirdl szdmo-
lunk be. Elészor bemutatjuk a felhasznalt adatbazist és az alkalmazott
annotaciés elveket, majd ismertetjiik kisérleti modszereinket. Bemutat-
juk eredményeinket, ezt kévetéen pedig ismertetjiik a rendszer jelenlegi
erésségeit és gyengébb pontjait, végiil szét ejtiink a tovabbfejlesztési le-
het6ségekral is.

Kulcsszavak: radiolégia, informacidkinyerés, nlp, annotécié

1. Bevezetd

A klinikai gyakorlatban éridsi mennyiségii dokumentum keletkezik nap mint nap,
melyek kozott talalhatunk leleteket, zardjelentéseket, orvosi lapokban megjele-
n6 publikaciékat. Ez a hatalmas szovegmennyiség rengeteg nyers adatot rejt
magaban, melyek kiaknazasaban az informatika egy részteriilete, a szamitogé-
pes nyelvészet (natural language processing, NLP) nytjthat segitséget. Az in-
forméaciokinyerés feladata, hogy nagy mennyiségii strukturalatlan vagy gyengén
strukturalt szovegbdél automatikus eszkozokkel Gsszegyiijtse a szévegben meglé-
v6 informéaciot. Egy jellemzo példa lehet a fehérje—fehérje interakcidk kinyerése
biolégiai szovegekbdl, ahol a kiilonféle biologiai entitdsok kozti kapcsolatokat
kell Osszegyitijteni. Angol nyelvre méar jé ideje léteznek olyan automatizalt meg-
oldasok, melyek az orvosi szovegekben rejlé informécié kiaknazésara torekednek,
lasd példaul a paciens dohanyzasi szokdsainak vagy elhizottsaganak megéllapi-
tésa orvosi zaréjelentések alapjén [1,2], a magyar nyelvii orvosi NLP-vel azonban
viszonylag kevés munka foglalkozott eddig (lasd pl. [3]).

Ebben a munkdban radiolégiai leletek automatikus feldolgozasaval foglal-
kozunk. Mig angol nyelvii radiologiai leletek feldolgozasara sziilettek mar szép
eredmények [4], tudomdasunk szerint magyar nyelvii leleteket e szempontbdl még
nem vizsgaltak. Célunk, hogy a leletekbél minél t6bb olyan informéaciét nyerjiink
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ki automatikus modszerekkel, melyek megkdnnyitik a klinikus munkajat. E fel-
adat szakszerii megvalésitasahoz csapatunkban orvos, informatikus és nyelvész
kollégak miikddnek egytiitt. A tovabbiakban részletesen bemutatjuk a felhasznalt
anyagokat és modszereket, majd ismertetjiik elért eredményeinket, végiil szot
ejtink a kutatas lehetséges tovabbi irdanyairdl is.

2. Motivacid

A radiolégiai klinikai gyakorlatban a betegrél el6szor elkésziil egy modern képal-
koté eljérassal (példdul CT, MRI, esetleg rontgen) létrehozott felvétel, melynek
alapos vizsgalata soran a radiolégus szakérté6 megallapitja az esetleges eltéré-
seket, rendellenességeket, adott esetben diagnosztizalja a betegséget. Sziikség
esetén a betegrdl rendelkezésre allo korabbi leleteket, radiolégiai felvételeket is
tanulmanyozza a minél pontosabb véleményalkotas érdekében. Végiil mindezt le-
letbe foglalja, ahol a fentiek szoveges Gsszegzésén kivil diagnosztikai véleményt
kell alkotnia, illetve tovabbi vizsgalatokra, terapiara is tehet javaslatot. A mun-
kaban egy automatikus diktdlérendszer is segiti. A fentieket az 1. 4brdn lathatjuk
osszefoglalva.

Radiolagus
Gerinc MR-felvétel Lelet Vélemeny

1. dbra: A radiolégus munkéja a vizsgalat utan

Cikkiink 6 célja, hogy megkdnnyitsiik a radiolégus szakember munkajat. En-
nek elsé 1épése lehet a leletek automatikus kivonatolasa, azaz kezdeti feladatként
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fel kell ismerniink a lelet szévegében talalhaté legfontosabb kifejezéseket. Ilye-
nek lehetnek példaul az egyes testrészek, elvaltozasok, betegségek nevei stb.,
illetve a koztiik levo kapcsolatok. Ha ezeket az informacidkat automatikus titon
képesek vagyunk kinyerni, a kovetkezd 1épcsében automatikus eszkozokkel ge-
neralhatunk egy diagnosztikai véleményt, melyet haszndlatkor természetesen a
radiolégus szakember feliilvizsgal, sziikség esetén feliilbiral. A kutatés jelen fazi-
saban a lelet szévegében taldlhato fontos kifejezések minél pontosabb kinyerésére
toreksziink: cikkiink tovabbi részében ennek folyamatat és jelenlegi eredményes-
ségét taglaljuk részletesen.

3. Annotacié

Jelen munkéban gerinc MR-leletekkel dolgozunk, melyeket a Szegedi Tudomény-
egyetem Radiolégiai Klinikdjanak munkatarsai bocsatottak rendelkezésiinkre. A
leletekben talalhaté személyes jellegli adatokat természetesen az adatvédelmi el6-
irasoknak megfeleloen kezeljitk vizsgalataink soran. Kisérleteinkben 250 lelettel
dolgozunk, azonban a késObbiekben varhato a leletallomany kib&viilése is.

Az adatok megfelel6 annotacidéja a sikeres gépi tanulas alapfeltétele. Ehhez
pedig létfontossagt a megfeleléen letisztazott alapelvek lefektetése. Ennek érde-
kében radiolégus, informatikus és nyelvész részvételével tobb taldlkozon, itera-
tivan fejlesztettiik ki jelenleg hasznalt annotéciés médszeriinket. A talalkozdkra
egységesen kijelolt 10 darab leleten végeztek a résztvevok annotaciot a korabban
megbeszélt elvek szerint. A tényleges annotdcié mar az igy kialakitott elvek alap-
jan tortént, a munkdhoz a Brat annotdciés eszkozt [5] hasznaltuk fel, amelyet a
kialakitott médszer alapjan konfiguraltunk.

A kovetkezd cimkék jelolésének sziikségességét allapitottuk meg:

Testrész: Az emberi test egy olyan része, amelyet egy atfogd névvel megnevez-
hetiink. Péld4ul szolgdlhatnak ré a 2. abran lathaté kifejezések.

N B B —

discuson L.V. csigolya

2. dbra: Testrész-ként annotdlt kifejezések

Hely: Egy helyet ir le az emberi testen beliil. Nagy atfedésben van a Testrész
cimkével, viszont tobb kiillonb6zé testrészt és azok viszonyait is feldlelheti, az
elvaltozas helye gyakran ilyen formaban van megadva. Példat lathatunk ra a 3.
abran.

Elvdltozds: Az elvaltozas, vagy esetleg az elvaltozas hidnya, amit a szoveg alta-
laban megallapit. Ilyenek példaul a 4. abran lathaté kifejezések.
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Hel
—_— —_—

Ebben a magassdgban csigolyatestek egymas felé tekinté peremszélei

3. abra: Hely-ként annotélt kifejezés

[ Elvaltozas | [ Elvaltozas |
—_— —
Protrusio épek.

4. adbra: Elvaltozas-ként annotélt kifejezések

Tulajdonsdag: Olyan modosité kifejezések, amelyek valamilyen tulajdonsagot ne-
veznek meg a leleten belill. Mddosithatjdk vagy pontosithatjdk egy Elvaltozas
tipusat, vagy leirhatjdk annak fokozatat vagy mértékét is. Mindkettére lathatunk
példat az 5. abran lathaté mondatban.

- [ Tulajdonség | [ Tulajdonséag | [ Elvaltozas |
—_— —_— —_——
A Ll discus 4mm-es  korkords protrusioja lathaté.

5. dbra: Egy mondat Tulajdonsag-ként annotalt kifejezésekkel

Az entitdsok kozotti relaciok koziil csupan egyfélét engedtiink meg, ezt Részei
reldciénak hivtuk. Ilyen kapcsolatot azonos cimkével ellatott kifejezések kozott
allapitottunk meg, ha ugy taldltuk, hogy valéjaban ugyanazon kifejezés része-
it képezik. A relacié 6 célja, hogy a kifejezés belsejébe ékel6dott egyéb szavak
kihagyhatok legyenek a jel6lésbol. A 6. abran lathato példa abrazolja. A feldol-
gozaskor ezeket a szovegbeli el6fordulds sorrendjében kotjiik Gssze és taroljuk
egyetlen Elvaltozasként.

,~ ~Elvaltozas részei- -,

[ Elvaltozés | [ Tulajdonsag | | Elvaltozas |
—_— — —_—

rostjait kissé diszlokalja

6. Abra: Részei relacio egy beékelédott Tulajdonsag f616tt

A talalkozok soran felmeriilt kérdések alapjan arra jutottunk, hogy a tagadast
és bizonytalansagot jelzo kifejezéseket nem jeldljiik a feladat jelen fazisdban, no-
ha a kés6bbiekben erre mutatkozhat igény. Ezenkiviil szamos lelet tartalma egy
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el6z8 leletre épit, és ehhez viszonyit, mint példdul ,,A 2017-es vizsgalathoz ké-
pest...” tipusi mondatokat tartalmazdk, amelyek az elvaltozasban bekovetkezett
valtozasokra vonatkoznak legnagyobb részben. Ezen leletek automatizalt mod-
szerrel kisziirésre keriiltek, ugyanis az anonimizalas utan, és mert egyetlen hénap
vizsgalatainak leletei alltak csak rendelkezésiinkre, a visszakdvetés nem megva-
l16sithatd. Tovabbi kérdéses esetet jelentett példaul, ha az elvaltozas a testrész
valamilyen tulajdonsigara, példaul szélességére vonatkozik. Itt azt allapitottuk
meg, hogy az ilyen, aspektust leird szavakat az elvaltozas részének jeloljiik, mint
,»,szélessége normalis”’, és nem tulajdonsagként, mivel a sz6 szervesen az elvalto-
zéshoz kapcsolodik, valamint nem is minden esetben lehetne tulajdonsig cimké-
vel sem ellatni. Erre mutat be egy példaul a 7. abran lathaté mondat.

(Testrész | Elvaltozas

A lumbalis lordosis ive normalis.

7. dbra: Egy testrész valamely aspektusanak elvaltozasa

A jelen cikkben kozolt eredményeink a Helyként annotédlt adatokat nem tar-
talmazzak, mivel ezek atfedésben lehetnek a Testrészekkel, illetve nagy mennyi-
ségll altalanos szot tartalmaznak, ezért a kiértékelést jelent6sen komplikalnak.
Ezek az annotacidk azonban a kutatds késobbi fazisaiban szintén nagyon hasz-
nosnak bizonyulnak, igy sziikségesnek lattuk keresésiiket.

4. Kisérletek

Ebben a fejezetben bemutatjuk a leletekbol torténd informéacidkinyerést végzé
szekvenciajelol6 osztalyozonkat, illetve az ennek segitségével elért eredményein-
ket. A fejezet végén kitériink a szekvenciajelol pontosabbd tételének lehetdsé-
geire.

4.1. Gépi tanulas

A teljes folyamat bemutatdsa a 8. dbran lathatd. A leletek feldolgozdsa utan
az annotacidkat az eredeti leletekhez rendeljiik, majd elokészitjiik a gépi tanu-
lashoz az adatokat. Ez lesz az alapja a gépi tanulasi szakasznak. A tanuldshoz
felhasznalt cimkék elofordulasainak darabszamat az 1. tablazat szemlélteti.

A testrészek, elvaltozasok, illetve tulajdonsigok beazonositasdval kapcsolat-
ban megfogalmazott szekvenciajel6lési probléma megoldasara egy feltételes valo-
szinliségi modellt (CRF) [6] hoztunk létre. A szekvenciajel6l modell 1étrehozésa,
illetve tanitdsa a CRFsuite [7] csomag segitségével tortént.

A szekvencidkban talalhato tokensorozatok leirdsira az egyes tokenek, illetve
a kornyezetiikben — toliik legfeljebb kett6 tavolsagra — taldlhato tokenek felszini
jegyeibdl szérmaztattuk a jellemzokészletet. A jellemzbteret alkoté indikator-
valtozok magukat a szdalakokat, illetve a tokenekben eléfordulé nagybetiiket,
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8. dbra: A tanulds folyamatdnak attekintése

1. tablazat. Az egyes cimkék el6forduldsi gyakorisdga a tanité és teszt halmazon. A
semelyik érdemi cimkével el nem latott tokenek szamat az O jeli sor tartalmazza.

Cimke tanito teszt

Testrész 3912 983
Elvaltozas 5109 1323
Tulajdonsag 2106 514
O 7547 1899

Osszesen 18674 4719

illetve szamjegyeket, kédoltak. Az el6z6eken tul az egyes tokenek szufixében 4ll6
karakterkettesekb@l-és harmasokbdl is alkottunk jellemzoket. A karakterprefi-
xekbdl szarmaztatott jellemzOk hasznalatara is tettiink kisérletet, azonban az
igy kapott modelliink eredményessége elmaradt a kizardlag karakterszuffixeket
figyelembe vev6étél. A mondatokra, illetve tokenekre bontést a Spacy [8] nyilt
forrasu szoftverkonyvtar segitségével végeztiik megfelel¢ konfiguracioval.

A jelen kisérletekben a Helyek cimkézésére még nem torekedtiink, a Helyként
annotélt tokeneket az annotalas soran érdemi cimkével el nem latottakkal azonos
moédon kezeltitk. Az annotéaciés médszereknél lefrt Részei relacidok a feldolgozas
korai fazisdban feloldasra kertilnek.

4.2. Eredmények

A kisérleti eredmények a 2. tdblazatban lathatéak. A gépi tanuldshoz a 250 le-
letb&l 80%-ot valasztottunk le tanuléhalmaznak, és a kapott modellt a maradék
20% leleten értékeltiik ki. A kiértékelést cimkénként végeztiik el, tehdt kiilon
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értékeltitk ki a Testrész, Elvdltozds és Tulajdonsdg cimkéken mért teljesitményt.
Az F1 értékek 90% felett mar jé eredményt mutatnak. A modell j6 tulajdonsiga,
hogy kiegyenstlyozott: kozel azonos a pontossig (precision) és a fedés (recall)
értéke is, egyedill a Tulajdonsdg cimke esetén alacsonyabb a fedés. A gerinc egy
meglehetdsen specifikus teriilete az emberi testnek, ezért a Testrész cimke ese-
tén valdsziniileg egy viszonylag kis szdkészletre tanulunk, igy ebben az esetben
a 92,3%-0s F1 érték még varhatéan novelhetd lesz azaltal, ha példaul az egyes
szoalakok anatomiai atlaszokban valé el6forduldsanak tényét tovabbi indikator-
valtozok forméjaban beépitjiikk a modelliink jellemzdéterébe.

2. tdblazat. Informéciékinyerés eredmények CRF szekvenciajel6ld hasznalataval

Pontossig Fedés F1-érték Szupport

Testrész 0,931 0,916 0923 983
Elvaltozds 0,912 0,904 0,908 1323
Tulajdonség 0,917 0,837 0,875 514

Osszesen 0,920 0,896 0,907 2820

Testrészek esetén tipikusnak mondhatéak azok a mondatok, ahol a mondat
elején, topik poziciéban szerepel a csigolya, melyrdl az orvos megallapitasokat
tesz. Abban az esetben, ha a csigolya rovid jelolése 6nmagaban szerepel (a csi-
golya sz6 nélkil) és nem kezdd pozicidban, a szekvenciajel6lé mar hajlamosabb
tévedni. Példaul a kovetkez6 mondatokban az S.I. csigolyat a modell jelenleg
nem ismeri fel Testrészként: Az L. V. csigolya 8 mm t hdtra csuszott az S.1. f6litt
Az L.V. discus viztartalma és magassdga csokkent enyhe centralis eldboltosuldsa
a durazsdkot eléri.

A modell szinte egyik 1ényeges szét sem ismerte fel a kévetkez6 mondatban:
A LIV V discus magassagdban az anterior longitudinalis szalag vastagabb. Ezek
kozil a vastagabb sz6 elvaltozasra utal, amit a modell nem ismert fel annak el-
lenére hogy nehezebb kifejezésekkel is meghirkozik. Szintén gondot jelentett a
két latin kifejezés is. Hasonlé mondatok esetén felmeriil a tanité minta méreté-
nek kérdése, itt igy gondoljuk, hogy a mintaszam noévelésével jelentOs elérelépés
varhato.

4.3. Fejlesztési lehet6ségek

Bar mar az els6 eredmények is biztatéak, szamos tovabbfejlesztési lehetGséget
latunk a teljes folyamatban. A modell tévesztései alapjan és a szakirodalom
fényében a koévetkezd négy iranyvonalat emeljiik ki:

Annotdcié ellendrzése A médszer tobb iteracié sordn alakult ki, azonban a lele-
tek nagy részét egy orvos annotéalta, igy szitkség van fiiggetlen ellendrzésre orvosi
és nyelvészeti szempontbdl is.
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Nyelvi elemzés Ebben a kisérletben a nyelvi elemzés eredménye még nem jele-
nik meg a tanuléadatokban. A széfajok és mondatrészek hozzdrendelésétél min-
denképp mérhetd javulast varunk. A tagadas fontos szerepet tolt be a leletek
értelmezésénél, melyet az annotalas figyelmen kiviil hagy, ezt az informéciét is
a nyelvi elemzés fogja biztositani. A magyarlanc elemzd [9] tartalmaz dependen-
ciaelemzét is, melyet szintén hasznalni fogunk a jovoben.

Mély tanulds A jelenlegi gépi tanuldsi médszer kevés adaton is j6l miikodik.
Az adatmennyiség novelésével lehetdség nyilik mély neuronhaldk hasznélatéra,
melyet a gépi tanulas sok teriiletén sikerrel alkalmaztak a kozelmultban.

Tovabbi leletek Tovabbi leletek annotalasaval tovabb pontosithatd a gépi tanu-
las. Nagyobb mennyiségti lelet tovabbi annotaldsa korlatokba titkozik, viszont a
leletek 6nmagukban is fontos informaciét jelentenek a mély tanulas szamara.

5. Kapcsolédé kutatasok

A radioldgiai leletek jellemz&en még mindig szabad megfogalmazasi, a radiolé-
gus altal diktalt szovegek, nem pedig jol kategorizalt adatgytijtemények, igy azok
informéaciétartalmanak megfeleld kinyerése kihivés elé llitja a kutatékat. Altals-
nossagban elmondhatjuk, hogy a jelenleg vezet6 kutatasok az adatok kinyerésé-
re valamilyen, gyakran gépi tanuldssal kiegészitett, természetesnyelv-feldolgozd
(NLP) moédszert haszndlnak. Az alkalmazdsok kore a kinyert informécié tipu-
satol fuggden széles spektrumon valtozik. Tébbek kozott beszélhetiink diagnoé-
zissegéd [10], [11], [12], diagnosztikai mindségbiztositast [13], [14], [15], [16], a
leletek automatikus BNO kédoldsat végzé [17], a nem vart elvaltozdsokra adott
vélaszlépéseket [18], vagy a tovabbi vizsgdlatokra vonatkozé ajanlasokat figye-
16 [19], illetve a paciens egészségi dllapotét nyomon kovetd alkalmazasokrél [20].
A kozelmultban t6bb olyan 6sszefoglalé cikk is megjelent, mely jol bemutatja az
elmilt egy évtizedben tortént fontosabb eldrelépéseket [21], [22], [23], [24], [25],
[26].

A teriilet folyamatos béviilése ellenére a nemzetkozi szakirodalom viszony-
lag szegényesnek mondhat6 a kifejezetten gerincrontgen leleteket, NLP és gépi
tanulassal feldolgozé tanulmanyokat illetéen. Tan és munkatarsai egy szabaly-
alapt és egy gépi tanuldson alapulé rendszer teljesitményét hasonlitottdk Gssze
26 alsohati fajdalomra utalé orvosi megallapitas radioldgiai leletekben torténd
felismerésében [27]. A feladatot a gépi tanuldst alkalmazé rendszer 0,98, mig a
szabalyalapt rendszer 0,90 AUC (vevd miikodési karakterisztika gorbe alatti te-
rillet) érték mellett teljesitette. A szerz8k egy mésik, 2018-as tanulményukban
regularis kifejezéseket alkalmazo, szabalyalapti NLP algoritmust mutattak be,
mely a radiolégiai leletekben az 1-es tipustt Modic véglemez elvaltozasokat 0,79
F1-érték mellett ismerte fel [28]. A szerz6k a reguldris kifejezéseken alapul6 algo-
ritmus hatranyaként emlitik, hogy a gerincleletek szévegének valtozatossaga mi-
att nehéz minden esetet lefedd szabdlyrendszert kialakitani. Wang és szerzétarsai
6 altalanos, csontritkulasbdl fakadé toréstipus szabad megfogalmazasi radiold-
giai leletekben torténd felismerésére fejlesztettek szabalyalapi NLP alkalmazast,
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mely els6sorban reguléris kifejezések haszndlatdval végzi az osztlyozast [29]. A
gerinctoréses esetek felismerésében a modell 0,91 Fl-értéket mutatott. Hassan-
pour és munkatarsai SVM technolégiaval kiegészitett CRF modellt fejlesztettek
az orvosi szempontbdl relevans elvaltozasok radioldgiai leletekben torténd felis-
merésére. Az alkalmazas ezen tilmenden vizsgalta az elvaltozasok allapotdban
bekovetkezd valtozasok mértékét és jelentéségét is [30]. A modell a jelentds el-
valtozasok azonositdsdban 0,75, mig a valtozas mértékének azonositasaban 0,95
F1-értéket ért el. Xu és szerzotarsai gyakori szoveges mintazatok banyaszata-
val (labeled sequential pattern, LSP) tdmogatott CRF modellt fejlesztettek a
radioldgiai leletekben talalhat6 tovabbi vizsgalatokat javaslé mondatok felisme-
résére [31]. Az LSP feladata az ajanldst nagy valésziniiséggel nem tartalmazé
mondatok kiszilirése volt, mig a CRF az ajanlast tartalmazé mondatok azono-
sitdasat végezte. A modell az ajanlast tartalmazé mondatok felismerésében 0,88
F1-értéket ért el.

Magyar nyelvii klinikai szovegek feldolgozdsaban is sziilettek mar eredmé-
nyek [32]. Példdul orvosi sz6vegek automatikus szegmentdldsdra és az orvosi
roviditések automatikus kezelésére gépi tanuldson alapulé rendszert fejlesztet-
tek [33,34]. A leletek szovegeiben gyakran eléfordulé elirdsok, elgépelések auto-
matikus javitasa szintén elengedhetetlen egy jél miikodé informacidkinyerd alkal-
mazdshoz [35]. Az utébbi években ezen feliil megvalésult egy szemészeti klinikai
keresérendszer [36], illetve egy magyar nyelvii orvosi leletekben, relevans kifeje-
zések azonositdsara specializalt, nem felligyelt mddszereket alkalmazd rendszer
is [37].

Tanulmanyunk egy tovabbi 1épés a magyar nyelvii szovegekbdl torténd kli-
nikai informéciékinyerés felé, mely egyelore a gerincrontgen leletekben talalhaté
elvaltozas, tulajdonsag és testrész tipusu szavak detektdlasra szoritkozik. Noha
Osszahasonlithaté eredmények magyar nyelvre egyelére nem &allnak rendelkezés-
re, azonban a nemzetkozi szakirodalomban taldlhatd szdmszeri eredményekkel
Osszevetve rendszeriink versenyképesnek tiinik.

6. Osszegzés

Cikkiinkben magyar nyelvii radiolégiai leletek automatikus feldolgozasanak mod-
szerérél és az elsé kapcsoldodd kisérletekrdl szamoltunk be. Kidolgoztunk egy
modszert a leletek legfontosabb elemeinek annotélasira, melyet radiolégus, nyel-
vész és informatikus részvételével iterativan, tobb korben finomitottunk. A méd-
szer alapjan a radiolégus 250 gerinc MR lelet annotalasat végezte el. Az infor-
macidkinyeréshez gépi tanuldst alkalmaztunk, szem el6tt tartva, hogy a jovében
a gerinc MR-felvételeken kiviil tagabb felhasznalasi teriileteket is meg szeret-
nénk nyitni. Egy CRF tanulét alkalmaztunk, mely egy korszerii és gyakorta
hasznélt megoldds névelem-felismerésre. Az elsé kisérletek 87,5%-92,3% kozotti
F1-értékkel zarultak, melyek Gsszemérhet6ek a hasonld célokat kit{iz6, de angol
nyelvii leleteken elvégzett kisérletekkel. A jelenlegi megoldas szamos fejlesztési
lehet6séget kinal, mint a nyelvi elemzés felhasznélasa és a mély tanulds alkalma-
zasa.
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Szkizofrénia azonositasa spontan beszéd temporalis
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Kivonat: A szkizofrénia olyan neurodegenerativ spektrum zavar, melyet kii-
16nb6z6 alulmiikddések egyiittese alkot. A szkizofréniat, szamos tiinete mellett,
jellemzi példaul a csdkkent informaciofeldolgozasi sebesség és a csokkent ver-
balis fluencia teljesitmény is. Jelen tanulmanyunkban a beszédtempo folyama-
tossagat vizsgaljuk szkizofréniaval élok ¢€s illesztett egészséges kontrollszemé-
lyek iranyitott spontan beszéd-felvételeiben. Célunk, hogy ramutassunk a kii-
16nb6z6 beszédbeli temporalis paraméterek (im. artikulacios tempo, beszéd-
tempo és kiilonbozo sziinettartasi mutatok) segitségével arra, hogy a két csoport
kozott specifikus eltéréseket tudunk meghatarozni egy kordbban korai demencia
felismerésre (enyhe kognitiv zavarra és Alzheimer-korra) kifejlesztett és tesztelt
eljaras hasznalataval. Munkank soran ezen temporalis mutatok alkalmazhatdsa-
gat teszteltiik gépi tanulassal 0j betegpopulacion. Eredményeink azt mutatjak,
hogy a két csoport beszéldi 70-80 % kozti osztalyozasi pontossagértékekkel
meghatarozhatok és az F-értékek 81% és 87% kozé esnek. Részletes vizsgéla-
tunk feltarta, hogy a két csoport meghatarozéasara a sziinettartasi temporalis pa-
raméterek koziil a leghatékonyabbak azok az elemzési utak, melyek estében
mind a néma, mind pedig a kit6ltott sziinetekkel szdmolunk.

Kulesszavak: spontanbeszéd, temporalis paraméterek, szkizofrénia, kitoltott
sziinetek

1 Bevezetés

Bar szamos, tobb szempontbol kozelitd, széles korii vizsgalat ismert a szkizofrénia
hatterének feltérképezéséhez, eziddig nem tudtak meghatarozni egyetlen specifikus
genetikai, neurobioldgiai vagy kornyezeti tényez6t sem, mely a betegség kiala-
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kulésanak hatterében allhat. Crow elmélete szerint [1] a szkizofrénia (fenomenologiai
szempontbol) olyan univerzalis betegségnek tekinthetd, mely a Fold valamennyi po-
szintli fennmaradasanak hatterében a lateralizaciot eredményez6 genetikai valtozasok
és a kialakulo pszichologiai strukturak allhatnak. A szkizofrénia diagnozisanak felal-
litasdhoz a kovetkezé tiineti kritériumok teljesiilése sziikséges: (1) téveszmék, (2)
hallucinaciok, (3) inkoherens beszéd, (4) szembeszokden szétesett vagy kataton
viselkedés, (5) negativ tiinetek, azaz hangulati iiresség, alogia vagy akaratnélkiiliség.
A tiineti kritériumok mellett fontos az idétartam aspektusa is, mely szerint legalabb 6
hénapig, de az 5 6 tiinet egyikének legalabb egy honapig fenn kell 4llnia ahhoz, hogy
a diagnozis felallithato legyen [2].

A szkizofréniat szamos kognitiv deficit jellemezheti, ezen deficitek kdz¢ tartozik a
csokkent informacio-feldolgozasi sebesség és a munkamemoria karosodasa [3]. Em-
l1ékezeti funkciok alulmiikodését talaltdk szkizofrénidval é16knél neuropszichologiai
tesztek eredményeiben is, melyek érintették a munkamemoriat, a verbalis fluencia
teljesitményt és az epizodikus emlékezetet is [4,5,6]. Mas kutatasok specifikus ka-
rosodast mutattak ki szkizofrénidban a munkamemoria €s a tartos figyelmi funkciok
tekintetében is [7,8].

A szkizofréniaval ¢16k szamos, kiilonb6z6 nyelvi szinteket érintd deficittel rendel-
kezhetnek [9]. Pawelczyk és mtsai [10] azt taldltdk, hogy a szkizofréniaval élok
egészséges kontrollszemélyek eredményeihez képest szignifikansan alacsonyabb
pontszamot értek el az olyan szubtesztek esetében, mint az implicit informacio-
feldolgozas, a humorfeldolgozas, a metaforak felfejtése, a nem odaillé vagy helytelen
észrevételek és megjegyzések felismerése, az érzelmek megkiilonboztetésére iranyuld
feladatokban, melyek a nyelvben hasznalt intonacidk felismerésével operaltak; emel-
lett a kiilonb6z6 diskurzusok feldolgozasa és értelmezése esetében is jelentOs
kiilonbségeket talaltak. Eltéréseket talaltak tovabba a prozddia teriiletén is, mig mas
kutatasok sze-rint a szkizofrénia negativ tiinetei megjelenhetnek a hanghordozas és a
hangsulyozas hianyaban is [11,12]. A beszédprodukcio feldl a spontan beszédet vizs-
gald kutatasok a kommunikalt gondolat Osszetettségét elemezték, és azt talaltdk, hogy
szkizofrénidval éloknél ezek a megnyilatkozasok kevésbé Osszetettek, mint az egés-
zséges kontrollszemélyek beszédproduktumai. Ugyanakkor arra is felhivtak a figyel-
met, hogy azok a paciensek, akik jobb teljesitményt nyujtottak, nagyobb aranyban
voltak érintettek a depresszid €s a szorongas kiilonbozo tiinetei altal [13].

Szamos fentebb emlitett tiinetet szamitogépes eszkozokkel is elemeztek.
Rosenstein és mtsai [14] a verbalis munkamemoriat vizsgaltak a verbalis emlékezeti
folyamatok mérésére koncentralva szamitogépes nyelvészeti megkozelitésekkel és
eszkozokkel. Corcoran és mtsai [15] azt talaltdk, hogy az automatizalt szemantikai és
szintaktikai elemzés jol hasznalhatd kiindulasi alapja lehetne egy diagnosztikai esz-
koznek. Tovabbi prozodiai eltéréseket és lehetséges karakterisztikakat [16,17], illetve
a beszéd folytonossagat, a megakadasjelenségek és sziinetek mindségét és aranyat is
vizsgaltak mar hasonl6 eszkoztarakkal [18]. Mas kutatasok azt talaltak, hogy a forma-
lis gondolkodasi zavarral (mely szembet{ing tiinete lehet a szkizofrénianak) rendelke-
70 paciensek markansan kevesebb kitoltott sziinetet produkaltak, mint az egészséges
kontrollszemélyek [19].
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Jelen tanulmanyunkban a spontan beszédben észlelhetd emlékezeti folyamatok de-
ficitére koncentralunk. Munkank soran iranyitott spontan beszédet vizsgalunk, mely
egyben egy emlékezeti feladat is. A feladat pontos instrukciodja a kovetkezo: ,, Kérem,
mesélje el a tegnapi napjat!”. Feltételezziik, hogy a spontan beszéd temporalis muta-
to1 kiilonbdzni fognak az egészséges €s a szkizofréniaval €16 beszélok felvételeiben.
A leginkabb eltéro kiilonbségeket a hezitdciok szamaban és tipusaban varjuk. Elemzé-
siinket automatizalt elemzési moddszerrel végezziik: automatizalt beszédfelismero-
szoftver segitségével (ASR) kinyerjiik a temporalis mutatokat a felvételekbol, majd
mérlegre tessziik e kinyert paraméterek felhasznalhatosagat statisztikai gépi tanulés
alkalmazaséaval a két beszél6i csoport elkiilonitésére.

2 A beszéd temporalis paraméterei

A spontan beszéd vizsgalatahoz a szkizofréniaval €16k és az egészséges kontrollsze-
mélyek valaszaibdl specifikus temporalis paramétereket szamitottunk ki. Kutatasun-
kat korabbi munkainkra épitettiikk [20, 21, 22], melyekben olyan, a hezitaciot koz-
pontba helyezd temporalis paramétereket mutattunk be, melyek az enyhe kognitiv
zavar (EKZ) korai detektdlasara hasznalhatok. Az EKZ-t gyakran tekintik az Alzhei-
mer-kor prodromalis allapotanak, mely egyben egy olyan mentalis zavar is, amit igen
nehéz diagnosztizalni. Az EKZ (spontan) beszédre gyakorolt hatasa ismert [23]; e
hatasok koziil jelen tanulmanyunkban a verbalis fluencidra koncentralunk, mely szin-
tén érintett lehet szkizofréniaval diagnosztizalt személyek esetében is [4, 5, 6]. Az
EKZ-ban szenvedd betegek verbalis fluencidjaban gyakran mérhetd rosszabbodas,
mely megkiilonboztetd akusztikus valtozasokat eredményez; a két legfontosabb valto-
zast emlitve ezek tetten érhetdk a tobb, ill. hosszabb hezitaciokban és az alacsonyabb beszéd-
tempoban is [24, 25]. Ezen eredmények felhasznalasara kifejlesztettiink egy olyan tem-
poralis paramétereket tartalmazo eszkdztarat, mely elsdsorban az alanyok beszédében
mérhetd hezitaciok mennyiségére fokuszal.

A temporalis paramétereket tartalmazo jellemzokészlet az 1. tablazatban lathato.
Meg kell jegyezniink, hogy a paraméterek (4) és (8) kozott mind az alany spontan
beszédében mért hezitacid mértékét irjak le, kiillonbdzo szempontokbol fokuszalva a
szlinetek szamara vagy hosszara. Ezen a ponton sziikséges definidlnunk a hezitaciora
vonatkoz6 meghatarozasainkat. A szilinet legegyszeriibb formaja a néma sziinet, mely
egyenld a beszéd hidnyaval. Ugyanakkor a hezitacié megjelenhet kitoltétt sziinetként
is, melynek vokalizacidi lehetnek példaul az *666°, az "hmm’ vagy az *ithm’. Mindkét
szlinettipus hezitaciot jelez a spontdn beszédprodukcidoban. Ahhoz, hogy mindkét
szlinettipust elemezni tudjuk, a (4)—(8)-as temporalis jellemzoket kiszamitottuk csak
néma sziinetekkel szamolva; csak kitoltott sziinetekkel szamolva és végiil minden
szlinettartassal szamolva fliggetleniil a sziinet tipusatdl. Ezen elemzési modszer Gssze-
sen 18 temporalis paraméterhez vezetett.
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(1) Artikulaciés tempéd (hezitaciok nélkill szdmitott masodpercenkénti beszéd-
hang-szam)

(2) Beszédtempo6 (masodpercenkénti beszédhang-szam osztva a megnyilatkozas
teljes hosszaval)

(3) Megnyilatkozas teljes hossza (ezredmasodpercben mérve)

(4) Sziinetek szama (a sziinetek eléfordulasanak szama)

(5) Sziinetek hossza (a sziinetek 6sszhossza)

(6) Sziinetek hosszanak aranya (sziinetek Osszhossza osztva a megnyilatkozas
hosszaval)

(7) Sziinetgyakorisag (sziinetek eléforduldsanak szama osztva a megnyilatkozas
hosszaval)

(8) Atlagos sziinethossz (sziinetek 6sszhossza osztva a sziinetek szamaval)

1. Tablazat: A nyolc vizsgalt temporalis jellemzd, Hoffmann és mtsai [21] és Toth és
mtsai [22] nyoman

2.1 A beszédfelismerés-alapi temporalis paraméterek kiszamitasa

A fentebb bemutatott akusztikus-temporalis paraméterek manualis feldolgozésa meg-
lehetdsen hosszadalmas, draga és munkaigényes. Bar korai munkdink soran még ezt a
kinyerési utat alkalmaztuk [25], jelen tanulmanyunkban mar automatikusan nyertiik ki
azokat. Ezt az automatizalt utat valasztva kézenfekvé megoldasnak tinhet a jelfeldol-
gozasra timaszkodni [26]. Azonban ez a jelfeldolgozasi technikékat alkalmazo meg-
oldas, bar viszonylag egyszertien és nagy hatékonysaggal képes megkiilonboztetni a
csendet az emberi beszéd mas hangzoé részeitdl; mas, itt megkovetelt kiilonbségtétele-
ket nem képes megtenni. Igy példaul, pusztan jelfeldolgozasi eszkozokre tamaszkod-
va képtelenek lennénk megkiilonboztetni a kitoltott sziineteket a normal beszédtol,
illetve nem tudnank kiszamitani az artikulacios tempot és a beszédtempot sem.
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Toth és mtsai [20] nyoman
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A fenti szempontokat figyelembe véve, az automatikus beszédfelismerési techni-
kak (Automatic Speech Recognition, ASR) mellett dontéttiink, melynek folyamatab-
raja az 1. abran lathato. Sajnos egy készen kapott ASR eszkoz varhatéan alkalmatlan-
nak bizonyulna erre a feladatra — annal is inkabb, mert a szabvanyos beszédfelismero-
nem-verbalis akusztikus jellemzoket igyeksziink kinyerni, mint a beszédtempo6 vagy
épp a néma és kitoltott szlinetek idotartama. Szerencsére azonban az 1. tablazatban
bemutatott beszédparaméterek nem kovetelik meg a hangok azonositasat, csak azok
megszamlalasat. Tovabba, mig a kitoltott sziinetek nem jelennek meg expliciten egy
standard beszédfelismerd rendszer kimenetében, a mi jellemzdokészletiink ezek detek-
talasat kimondottan megkoveteli. Mindezen megfontolasok okan egy standard beszéd-
felismerd rendszert ugy moédositani, hogy az képes legyen kezelni az ilyen tipusu
»hibakat”, ha nem is lehetetlen, de mindenképpen nagyon munkaigényes lenne.

Mindezen okokbdl egy olyan beszédfelismerd hasznalata mellett dontottiink, amely
a bemenetként megadott hangfelvételhez kimenetként nem annak szoszintli, hanem
fonémaszintll atiratat adja meg. (A kitdltott sziineteket, az altalanossag megkotése
nélkiil, kezelhetjiik egy specialis ,,fonémaként”.) Természetesen a szdszint teljes elha-
gyasa (a szdszintli nyelvi modellel és a teljes kiejtési szotarral egyiitt) varhatoan no-
velni fogja a fonémaszintli hibak szamat is. Azonban, amint arra fentebb ramutattunk,
nem minden tipust hangfelismerési hiba ,,rontja le” a temporalis paraméterek kinye-
rését; jelen esetben csak a fonémak szama ¢€s a két sziinet tipusa (Um. néma és kitol-
tott) fontos.

3 Adatbazis

Tanulmanyunkhoz folyd kutatasunk jelenleg is boviild adatbazisabol véletlenszertien
kivalasztottunk tiz szkizofréniaval €16 személyt, majd hozzajuk korban és nemben
illesztettiink nyolc egészséges kontrollszemélyt. A két csoport nemenkénti megoszla-
sa 50-50% volt, tehat a szkizofréniaval €lok csoportjaban (SZ) 5 férfi és 5 nd, mig az
egészséges kontrollcsoportban (K) 4 férfi és 4 nd volt. Jelenlegi kontrollcsoportunk
szama meglehetdsen alacsony, de folyamatosan dolgozunk az adatbazis bévitésén.

A résztvevoktdl szarmazod megnyilatkozasokat 2016 februarja és 2017 marciusa
kozott rogzitettik a Szegedi Tudomanyegyetem Altaldnos Orvostudomanyi Karanak
Pszichiatriai Klinikdjan. A kutatast jovahagyta a Szegedi Tudomanyegyetem Etikai
Bizottsaga; a kutatas teljes folyamatat a Helsinki Nyilatkozat szellemében végeztiik.
A kutatasban résztvevo minden besz¢élé magyar anyanyelvil volt. Az elemzés soran a
beszéd temporalis jellemzdit mértiikk. A résztvevoktdl iranyitott spontan beszédet
rogzitettiink: arra kértiik 6ket, hogy meséljenek a tegnapi napjukrol. A pontos instruk-
ci6 elhangzasa utan (,, Kérem, mesélje el a tegnapi napjat!”’) a résztvevoknek hozza-
vetbleg Ot perc allt rendelkezésiikre, hogy teljesitsék a feladatot — természetesen, ha
egy-két perccel rovidebb vagy hosszabb id6t vett igénybe a feladat megoldasa, akkor
sem szakitotta félbe Oket a vizsgalatvezets. A hangfelvételek elkészitéséhez Roland
R-05 tipusu diktafont hasznaltunk.

A csoportonkénti kormegoszlas az SZ-csoport esetében 39,9 év volt, mig a K-
csoport esetében 40,2. Az iskolazottsagot években szamolva (t=-1,82, df=18, p=0,09)
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és az életkor (t=0,06, df=18, p=0,96) tekintetében nem volt szignifikans kiilonbség a
két csoport értékei kozott. A hangfelvételek mellett minden résztvevovel elvégeztiik a
Modositott Mini-Mentél Tesztet is (MMSE [27]), melynek eredményeiben a két cso-
port szignifikans eltérést mutatott (t=2,55, df=10,55, p=0,028). A szkizofréniaval €16
személyek legtobbszor a Felidézé emlékezés altesztben veszitettek pontot: ez azonban
nem feltétleniil jelez emlékezeti deficitet — a szort figyelem eredménye is lehet az
altesztben nyujtott csdkkent teljesitmény.

4 Kisérleti elrendezés

4.1 A temporalis paraméterek kinyerése

A beszédfelismeré rendszer akusztikus modelljének tanitdsara a Magyar
Beszéltnyelvi Adatbazist (BEA, [28]) hasznaltuk. A BEA adatbazisa tartalmaz spon-
tan beszédet, igy jelen kutatasunk szempontjabol az egyik leghasznosabbnak tiint,
annal is inkabb, mert kitoltott szlinetekkel csak spontan beszédben talalkozunk. A
tanulashoz kozel 7 6ranyi spontan beszédet hasznaltunk fel. Elézetesen megbizonyo-
sodtunk arrél, hogy az 4tiratokban fonémaszinten kdvetkezetes modon volt jelolve a
kitoltott sziinet, a be- és kilégzés, a nevetés, a kohdgés és a zihalas.

A beszédfelismerd rendszert arra tanitottuk, hogy felismerje a megnyilatkozasok-
ban 1év6 beszédhangokat — a fonémakészlet természetesen tartalmazta ezeket a speci-
alis nonverbalis cimkéket (kitoltott sziinet, be- és kilégzés, nevetés stb.) is. Az akusz-
tikai modellezéshez egy standard mély neuralis halot (Deep Neural Network, DNN)
alkalmaztunk eldrecsatolt (feed-forward) topoldgiaval, melynek harom rejtett rétege
egyenként ezer in. ReLU aktivacios fiiggvényt hasznald neuront tartalmazott. Mun-
kank soran sajat implementacionkat hasznaltuk, mellyel korabban kutatdocsoportunk
érte el a legalacsonyabb publikalt szdszintii hibaaranyt a TIMIT adatbazison [29]. Az
alkalmazott nyelvi modell egy egyszer(i fonéma bigram volt, mely (még egyszer ki-
hangstlyozva) tartalmazta a fentebb felsorolt nonverbalis hangjelenségeket is. A
beszédfelismerd rendszer kimenete egy idozitett fonetikus atirat volt; ezekbdl az ati-
ratokbol (melyek a kitoltott sziinetet mint specialis fonémat is tartalmaztak) az 1.
tablazatban felsorolt temporalis paraméterek mar konnyen kinyerhetok és kiszamitha-
tok.

4.2 Kiértékelési mutatok

A kozelmult szamos orvosbioldgiai tanulmanya, mely ASR-alkalmazasokat hasznalt,
egyszerll osztalyozasi pontossagra tamaszkodott (v6. [26,30]). Esetiinkben azonban a
vizsgalt csoportok mindkét tipusanak gyakorisaga meglehetdsen kiegyenstilyozatlan:
a szkizofrénia a populécio 1-1,5%-at érinti. Az ilyen kiegyensulyozatlan osztalyelosz-
las miatt a pontossag egyaltalan nem miikddne megbizhaté mutatoként. Emiatt jelen
kutatasban standard informacio-visszakeresési kiértékelési metrikakat hasznaltunk:
pontossagot (precision), fedést (recall), és e kettd harmonikus kozépértékét, az F-
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értéket (vagy az Fl-értéket; F-measure; F1 score). Ezen feliil kiszamitottuk a ROC-
gorbe alatti teriilet nagysagat (azaz az AUC mutatot) is az SZ osztalyra.

4.3 Osztalyozasi folyamat

Osztalyozasi folyamatunk alapvetden az orvosbioldgiai szokasokat koveti, és hasonlit
azokhoz a korabbi tanulmanyainkhoz, amelyek az EKZ kimutatisara koncentraltak
(v6. [20,22]). A fentebb bemutatott temporalis paraméterekre mint jellemzdkre szup-
port-vektor gépet (Support Vector Machine, SVM, [31]) tanitottunk, a LibSVM [32]
implementaciot hasznalva. A nu-SVM metdodust hasznaltuk linedris kernelfiggvény-
nyel; a C értékét a 10> tartoméanyban teszteltiik.

Gépi tanulasi szempontbdl rendkiviil kicsi adathalmazon dolgoztunk, hiszen a
kontrollcsoportba tartozod résztvevok szama korlatozott volt. Ebbdl adoddéan nem
lattuk értelmét kiilon tanitd és teszthalmazok definialasanak, hanem beszélok szerinti
keresztvalidaciot (cross-validation, CV) alkalmaztunk: az osztalyozé modelliinket
mindig 17 fés korpusz adatain tanitottuk, és mindig a fennmarad6 egyre értékeltiik ki
azokat. Az SVM C meta-paraméterét beagyazott keresztvalidacidoban hataroztuk meg
[33]: a 17 besz€l6 esetében végzett tanitasnal a tényleges CV 1épésben tjabb (beszéld
szerinti) keresztvalidaciot végeztiink. Azt a C értéket valasztottuk, amely a legmaga-
sabb AUC pontszamot eredményezte ebben a sajat ,,bels6” CV tesztben. Ezt kovetéen
az SVM modellt ennek a 17 beszélonek az adataira tanitottuk, és ezt a modellt értékel-
tiik ki a 18. besz¢lé adatain. Ez az eljaras garantalja, hogy semmilyen szinten ne hasz-
naljuk az aktualis tesztadatot az aktualis modell tanitasara — ez ugyanis pontszama-
inkban torzulast eredményezett volna példaul standard keresztvalidacié hasznalata
esetén.

4.4 Az adatok elézetes feldolgozasa

Kisérleteinkben egy-egy hangfelvételt hasznalhatunk 18 beszél6tdl. Adathalmazunk
méretének novelése érdekében ugy dontottiink, hogy kisérleteinkben rovidebb meg-
nyilatkozas-egységeket hasznalunk. Hipotézisiink az volt, hogy temporalis beszédpa-
ramétereink akkor is értelmezhetéek maradnak, ha viszonylag révid megnyilatkoza-
sokbdl szamoljuk Oket. Ezt szem el6tt tartva, a megnyilatkozasokat 30 masodperces
szegmensekre osztottuk fel 10 masodperces atfedéseket hagyva (fliggetleniil a tényle-
ges fonetikai hataroktol), és a tovabbiakban ezeket a szegmenseket 6nalléan kezeltiik.
Ezen 1épések utan 96 viszonylag révid, de egyenld méretli szegmensbdl allo adathal-
mazt kaptunk, amely jelentdsen novelte SVM tanulokészletiink méretét. Természete-
sen az osztalyozast ezek utdn is a mar bemutatott besz¢lok szerinti bedgyazott
keresztvalidacios sémaval végeztiik; azaz egy-egy fold mindig egy beszEéld Osszes
szegmensébol allt.

Bar az eddig hasznalt osztalyozasi metrikak logikus valasztasnak tlinnek a 30 ma-
sodperces szegmensek esetén is, a pontszamok jobban értelmezhetévé valnak, ha
leforditjuk 6ket a résztvevokre. Egyszer(i megoldas lehet erre az egyes beszélok kate-
goriajanak (SZ vagy K) meghatarozasa az egyes szegmensekre adott hipotéziseinkbdl
egyszerll tobbségi szavazéssal. Ezt azonban meglehetdsen nehéz lenne értelmezni.
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Ezért ugy dontottiink, hogy elérejelzéseinket egy masik megkozelitéssel vonjuk dssze
a besz¢éld-szintli értékek meghatarozasakor: egy beszélore normalizalt tévesztési mat-
rixot szamitottunk ki az egyes beszédszegmensek uj sulyozasaval: 1/k, ahol k az adott
besz¢l6 szegmenseinek szama. Példaul egy egészséges beszéld 10 beszédszegmenssel
(melyek koziil 7 lett helyesen azonositva) 0,7 valodi negativ és 0,3 hamis pozitiv
esetnek szamit. A beszEélok szerinti bedgyazott keresztvalidalas befejezése utan az
osztalyozasi pontossag valamint az informacid-visszakeresési metrikdk konnyen ki-
szamithatdéak a beszélok szerint normalizalt tévesztési matrixbdl. Sajnos az AUC
értékeket ebben a megkdzelitésben nem tudtuk meghatarozni, mivel ahhoz az egyes
példakra adott poszteriorbecslések is sziikségesek lennének, mig most csak egy (nor-
malizalt) tévesztési matrixszal rendelkeziink.

5 Eredmények

A 2. tdblazat tartalmazza a kiszamitott metrikdinkat a szegmensek szintjén. Ha mind
a 18 temporalis beszédparamétert bevessziik a jellemzokészletbe, a 70,8%-0s oszta-
lyozasi pontossag viszonylag jo teljesitményt mutat. Az F; 81,3%-os értéke vélemé-
nylink szerint meglehetésen magasnak tlinik, kiilondsen, ha figyelembe vessziik a
tanitopéldak alacsony szamat. A pontossagi és fedési mutatokat vizsgalva lathatjuk,
hogy a teljesitmény meglehetdsen kiegyensulyozatlan: a szkizofréniaval €16 betegek
altal produkalt szegmensek minddssze 74%-at talalta meg az eljards, am ezt megkoze-
litéleg 90%-os pontossaggal tette. Ez a probléma a kimeneti poszteriorbecslések kii-
szobértékelésével kezelhetd [34], ugyanakkor ugy véljiik, hogy e probléma targyalasa
mar szétfeszitené jelen tanulmanyunk kereteit.

Osztalyozasi pontossag (%)

Jellemzokészlet Pont. | Prec. | Fedés F, AUC
Teljes 70,8 89,7 74,4 81,3 | 0,514
Néma sziinetek 76,0 94,1 77,1 84,8 | 0,599
Kitoltott sziinetek 75,0 97,1 75,0 84,6 | 0,435
Minden hezitacid 79,2 92,6 80,8 86,3 | 0,726

Tempd + néma sziinetek 80,2 97,1 79,5 87,4 | 0,641
Tempd + kitoltott szinetek | 70,8 91,2 73,8 81,6 | 0,602
Tempd + minden hezitacid 78,1 91,2 80,5 85,5 | 0,694
2. tablazat. A szegmensszintli pontossagi értékek a kiilonb6z6 jellemzé-részhalmazok
hasznalata esetén

A temporalis paraméterek egy részhalmazat felhasznald elemzések eredményeit
vizsgalva megfigyelhetjiik, hogy az osztalyozasi pontszamok szinte minden esetben
javultak. A néma vagy kitoltott sziinetekkel kapcsolatos idobeli paraméterek dsszeha-
sonlitdsaval megallapithatjuk, hogy a szkizofrénia azonositasara a kitdltott sziinetek
kevésbé hasznosak, mint a néma sziinetek értékei: a 71-75%-o0s osztalyozasi pontos-
sagi értékek elmaradnak a 76-80%-os értékek mogott, melyek a néma sziinetekre
koncentralnak — az F-érték és az AUC pontszam is magasabb az utdbbi két esetben. A
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kapott értékek tendencidit vizsgalva, véleményiink szerint, a vizsgalt temporalis pa-
raméterek leghasznosabb részhalmazai azok voltak, amelyek a hezitadlasok alapjan
szamitott indikatorokbol alltak — fliggetleniil attol, hogy ezek néma vagy kitoltott
sziinettel operaltak-e. Bar a néma sziinethez tartoz6 paraméterek az artikulacios tem-
poval és a beszédtempdval kombinalva valamivel nagyobb pontossaghoz és magasabb
F; értékhez vezettek, abban a két esetben, amikor mindkét sziinettipust figyelembe
vettiik, konzisztensen magasabb pontossagértékeket kaptunk, valamint a legmagasabb
AUC értékek is ekkor adodtak.

Az osztalyozési eredmények értelmezésével a megnyilatkozasok szdmanak norma-
lizalasaval, az egyes szegmensek kiilon-kiilon vald szambavétele helyett a mutatd
értékének enyhe csokkenését lathatjuk (3. tablazat).

Osztalyozasi pontossag (%)

Jellemzokészlet Pont. | Prec. | Fedés F,

Teljes 60,8 60,0 88,0 71,4
Néma sziinetek 68,3 65,0 93,0 76,6
Kitoltott sziinetek 65,7 62,1 98,3 76,1
Minden hezitacid 77,2 74,4 90,0 81,5

Tempd + néma sziinetek 73,4 68,7 95,6 80,0
Tempd + kitoltott sziinetek | 61,0 59,9 89,7 71,9
Tempd + minden hezitacid 76,5 74,1 88,6 80,7
3. tablazat. A beszéldszintli pontossagi értékek a kiilonbozé jellemzd-részhalmazok
hasznalata esetén

Ami még érdekesebbnek tlinik, hogy a pontossagi és visszakeresési eredmények ten-
dencidjat nézve, az eredmények éppen ellenkezd iranyu tendenciat mutatnak, mint a
szegmensek szintjét vizsgalva — itt mar alacsonyabb pontossagot (precision), de vi-
szonylag magas fedés értékeket lathatunk. Ez valdsziniileg azért van, mert a szkizof-
rénidval él6k sokkal részletesebben irtak le a tegnapi napjukat, mint az egészséges
kontrollok; ebbdl kovetkezden az SZ csoportba tartozok felvételei szignifikansan
hosszabbak voltak, mint az egészséges kontrolloké. Ez azt eredményezte, hogy a
megnyilatkozasok szdma is kiegyensulyozatlanul alakult: szamszeriisitve 68 (SZ) és
28 (K). A felhasznalt temporalis beszédparaméterek kiilonbozd alcsoportjainak vizs-
galatat tekintve, minden valdszinliség szerint a két beszéldi csoportot a leghatéko-
nyabban ugy azonosithatnank, ha figyelembe vennénk mindkét sziinettipust. Ez ko-
vetkezik abbol is, hogy a 77,2% és 76,5%-0s osztalyozasi pontossagi pontszamok
szignifikdnsan magasabbak, mint csak a néma sziinetekkel (68,3% és 73,4%), vagy
csak a kitoltott sziinetek hasznalataval (65,7% és 61,0%) kapott értékek. Az igy kapott
F-értékek (81,5% és 80,7%) is messze a legmagasabbnak mértek (76,6-80,0% és
76,1%-71,9%, a néma ¢s a kitdltott sziineteket kiilon-kiilon vizsgalva).

A kiilonboz6 temporalis paraméterek hasznosithatosagat illetden tény, hogy a szki-
zofréniaval é16 résztvevok felvételei 1ényegesen hosszabbak voltak, mint az egészsé-
ges kontrollok hangfelvételei. A jelenség hatterében felvetddhet lehetséges magyara-
zatként az olyan pozitiv tiinetek jelenléte, mint a circumstantialitas, mely a kommuni-
kalni kivant tartalom tulzott részletességgel vald kifejtését jelenti, de hasonléan e
pozitiv tiinethez, a gondolatrohanasok és a szisztematikus onhivatkozasok is vezet-
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hetnek a hosszabb megnyilatkozasokhoz. A szkizofrénidval él6k néma sziineteinek
magasabb szama tovabbi tlinetek beszédre gyakorolt hatdsaval is magyarazhato, me-
lyek egyarant érintik a végrehajto és emlékezeti funkciokat is, s gyakran eredményez-
nek zavart gondolkodast, mely a beszédben valik tetten érhetévé. A szkizofréniaval
¢éloknek gyakran okoz problémat a gondolatok szervezése, rendszerezése, ami tiikro-
zO0dhet a spontan beszéd temporalis paramétereiben is (példaul a néma vagy kitoltott
sziinetek szadmaban).

Osszegezve az eddigieket, vizsgalatunkban szignifikans kiilonbséget taldltunk a két
beszE16i csoport (SZ és K) spontan beszédének temporalis paramétereiben. A vizsgalt
temporalis paraméterek koziil az artikulacidés ardnyra, a beszédtempora és a
hezitaciokra koncentrdlva, meglehet6sen pontosan tudtunk kiilonbséget tenni a két
beszél6i csoport kozott. A jovoben tovabbi résztvevoket kivanunk bevonni jelenleg is
foly6 kutatasunkba, hogy megerdsithessiik €s arnyalhassuk eddigi eredményeinket.
Tervezziik tovabba a spontan beszéd fentebb bemutatott elemzését a teljes pszichdzis
spektrumon is, beteg-kontrollcsoportként egyiitt vizsgalva a szkizofréniat a bipolaris
zavarral és a szkizoaffektiv zavarral.

6 Osszegzés

Jelen tanulmanyunkban feltételeztiik, hogy kiilonbséget talalunk az egészséges kont-
roll személyek és a szkizofréniaval él6k spontan beszédének temporalis paraméterei-
ben. Automatikus beszédelemzéssel és gépi tanulasi technikakkal hatékonyan meg
tudtuk kiilonboztetni a két beszéldi csoport tagjait. A hezitacios jelenségeket a legfon-
tosabb megkiilonboztetd jegyeknek feltételeztiik, mely feltételezésiinket a vizsgalat
eredményei igazoltak is: a 77%-o0s osztalyozasi pontszamok szignifikdnsan magasab-
bak voltak, mintha csak a néma sziineteket (68-73%) vagy csak a kitoltott sziineteket
vizsgaltuk volna (61-66%).

Munkank pilotkutatas volt: arra kerestiik a valaszt, hogy vajon az automatikus be-
szédelemzési folyamat hasznalhat6 lenne-e a szkizofréniaval él6k spontan beszédének
temporalis elemzésében. Torekedtiink tovabba arra is, hogy kutatdsunk hozzajaruljon
a neurodegenerativ rendellenességekrdl alkotott ismereteink bévitéséhez, s ezzel
egyiitt pontositsa a kapcsolddd szupraszegmentalis jegyek leirasat is. Természetesen
az er6sebb kijelentések megtételéhez sziikség van a kutatasainkban résztvevok sza-
manak novelésére. Jelenleg is folyamatosan vonunk be résztvevoket a pszichozis-
spektrum egyéb betegcsoportjaibdl is.

Koszonetnyilvanitas

A kutatast az EFOP-3.6.1-16-2016-00008 a.sz., EU tarsfinanszirozasi projekt
tamogatta.
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Betegségek automatikus szétvalasztasa idoben eltolt
akusztikai jellemzok korrelacios strukturaja alapjan

Sztaho David, Kiss Gabor, Tulics Miklos Gabriel, Vicsi Klara

Budapesti Miiszaki és Gazdasagtudomanyi Egyetem,
Tavkozlési és Médiainformatikai Tanszék
{sztaho, kiss, tulics, vicsi}@tmit.bme.hu

Kivonat: Egyes betegségtipusok kiilonb6z6 modon befolyasolhatjak beszédkép-
zgsiink dsszetett mechanizmusait, patologias beszédet eredményezve. Biomarke-
rek kinyerése a beszédb6l megbizhato jelz6i lehetnek a kiilonb6z6 betegségtipu-
soknak. A cikk célja egészséges és kiilonbozo betegségtipusokban szenvedd be-
mondok beszédmintainak kiilonvalasztasa. A vizsgalt betegségtipusok a kovet-
kez6k: depresszio, Parkinson-kor, hangképzd szervek morfologiai elvaltozasa, a
funkcionalis diszfonia és a rekurrens paresis. Az osztalyozo bemenetére formans-
frekvenciak (F1, F2, F3), a mel-szlir6 sav energia értékei, a mel-frekvencia
kepsztralis egyiitthatok (MFCCs), az alapfrekvencia (FO) és az intenzitas idében
eltolt értékeinek korrelacids matrixaibol szarmaztatott értékei keriiltek. Szupport
vektor gépet, valamint k-legkdzelebbi szomszéd osztalyozasi eljarasokat hasz-
naltunk az eredmények Osszehasonlitdsara. Hatosztalyos osztalyozas esetben a
legjobb osztalyozési pontossag 54.8%-nak adodott, mig négyosztalyos esetben
77.6%. Az elért eredmények alapjan kijelenthetd, hogy egy beszédalapu rendszer
létrehozhatd, amely segit a klinikai személyzetnek a korai diagnozis felallitasa-
ban.

1 Bevezetés

A biomarkerek alkalmazasa egyre népszertibb, hiszen mérhetd informaciot biztositanak
egy betegség sulyossagara vagy jelenlétére. A beszéd egyike azon biomarkereknek,
amelyek szdmos betegséget jelezhetnek. Ez olcsd, nem invaziv és hatékony modszerek
fejlesztésére ad lehetdséget, amely segitheti a szakemberek munkajat.

A diszfonia a hangképzés komplex zavarat jelenti. Olyan patologias allapot, mely-
nek hatterében vagy a hangképzd szerv organikus megbetegedése vagy idegrendszeri
szabalyozasi zavar all. A diszfonia a normalistdl (euphonia) eltérdé hangszint, intenzi-
tast, dallamot, hangmagassagot és a hangképz6 szerv csokkent terhelhet6ségét eredmé-
nyezi. A diszfonias hang rendszerint rekedt, levegés, fatyolos [1][2]. A diszfoniat rend-
szerint két csoportra bontjak. Az els¢ akkor fordul eld, amikor az orvos hangbeli prob-
lémat észlel fiziologiai elvaltozas hianyaban, amelyet funkcionalis diszfonia (FD -
functional dysphonia) néven emlitenek, a masodik eset, amikor a hangproblémat a be-
szédképzés egyik alrendszerének fizioldgiai torzulasa kiséri, amelyet a vokalis szervek
morfoldgiai valtozasaként (MA - morphological alteration) illetnek. Az olyan betegsé-
gek, mint a hangszalagcsomdk, a polipok, a gastrooesophagealis reflux betegség
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(GERD), a ciszta ¢s az egy vagy kétoldali hangszalagbénulas (RP - recurrent paresis,
rekurrens paresis) mind a strukturalis organikus rendellenességekbe sorolhatok, mig
olyan betegségek, mint a stroke, Parkinson-kor (PD - Parkinson’s disease) vagy sclero-
sis multiplex a neuroldgiai hangrendellenességek csoportjaba sorolhatok.

A depresszi6 egy pszichiatriai betegség. A betegséget elsGsorban a stressz vagy a
kudarc okozhatja, amelynek érzelmi, kognitiv, testi €s motivacids tiinetei lehetnek. A
depresszio felismerési rataja alacsony, a paciensek emiatt nem kapnak megfeleld keze-
1ést vagy félrekezelik Oket. Azt josoljak, hogy 2020-ra a mentalis fogyatékossag maso-
dik legszignifikdnsabb okozoja lesz [6][7]. A beszéd a depresszid észlelésének jo ob-
jektiv markere lehet, amit szamos kutatas is alatdmaszt [8][9][10][11][21].

A Parkinson-kor (PD) az egyik leggyakoribb neuroldgiai rendellenesség. A Parkin-
son-korban szenvedd betegek hangjainak jellemz6i k6z¢ tartozik a pontatlan és koordi-
nalatlan artikulacio, csokkent hangossag, fokozott hangremegeés, valtozo beszédsebes-
ség és 1¢legzetvesztés, levegls és érdes hangmindség [12][13][14][15][16][19].

Az eddigi tanulmanyok tobbnyire kétosztalyos osztalyozassal foglalkoztak egészsé-
ges és patologias beszéd szétvalasztasara. Korabbi munkainkban kétosztalyos osztalyo-
zasi rendszereket fejlesztettiink ki, amely az egészséges beszédet a diszfoniasoktol [3],
depresszidban szenvedd betegek hangjaitdl [8], valamint Parkinson-kérban szenvedd
betegek beszédétdl [13] kiilonboztetett meg. A gyakorlatban mindezen betegségek elo-
fordulhatnak a paciensek korében. A jelenlegi kutatasban tobb (4 vagy 6) kiilonboz6
betegség tipusok szétvalasztasara fokuszalunk, tobbosztalyos osztalyozasi modszer al-
kalmazasaval. A vizsgalt betegségtipusok a kovetkezdk: depresszid, Parkinson-kor,
vokalis szervek morfologiai valtozasa, funkcionalis diszfonia és rekurrens paresis.
Olyan akusztikai jellemzdk, mint a jitter, shimmer, HNR (Harmonics-to-Noise Ratio)
hasznosak az egészséges és diszfonias hangok automatikus osztalyozasaban, folyama-
tos beszéd esetén [3][4][5].

Hipotézisiink, hogy ezek a betegségek befolyasoljak a formansfrekvenciakat (F1,
F2, F3), a mel-szlir6 sav energia értékei, a mel-frekvencia kepsztralis egyiitthatok
(MFCCs), az alapfrekvencia (FO) és az intenzitas idében eltolt értékeinek korrelacios
matrixait. (Korrelacios struktura értékeket kétosztalyos osztalyozasra korabban is hasz-
naltak [17][18][20][22].)

2 Adatbazisok

A kutatasban dsszesen négy adatbazist hasznaltunk: harmat minden egyes betegségti-
pusra (a fonacids rendellenességek egy adatbazisban szerepelnek kiilon kategoriak-
ként), valamint egy egészséges kontroll beszédadatbazist. Minden paciens Aiszoposz
meséjét, ,,Az északi sz¢€l és a nap”-ot olvasta fel. Ezen népmese gyakran hasznalt a
foniatriai kutatasokban, a szoveganyagat ugy szerkesztették meg, hogy az adott nyelv-
ben eléforduldé minden beszédhang, valamint a leggyakoribb hangkapcsolatok szere-
pelnek benne. Szamos nyelvre elkésziilt ez a szoveg, koztiik a jelen esetben is hasznalt
magyarra. A felvételek atlagosan 41 masodperc hosszuak voltak. Minden bemondo be-
leegyezett a beszédének rogzitésébe, egy beleegyezd nyilatkozatot alairva. Az adatba-

204



XV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2019. januar 24-25.

zisok felvételeinek szamat és leird statisztikait az 1. tablazatban foglaltuk dssze. A fel-
vételek minden esetben csendes orvosi rendeldben késziiltek, USB-s hangkartya segit-
ségével.

2.1 Foniciés rendellenességek beszédadatbazisa (Phonation disorder Speech
Database, PhoDb)

A felvételek az Orszagos Onkologiai Intézetben, foniater szakorvos rendelésén lettek
rogzitve a paciensek beleegyezésével. A szakrendelésre altalaban kiilonb6z6 hangpa-
naszokkal érkeznek a betegek. A beszédadatbazisban 1év6 betegségek a kovetkezok:
morfologiai elvaltozas (MA - morphological alteration), mint a hangképz6 szervrend-
szer kiilonb6z6 pontjain el6forduld tumorok, gasztroesophageal reflux (GERD), kroéni-
kus gégegyulladas, bulbar paresis (agyideggyulladas), amiotrofias lateralszklerozis
(ALS), leukoplakia, stb.); hangszalagbénulds (RP - recurrens paresis); funkcionalis
diszfonia (FD). A beszéd mindségét a diagnozist felallitd orvos hatarozta meg az RBH-
skala alapjan [23]. A négy-fokozatu auditiv rekedtségi skalan a 0 a normal hangmind-
ségnek, mig a 3 a stlyos rekedtségnek felel meg. Az R (Rauhingkeit) a hangszalagok
rezgési irregularitasabol adodo érdességet, a B (Bechauchtkeit) a hangszalagok zarasi
elégtelenségébdl adodo levegd-turbulenciat, a H (Heiserkeit) a rekedtséget altalaban
jellemzik. A felvételek Monacor ECM-100 kozel besz¢éld mikrofonnak késziiltek.

2.2 Depressziés beszédadatbazis (Depressed Speech Database, DSDb)

A depresszios (DE) adatbazis magyar anyanyelvii depresszidban szenvedd hangfelvé-
telek gylijteménye. A hangfelvételek a Semmelweis Egyetem Pszichiatriai és Pszic-
hoterapias Klinikaval egyiittmiikddésben késziiltek. Az adatbazis az enyhe depresszio-
tol a sulyos depresszidig terjedd paciensek hangfelvételeit tartalmazza, akiket neurolo-
gus szakember nem diagnosztizalt mas neurologiai betegséggel. A depresszié mérésére
és a felvételek osztalyozasara a Beck Depression Inventory I (BDI) skalat alkalmaztuk
[24]. A felvételek Audio-Technika ATR3350 csiptetés mikrofonnak késziiltek.

2.3 Parkinson-kor beszédadatbazis (Parkinson’s Speech Database, PSDb)

Az adatbazis magyar anyanyelvii, Parkinson-korban szenvedd paciensek beszédének
gyljteménye. A beszédmintakat két budapesti egészségiigyi intézetben gyijtottik: a
Viranyos Klinikan és a Semmelweis Egyetemen. A Parkinson-kor sulyossagat a Hoehn
& Yahr skala (H-Y) adja meg [25]. A felvételek Audio-Technika ATR3350 csiptetds
mikrofonnak késziiltek.

2.4 Egészséges kontroll csoport (Healthy Control, HC)

Az egészséges kontroll csoport alanyai nem szenvedtek ismert betegségben €és sem-
milyen orvosi kezelés alatt nem alltak. A felvételek ugyanannak a szévegnek a felolva-
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sasat tartalmazzak, mint a patologias adatbazisok esetén, valamint a rogzitési koriilmeé-
nyek is hasonlok voltak. Az adatbazis 190 személy hangjat tartalmazza: 85 férfi és 105
nd bemondoéét. A felvételek Audio-Technika ATR3350 csiptetds mikrofonnak késziil-
tek.

1. Tablazat: Adatbazisok kor és betegség sulyossag szerinti leiro statisztikaja

Felvételek

Adatbazis  Sulyossdgi mérték Nem szdma Stulyossdg Kor

férfi 52 2.17(x0.88 55.4(£12.8
PhoDb-MA  RBH (0-3) e (0.88) (+12.8)
né 70 1.83(20.82) 48.8(+15.3)

forfi 20 1.45(0.69 56.2(+14.5
PhoDb - FD RBH (0-3) et (0.69) (£14.5)
né 48 1.31(0.59) 53.1(x17.3)
ferfi 22 2.50(0.80 50.2(+15.4
PhoDb - RP RBH (0-3) e (+0.80) (£154)
né 51 1.86(0.83) 58.2(+10.6)

ferfi 20 26.6(28.9 44.1(2143
DSDb BDI (0-61) e (=8.9) (£14.3)
1 35 28.2(10.2) 43.4(+13.5)

forfi 40 2.74(1.05 64(£9.5

PSDb H-Y (0-5) et (£1.05) 9.5)
né 36 2.74(+1.10) 65.4(+9.4)
e forfi 85 - 44.7(+18.7)
né 105 - 47.7(£13.8)

3. Médszerek

3.1 Akusztikai jellemzok

Szamos akusztikai jellemzdt valasztottunk ki, amelyek patoldgias esetekben kovetik a
hangképzés valtozasat. Ezeket az akusztikai jellemzdket alacsony szintii leiroknak ne-
veztiik, amelyekbdl a kovetkezd jellemzd csoportokat alkottuk: formans frekvenciak
(F1, F2, F3), mel-savos energia-értékek (27 sav 60 Hz-t6l 8 kHz-ig), mel-frekvencias
kepsztralis egyiitthatok (MFCC-k, amelyek 12 koefficienssel rendelkeznek), valamint
az alapfrekvenciat (FO) és intenzitast kozosen tartalmazo csoportot. Minden akusztikai
jellemz6t Praat [26] szoftverrel szamitottunk 10 ms-os id6kozzel.

3.2 Korrelacios struktira jellemzék

A korrelaci6 és kovariancia struktirak (matrixok) szamitasat és a bel6lik szarmaz-
tatott jellemzbket a Williamson és tarsai eljarasa [17][18] alapjan végeztiik. A korabban
emlitett alacsony szintii leirdjellemzOkbdl képezett idésorokat, mint csatorna hasznal-
tuk (a [17] és [18] cikkek jelolései szerint) és a kdvetkezd csoportokat hoztunk 1étre:
»formansok” (F1, F2, F3), ,, melsavok” (27 mel-savos energia érték), ,,mfcc” (12 mfcc
egyiitthato), "enf0" (intenzitas és f0).
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A korrelaci6 és kovariancia strukturakat minden egyes beszédmintara kiszamitottuk.
Minden ilyen struktura egy (k*n) % (k*n) matrixot jelent, ahol a k a csatornak szama
(példaul k = 3 a ,,formansok™ csoport esetében), mig n a késleltetések szama. Ez a mat-
rix felfoghato Ggyis, mint k? darab almatrix, amik elemei n x n méretli matrixok. Min-
den ilyen almatrix adott két csatorna korrelacids vagy kovariancia egyiitthatoit tartal-
mazza. Adott két csatorna egyenként n féle kiilonb6zo késleltetése mellett, ahol a csa-
torna az i=1,2,...,k és j=1,2,...,k lehetséges értékek kozott valtozik, mig az adott almat-
rixon beliil pedig a késleltetés az egyik illetve a masik csatorna esetében p=0,1,...,n-1
illetve ¢=0,1,...,n-1 értékek kozott valtozik. A struktira ilyenfajta felépitése kovetkez-
tében az atlon 1évo almartixokban az egyes csatornak autokorrelacios egytitthatoi talal-
hatéak meg kiilonb6z6 késleltetések mellett. A matrixok az atldra szimmetrikusak, il-
letve a sajatértékeik pozitivak. A matrixokat 4 kiilonb6z6 idéskala esetén is kiszamitot-
tuk, ahol az id6skala értéke hatarozta meg, hogy az adott késleltetés mekkora idéeltolast
jelent a csatorna idGsoraban. A korrelacio és kovariancia struktura részleteseb leirasa
megtalalhat6 a [22] irodalomban, ezek korabbi beszédjelre alkalmazott gyakorlati meg-
valositasai pedig [17][18] irodalmakban.

Az idokésleltetések szama 10 volt (n = 10) a ,,melsavok”, ,,mfcc” és ,,enf0” cso-
portok esetében, mig ez az érték 30 volt (n = 30) volt a ,,formansok™ csoport esetében.
Ahogy koradbban emlitettiik, 4 kiilonboz6 id6skalat hasznaltunk, amik értéke rendre
1,2,4 és 8 voltak minden csoport esetében, ami idében 10 ms, 20 ms, 40 ms és 80 ms
iddeltolast jelentett n = I idokésleltetés mellett. Az 1. dbran példaként lathatéak az at-
lagos korrelacié matrixok a 4 kiilonb6z6 vizsgalt osztaly esetében, a ,,formansok” cso-
port, 1-es id8skéla hasznalata mellett. Osszesen 16 korrelaci6 és 16 kovariancia métrix
lett kiszamittatva minden beszédminta esetében.

A Kkorrelacio €s kovariancia strukturakbol a kovetkezd szarmaztatott jellemzoket
szamitottuk ki és hasznaltunk fel minden idéskala esetében: korrelacido matrix sajatér-
tékei, a korrelacio matrix sajatértékeinek entropia értéke és a kovariancia matrix sajat-
értékeinek négyzetes kozépben vett atlagat. Ezek a jellemzdk voltak a bemenetei az
osztalyozasnak.

3.3 Osztalyozas

A RapidMiner Studio 7.5 [27] szoftvert hasznaltuk a gépi tanulasi kisérletekhez. Az
osztalyozasi modszerek paraméterei az adott eljaras soran bevett alapértelmezett értékei
voltak. A kutatés soran a k-legkdzelebbi szomszédok (k-NN, & paramétert 9-re allitva)
és szupport vektor gépeket hasznaltunk, c-SVC linearis (C = I paraméterrel) és radialis

bazis alapu kernelfiiggvénnyel (ahol C-nek az akusztikai jellemzok szamat valasztottuk
1

akusztikai paraméterek szama
végeztiink, ahol az egyes osztalyok eloszlasa egyenletes volt.

El6szor hat csoportot kiilon kiséreltiink meg osztalyozni: HC, DE, PD és az MA, FD
¢és RP osztalyokat a Fonacios rendellenességek beszédadatbazisabol. A Fonacids rend-
ellenességek beszédadatbazis harom csoportjat azért is kezeltiik kiilon, mert korabbi
munkankban azt talaltuk, hogy az MA és RP csoportok elkiilonitheték lehetnek egy-
mastol [5].

ésy = ). Minden vizsgalatot 10-szeres keresztvalidacioval
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Ezek utan a Fonacios rendellenességek beszédadatbazisa harom csoportjat egybe-
vonva (Fonacios rendellenességek, tovabba FR) négy osztalyos osztalyozast végeztiink
az HC, DE, PD és FR csoportok kozott.

Optimalis akusztikai jellemzok megtalalasa érdekében Forward Selection jellemzo-
kivalaszto eljarast hasznaltunk. Koltségfiiggvényként pontossagot (accuracy) valasz-
tottunk, a maximalisan kivalasztott jellemz6k szdmara 20-at valasztottunk.

F1 (df) F2 (df) F3 (df) Fl(df) - F2(df) F3 (df)
@ | ®

F2.(df) EL(df)

F3.(df)

1. abra. Formans frekvencia csoport korrelaciés matrixa, 1-es skalat hasznalva, (a)-egészsé-
ges, (b)-depresszid, (c)-morfologiai elvaltozas, (d)-Parkinson-kor

4. Eredmények

helyesen felismert mintik szama

A hat, illetve a négyosztalyos osztalyozas pontossag ( PO ————— )

eredményeit a 2. tadblazatban foglaltuk Ossze. A tablazatban megtalalhatok minden
akusztikai jellemz6 csoporttal kiilon végzett, valamint egyiittesen hasznalva kapott
eredmények. Kiilonboz6 akusztikai jellemzok csoportjai kiillonbozo elkiilonitési telje-
sitménnyel rendelkeznek. Altalanosan az *enf0’ csoport teljesitett a legrosszabbul, eb-
bél az kovetkezik, hogy az intenzitas és az alaphang auto- és keresztkorrelacios értékei
nem rendelkeznek magas elkiilonitési képességgel. A tovabbi harom jellemz6 csoport
mind magasabb osztalyozasi pontossag értéket ért el, ezek koziil is a ‘melsavok’ csoport
teljesitett a legjobban.

Hat osztalyos osztalyozas esetében az MA, FD és RP osztalyok esetében sok esetben
fordult el6 az egymasra tévesztés. A minden akusztikai jellemzot felhasznaldé SVM-
RBF osztalyozas tévesztési matrixat a 3. tablazat foglalja 6ssze. Az egymasra tévesztés
jelensége miatt vontuk Ossze egy osztallya az MA, FD és RP osztalyokat, igy a négy
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2. Téblazat: Osztalyozasi eredmények (pontossag, accuracy) 6, illetve 4 osztalyos
esetben

Jellemzo

skala k-nn svm-linear svm-rbf
csoport

1 37,85/51,94 | 41,20/54,05 | 41,73/56,51
2 38,73/54,23 | 42,43/54,05 | 41,20 /54,93
enfo 4 35,92 /49,65 | 40,32 /53,00 | 42,08 /57,75
8 32,92 /46,30 | 36,17 /48,06 | 35,21/47,71
bsszes | 38,73/53,87 | 34,51/55,89 | 35,21 /56,34
1 38,03/55,11 | 46,13 /64,26 | 44,72 /65,49
2 36,27 /53,87 | 43,31/61,80 | 43,31/62,15
formansok 4 37,50/57,75 | 45,95/62,68 | 43,49 /63,56
8 38,38/57,39 | 47,71/63,56 | 45,25/ 65,85
bsszes | 38,38/58,10 | 42,78 /64,96 | 42,08 /64,61
1 35,21/51,58 | 44,54 /60,56 | 45,95 /63,91
2 38,56 /51,76 | 48,06 /63,73 | 49,12 /69,54
melsavok 4 39,44 /55,28 | 49,82/65,32 | 47,54 /66,73
8 42,43/52,28 | 50,53/67,08 | 49,47 /70,25
sszes | 41,55/56,34 | 51,06/72,36 | 50,35/ 74,12
0 36,97 /50,53 | 41,55/57,22 | 40,32 /57,57
1 36,97 /53,87 | 42,78/60,21 | 42,25/63,03
mfcc 2 39,44 /54,93 | 41,78/59,15 | 39,61/57,75
3 40,14 /59,68 | 41,20 /64,79 | 41,55/ 65,49
Gsszes | 42,08/60,74 | 43,84168,66 | 44,89/69,37
0 39,26 /57,22 | 45,421 72,01 | 45,42 /71,48
1 44,54 /59,68 | 50,00 /74,30 | 46,30/ 74,47
Osszes jellemzé | 2 4542 162,68 | 46,65/67,25 | 47,01/68,84
3 46,65/ 63,03 | 48,94/75,00 | 47,01/7342
Gsszes | 47,5416320 | 48,77/76,23 | 48,42 /77,64
0 43,13/ 65,49 | 46,48 /72,76 | 53,87 /72,18
Osszes jellemz |1 44,89/ 61,27 | 54,93/72,40 | 52,64 /72,36
jellemzé-kiva- 2 48,06 /66,55 | 53,52/69,24 | 51,94 /69,72
lasztéssal 3 48,77168,31 | 52,46/72,15 | 52,64 /71,83
Gsszes | 51,41/71,30 | 53,32/76,17 | 54,75/ 77,59

osztalyos osztalyozas eredményeképpen 77,64%-0s pontossagot értiink el SVM-RBF-
et hasznalva.

Altalanossagban elmondhat6, hogy az sszes idéskala felhasznalasa javitott az osz-
talyozasi eredményeken. A legmagasabb pontossagot akkor értiik el, amikor az 0sszes
akusztikai jellemz6 csoport felhasznalasra keriilt. A jellemz6-kivalasztasos kisérletek
soran a legnagyon pontossag 54,75%-nak adddott hatosztalyos esetben, valamint
77,64% négyosztalyos esetben. A jellemzé-kivalasztas novelte az osztalyozasi pontos-
sagot k-NN esetben in. Emlitésre mélto, hogy jellemzo-kivalasztassal egy olyan egy-
szerli algoritmus, mint amilyen a k-NN, 6sszemérheté eredményeket produkalt egy
sokkal komplexebb osztalyozdval, mint amilyen a szupport vektor gép.
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3. Tablazat: Tévesztési matrix minden jellemz6t felhasznalva (6sszes skala)
SVM-RBF esetén. A cella értékei szazalékok.

Prediktalt\Valos HC DE PD FD MA RP
HC 73.16 | 25.45 | 16.88 | 26.87 | 11.61 | 1.49
DE 8.42 | 56.36 | 9.09 1.49 1.79 0.00
PD 579 | 1091 | 72.73 | 0.00 1.79 1.49
FD 5.26 0.00 0.00 | 32.84 | 17.86 | 8.96
MA 6.84 | 5.45 1.30 | 28.36 | 19.64 | 80.60
RP 0.53 1.82 0.00 | 1045 | 47.32 | 7.46

5. Kovetkeztetések

Ebben a kutatasban kisérletet tettiink kiilonb6z6 tipusu patologids rendellenességek au-
tomatikus szétvalasztasara formansfrekvencidk (F1, F2, F3), mel-savos energia érté-
kek, mel-frekvencia kepsztralis egyiitthatok (MFCC), az alapfrekvencia (F0) és az in-
tenzitas idében eltolt értékeinek korrelacios matrixai alapjan. Tobbi eltolasi skalat és
kiilonbozé osztalyozasi eljarast hasznalva a legjobb osztalyozasi pontossagként
77,64%-ot értiink el négyosztalyos osztalyozas esetében. Ez igéretes eredménynek sza-
mit, hiszen az adatbazisokban szerepl6 hangfelvételek szama limitalt. Ez az eredmény
azt sugallja, hogy valdban vannak korrelacios kiillonbségek a mért idétartomanybeli jel-
lemzdkben a négy vizsgalt betegségtipus esetén. Az eredmények alapjan a korrelacios
struktarak integralhatok egy automatikus komplex diagnosztikai rendszerbe.

A hatosztalyos osztalyozasi kisérletekben a tévesztési matrixok alapjan elmondhatd,
hogy a fonacios rendellenesség betegségtipusokat (MA, FD és RP csoportokat) a rend-
szer sok esetben dsszekeverte. Ahhoz, hogy ezek a betegségtipusok egymastdl automa-
tikusan megkiilonboztethetdek legyenek, tovabbi akusztikai jellemzbket kell bevonni.
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PoS-tagging and lemmatization with
a deep recurrent neural network
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Abstract. Neural networks have been shown to successfully solve many natural
language processing tasks previously tackled by rule-based and statistical ap-
proaches. We present a deep recurrent network with long short-term memory,
identical to engines used in machine translation, to solve the problem of joint
PoS-tagging and lemmatization in Hungarian and German. Our model achieves
comparable or superior results to a state-of-the-art statistical PoS tagger. We are
able to enhance the Hungarian model’s performance, as measured on a manual-
ly annotated sample unrelated to the initial training corpus, through an addition-
al synthesized dataset.

Keywords: PoS-tagging, lemmatization, neural networks, LSTM, Hungarian,
German

1 Introduction

In recent years we have seen deep neural networks applied to many linguistic model-
ing tasks that were previously tackled by statistical or rule-based approaches. Németh
& Acs [1] achieved promising results for Hungarian hyphenation. Chinese word seg-
mentation is a challenge because of the scripts’s lack of spaces. Zheng, Cheng & Xu
[2] have shown that a neural model yields results competitive with the state of the art
in word segmentation and PoS-tagging.

While many of these approaches formulate the problem as a classification task,
Rei, Crichton & Pyysalo [3] have studied sequence labeling and found that an atten-
tion model improves performance.

In the problem domain of morphologically rich languages, Yildiz & al [4] have
trained neural networks to disambiguate the output of a rule-based morphological
analyizer (MA). Zalmout & Habash [5] have successfully used the same approach for
Arabic.

In the present paper, we set out to explore a related, but slightly broader, problem:
joint PoS-tagging and lemmatization. We define the challenge as a sequence-to-
sequence transformation identical to machine translation (MT) between different
natural languages. We train an off-the-shelf neural MT engine and achieve outcomes
that are competitive or superior to a state-of-the-art PoS tagger. We show that we can
boost the neural model’s performance on new domains through a training dataset
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synthesized via the state-of-the-art statistical PoS tagger trained on a relatively small,
manually annotated corpus.

2 Experimental setup

2.1 Recurrent network with long short-term memory and attention

We formulate the joint task of PoS-tagging and lemmatization as a sequence-to-
sequence transformation [6]. The transformation’s input is the token to be tagged and
lemmatized, surrounded by a chosen number of preceding and following tokens for
context. The output is the lemma, followed by one or more tags. For illustration, 7a-
ble I shows the first few input-output pairs generated from a tokenized sentence, with
a context window of 5 surface tokens.

[Beg] Néhany [End] pillanat mulm tan hangot hallott az néhany [/Num] [Nom]
Néhany [Beg] pillanat [End] mulm tan hangot hallott az ember pillanat [/N] [Nom]
Néhany pillanat [Beg] mulm tan [End] hangot hallott az ember , mulm tan [/Post]
Néhany pillanat mulm tan [Beg] hangot [End] hallott az ember , amely hang [/N] [Acc]
Néhany pillanat mulm tan hangot [Beg] hallott [End] az ember , amely a hall [/V] [Pst.NDef.3Sg]
Néhany pillanat mulm tan hangot hallott [Beg] az [End] ember , amely a az [/Det]

tabm lak

pillanat mulm tdn hangot hallott az [Beg] ember [End] , amely a tabm 1ak ember [/N] [Nom]
mogm iil

Table 1: Sample input and output sequences from the neural model’s training corpus.

Since we fix the context window’s size in surface tokens, a convolutional neural
network (CNN) might at first seem like a more natural choice. The experience of
neural machine translation, however, is that decomposing the input into subword
tokens is a successful way to address the open vocabulary problem. In our model,
therefore, we further tokenize both the input tokens and the the target lemma using
byte-pair encoding (BPE) [7]. The result is a dataset with random-length sequential
input and output.

The models we train for the various experiments are identical, off-the-shelf neural
MT models using a bidirectional LSTM and attention [8]. We use OpenNMT’s [9]
default parameters: 2 hidden layers with 500 hiden units. All models are trained for 13
epochs, with SGD optimization and a learning rate decaying from 1.0 by a factor of
0.7 from epoch 9 onwards. Word embeddings have 500 dimensions.

We use a shared BPE model for the source (surface words) and the target (lemma-
ta), with 12.5 thousand merges. This is a comparatively small vocabulary for neural
MT models. Our aim, however, is to model words, not sentences, so we feel even a
smaller choice might be warranted. The begin/end delimiters in the source, and the
morphological tags in the target, are preserved as distinct vocabulary words; they are
exempt from BPE segmentation.
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2.2 Experiments

We devise a set of experiments to answer various exploratory questions about the
neural approach.

Direct comparison: Hungarian. How does the accuracy of a neural model com-
pare with a state-of-the-art tagger, when trained and evaluated on a 19:1 split of the
same annotated corpus? We train both PurePos [10] [11] and a neural model on 95%
of the Szeged corpus [12], and measure accuracy on a 5% evaluation set, after a ran-
dom split.

This experiment is also a replication study, because for the comparison we re-
measure PurePos’s reported tagging and lemmatization accuracy. We perform an
initial measurement without a morphological analyzer (MA). PurePos’s best numbers,
however, were reported with an integrated MA. We therefore also reproduce that
outcome using the recently open-sourced emMorph analyzer [13], in conjunction with
a version of the Szeged corpus converted to the emMorph/HuMor formalism.

Direct comparison: German. The publications related to PurePos that we are
aware of are all based on Hungarian datasets, but we are curious how well its results
generalize to other languages. We therefore perform the same measurements using a
comparable German annotated corpus, Tiger [14]. In this case, there is no compatible
MA to include. In addition to PurePos, we also measure the tagging accuracy of
NLTK’s classifier-based tagger.

Synthesized training data. Can we improve the neural model by synthesizing ad-
ditional training data? For our particular supervised learning scenario, the amount of
manually annotated text is limited. Meanwhile, PurePos can generalize well to new
input in part because of the integrated MA. We first train PurePos on the Szeged cor-
pus, then use it to tag and lemmatize a different, 923-thousand-segment corpus. This
automatically annotated dataset, together with the original Szeged corpus’s training
set, is used to train a neural model.

We compare this neural model’s performance with PurePos on the Szeged corpus’s
validation set, and on a small manually annotated evaluation dataset. The aim is to
test whether the neural model can learn a meaningful amount of Hungarian morphol-
ogy from the examples transmitted through the larger synthesized traininig corpus.

3 Data and preparation

Dataset Sentences Tokens Types Full tags Tag vocab
Szeged 81,967 1,485,306 152,057 1,246 169
Tiger 50,472 888,238 89,383 694 78
Szeged+Synth 1,005,464 10,330,582 609,359 4,763 214
Eval 491 4,959 2,331 264 120

Table 2: Key statistics about the datasets used for the experiments.
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3.1 The Szeged corpus and Tiger

We used a version of the Szeged corpus where the annotations have been convert-
ed to the formalism of HuMor/emMorph'. The numbers related to the Szeged corpus
in Table 2 are from this converted version.

In HuMor’s output, a sequence of tags encodes each word’s morphological infor-
mation. E.g., [/N][P1][Acc] is a noun, in plural form and with an accusative case
marker. The Full tags column in Table 2 refers to the number of distinct tag sequenc-
es attested in the data; Tag vocab is the number of distinct bracketed tags. Referring
back to Table I, we can see that in the neural model’s training data we chose to treat
each bracketed tag as a separate token. This results in a smaller vocabulary and the
possibility that the model can output even rare (but correct) sequences not attested in
the training data.

The Tiger corpus uses a small set of part-of-speech categories and has additional
annotations for each word’s inflectional categories. As an example, a particular in-
stance of “groBte” is lemmatized as “grof3”; the PoS label is “ADJA”; and the inflec-
tional categories are “case=accjnumber=sg|gender=fem|degree=sup”. For our purpos-
es, we convert this to the following sequence of bracketed tags:

[ADJA][case=acc][number=sg][gender=fem][degree=sup]

3.2 Incompatible annotations in the Szeged corpus

As we shall see in the Results section, PurePos’s tagging accuracy fell from 97.55%
to 79.72%, and its lemmatization accuracy from 96.38% to 90.28%, when we first ran
it with an M, as opposed to relying only on the built-in guesser. This clearly indicat-
ed an incompatibility between the converted corpus annotations and emMorph’s actu-
al output.

We extracted words where emMorph’s analyses did not include the annotation in
the corpus. The problem was severe: it affected 32 thousand of the corpus’s 152 thou-
sand types, and 312 thousand of its 1.4 million tokens. Because it is not feasible to
alter emMorph’s rules and lexical database, we chose to adjust the corpus’s annota-
tions to make them compatible with emMorph’s observed output.

Some problems were trivial, e.g., a difference in the way some punctuation marks
were labeled. We also observed that the information following the pipe character (“|”)
was often incompatible, e.g., emMorph’s analysis including a marker about the Latin
origin of some words, which is not part of the corpus’s annotations. We chose to
remove everything from the first pipe onwards in every bracketed tag, both in the
corpus and in emMorph’s output.

Finally, there was a large number of words where all of emMorph’s analyses in-
cluded at least one derivational suffix, while the corpus annotation was the fully de-
rived form. E.g., “foldrajzos” is annotated as “foldrajzos[/Adj][Nom]” in the corpus,
but analyzed only as “foldrajz[/N][ Adjz:s/Adj][Nom]” or

! The converted corpus was kindly provided by Veronika Vincze. Unfortunately, we haven’t
been able to obtain published information about the conversion process.
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“foldrajz[/N][ Nz:s/N][Nom]” by emMorph. We managed to identify a handful of
such patterns and replaced the corpus annotation with the closest, slighly less derived
analysis from emMorph.

We did not aim for perfection, as the pattern matching effort soon began to yield
diminishing returns. We stopped when we reduced the discrepancy to 7,275 types
with 24,152 token instances. With this effort, PurePos’s tagging accuracy no longer
deteriorated with the MA enabled, and its lemmatization accuracy increased slightly.
Details are included in the Results section.

Making PurePos work with morphology was critical for the key experiment, which
involves the automatic PoS-tagging and lemmatization of a large dataset with many
types and lemmas not attested in the Szeged corpus.

3.3 Synthesized dataset

For the synthesized training data we used 923 thousand segments from open sources?.
The corpus consists of 5% JRC-Acquis, 7% Europarl, 9% modern literature, and 79%
movie subtitles. This particular corpus was chosen because it is sufficiently versatile;
we had originally created it as a bilingual dataset for training a machine translation
engine. For this research’s purposes, we took a random subset of the original bilingual
dataset’s Hungarian sentences.

To prepare for tagging, we tokenized the already sentence-segmented corpus using
quntoken, the standalone version of the e-magyar toolchain’s [15] emToken compo-
nent.

We did not find a trivial way to use emMorph as an integrated MA directly in-
voked by PurePos. We therefore first extracted all surface forms (types), executed
HFST from the command line, and fed the analyses via PurePos’s morphology table
option. For this, we needed to slightly alter PurePos’s source code, whose published
version ignores lemmata from the morphology table and only returns tags.

Executing HFST itself posed a small challenge. Analyzing the 600 thousand ex-
tracted surface forms took over 12 hours, and was only possible in a dozen smaller
batches. On larger batches the tool predictably runs out of memory and crashes before
completing its job, even with the 1-second timeout option.

3.4 Manually annotated evaluation set

After training a neural model on an automatically tagged corpus, there are multiple
ways to evaluate it.

First, we can measure to what extent it coincides with PurePos on a smaller, ran-
domly selected validation set. This, however, would not measure how well the neural
system learns to model linguistic reality; it would only show how well it learns to
replicate PurePos’s model. Second, we can check whether the neural model trained on
the large corpus makes better predictions on the Szeged corpus’s 5% validation set.

2 http://opus.nlpl.eu/
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The most insightful evaluation, however, is on a manually annotated gold standard
that is not part of the Szeged corpus. This approach allows us to compare the neural
model’s performance to PurePos in a new domain.

To create the evaluation set we separated a small random sample of the synthesized
corpus and manually corrected its annotations. This 492-sentence evaluation set was
excluded from the neural model’s training material. For the manual review we relied
on the output of PurePos and emMorph’s analyses, and frequently cross-checked with
the Szeged corpus to mirror its conventions as closely as possible.

We share the manually annotated evaluation dataset, along with the output of the
different models, as an Excel file?.

3.5 Limitations

In addition to the remaining inconsistency in the Szeged corpus’s annotations, we
acknowledge a further limitation of our experimental setup. The 19:1 split of the cor-
pus is different from the standard 9:1 split, and all of our experiments were done with
a single random split. For more reliable results, a full roll would be required, retrain-
ing models repeatedly and alternating through different subsets of the corpus for eval-
uation. Due to limited time and resources, this was unfortunately not possible.

4 Results

4.1 Evaluation on the Szeged corpus

The initial question we set out to answer is whether a neural model can achieve com-
parable accuracy, or potentially even outperform a state-of-the-art tagger, as measured
on a 19:1 split of the annotated Szeged corpus. Table 3 shows the results we obtained
with the converted corpus.

The Tag-Full column is tagging accuracy, as measured by the entire tag sequence,
and counted by tokens. Tag-First is more permissive: it only checks the first bracket-
ed tag (typically, although not always, the part of speech). Lemma-Strict is lemmatiza-
tion accuracy; Lemma-CI is a more permissive, case-insensitive measure.

Model Tag-Full Tag-First Lemma-Strict Lemma-CI
PurePos 97.55% 98.58% 96.38% 96.99%
PurePos+tMA 79.72% 81.24% 90.28% 91.53%
Neural 97.99% 98.79% 98.86% 98.95%

Table 3: Accuracy of the different taggers on the 5% validation set
of the converted Szeged corpus.

3 https://jealousmarkup.xyz/filessMSZNY2019-PoS-EvalSet.xlsx
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In this setup, the neural model outperforms PurePos without an MA. As discussed
in the previous section, adding an MA produced drastically bad results because of the
incompatibility between emMorph’s output and the corpus’s annotations. Therefore,
in Table 4 we present the results of the same experiment, but this time repeated on the
corpus with the adjusted annotations.

Model Tag-Full Tag-First Lemma-Strict Lemma-CI
PurePostMA 97.41% 98.57% 97.24% 97.69%
Neural (Szeged) 97.89% 98.83% 98.51% 98.70%
Neural (Szeged+ 98.01% 98.88% 98.74% 98.96%
Synth)

Table 4: Accuracy of the different taggers on the 5% validation set
of the converted and adjusted Szeged corpus.

PurePos’s tag accuracy with an MA is now effectively identical to its accuracy
without an MA from the previous experiment; its lemmatization accuracy has im-
proved. We would expect an improvement across the board if the corpus annotations
had been completely brought in line with emMorph.

The neural model, again, slightly outperforms PurePos when trained on the same
corpus. The model that was trained on the extended corpus (including Szeged’s train-
ing set plus the 923-thousand-segment synthesized dataset) yields additional im-
provements. This is interesting, because the improvements are detected on Szeged’s
validation set, while the synthesized training data is based on an entirely different
corpus.

4.2 Evaluation on Tiger

Table 5 presents the results from Tiger, the 888-thousand-word German annotated
corpus, after a 19:1 training/evaluation split. The first row, NLTK-CB, shows the
tagging accuracy of the NLTK toolkit’s classifier-based tagger. That tagger does not
perform lemmatization, and only produces a single tag per token, so the other metrics
are not applicable.

Model Tag-Full Tag-First Lemma-Strict Lemma-CI
NLTK-CB n/a 94.07% n/a n/a
PurePos 84.82% 97.19% 96.57% 97.10%
Neural 91.85% 98.01% 98.43% 98.58%

Table 5: Accuracy of the different taggers on the 5% validation set
of the German Tiger corpus.

PurePos outperforms the classifier-based tagger, and the neural model outperforms
PurePos on all metrics. The most drastic difference is in the full tagging accuracy. We
conjecture that this may be related to the neural model’s 5-word window, which is in
a sense larger than PurePos’s third-order Hidden Markov Model. We suspect that the
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correct value of German inflectional categories (e.g., the gender and number of a form
like “groBte”) might be driven by constituents farther away in the sentence. We did
not, however, test this conjecture.

4.3 Annotated test set

The key experiment was the evaluation of the different models on a manually anno-
tated dataset. Table 6 shows the results.

Model Tag-Full  Tag-First Lemma-Strict Lemma-CI
PurePos 95.72% 97.90% 95.62% 96.51%
PurePos+tMA 96.87% 98.21% 97.06% 97.90%
Neural (Szeged) 93.83% 96.53% 94.98% 97.70%
Neural (Szeged+ 96.55% 97.98% 96.85% 97.70%
Synth)

Table 6: Accuracy of the different taggers on the small, manual annotated
gold standard dataset.

Unsurprisingly, PurePos with an MA outperforms PurePos without morphology.
Obviously, both PurePos models were trained on the Szeged corpus’s 95% training
set, there being no other ground truth. “Neural (Szeged)” is the neural model trained
on the same corpus. It significantly underperforms PurePos, particularly on the strict
metrics.

“Neural (Szeged+Synth)” is the model that we trained on the extended corpus. On
the manual evaluation set it fails to reach PurePos’s accuracy with morphology, but it
does outperform PurePos without an MA. In particular there is a big improvement in
terms of full tagging accuracy and strict lemmatization accuracy.

4.4 A qualitative look

The filters of the accompanying Excel file with the results of each model on the eval-
uation set allow for a lot of exploration. Where “Neural (Szeged)” gets lemmata
wrong we frequently see missing morphological insight, which is then corrected in
“Neural (Szeged+Synth)”. One example would be “odalbben” as the lemma returned
for “odalent”. Because the neural sequence-to-sequence system’s output is generated
recursively from the network’s activation state, the model always produces some
output, and that output can easily contain sequences that were never attested in the
training data, or which simply don’t make much sense.

We also see a few of the sort of “hallucinations™ that have been observed in neural
MT systems, but which are unimaginable in rule-based tools. One example would be
“Robert” as the lemma returned for “4)”.

115 tokens in the evaluation set are out-of-vocabulary (OOV), i.e., they were not
attested in the training data. For 91 of these, the neural model returns a correct lemma,
which we see as evidence that the model has acquired morphological insight.
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5 Conclusion

We have shown that a deep neural network with a bidirectional LSTM topology can
learn to jointly lemmatize and PoS-tag text in dissimilar languages such as Hungarian
and German. Neural models achieve comparable or superior results to state-of-the-art
statistical PoS taggers such as PurePos, even when these incorporate a morphological
analyzer. When trained on the relatively small manually annotated corpora that are
available for the PoS-tagging task, the neural model has difficulty generalizing to a
new domain. However, if we boost the neural model with a large synthetic dataset
automatically annotated by a traditional morphology-aware PoS-tagger, it achieves
comparable results on a new domain as well.

We achieved these results using an off-the-shelf neural MT engine without any pa-
rameter tuning. We are confident that the results can be improved significantly by
exploring different network dimensions and optimization methods, different context
windows, and more or less aggressive sub-word segmentation. Much larger automati-
cally annotated datasets are also easy to create, promising to broaden the neural mod-
el’s morphological coverage even further.

Perhaps most importantly, for supervised learning tasks such as PoS-tagging, the
core training data’s amount and quality has a tremendous impact on the outcome.

References

1.  Gergely Déniel Németh, Judit Acs: Hyphenation using deep neural networks. In V. Vin-
cze (szerk.) XIV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia (MSZNY 2018). Szegedi
Tudomanyegyetem, Szeged. (2018) pp. 146-158.

2. Xiaoqing Zheng, Hanyang Chen, Tianyu Xu: Deep Learning for Chinese Word Segmen-
tation and POS Tagging. In Proceedings of the 2013 Conference on Empirical Methods in
Natural Language Processing, pp. 647—-657. (2013) Seattle, WA, USA

3.  Marek Rei, Gamal K.O. Crichton, Sampo Pyysalo: Attending to Characters in Neural
Sequence Labeling Models. In Proceedings of COLING 2016, the 26th International
Conference on Computational Linguistics: Technical Papers, pp. 309-318, Osaka, Japan
(2016)

4. Eray Yildiz, Caglar Tirkaz, H. Bahadir Sahin, Mustafa Tolga Eren, Omer Ozan Sonmez:
A Morphology-Aware Network for Morphological Disambiguation. In Proceedings of
AAAIL AAAI Press, pp. 2863-2869. (2016)

5. Nasser Zalmout, Nizar Habash: Don't Throw Those Morphological Analyzers Away Just
Yet: Neural Morphological Disambiguation for Arabic. In Proceedings of the 2017 Con-
ference on Empirical Methods in Natural Language Processing, pp. 704-713. ACL, Co-
penhagen, 2017.

6. Ilya Sutskever, Oriol Vinyals, Quoc V. Le: Sequence to Sequence Learning with Neural
Networks. In NIPS'14 Proceedings of the 27th International Conference on Neural In-
formation Processing Systems. Vol. 2., pp. 3104-3112, Montreal, Canada (2014)

7  Sennrich, Rico, Haddow, Barry and Birch, Alexandra: Neural Machine Translation of
Rare Words with Subword Units. In Proceedings of the 54th Annual Meeting of the As-
sociation for Computational Linguistics (ACL 2016). Berlin, Germany.

8  Dzmitry Bahdanau, Kyunghyun Cho, and Yoshua Bengio: Neural machine translation by
jointly learning to align and translate. In Proceedings of the International Conference on
Learning Representations (2016)

223



XV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2019. januar 24-25.

10

11

12

13

14

15

Klein, Guillaume; Kim, Yoon; Deng, Yuntian; Crego, Josep; Senellart, Jean; Rush, Alex-
ander M.: OpenNMT: Open-source Toolkit for Neural Machine Translation. In Proceed-
ings of ACL 2017.

G. Orosz, A. Novak: PurePos 2.0: a hybrid tool for morphological disambiguation. In
Proceedings of the International Conference on Recent Advances in Natural Language
Processing (RANLP 2013), pp. 539-545, Hissar, Bulgaria, 2013. INCOMA Ltd.
Shoumen, BULGARIA.

G. Orosz, A. Novak: PurePos — an open source morphological disambiguator. In B.
Sharp, M. Zock (eds.): Proceedings of the 9th International Workshop on Natural Lan-
guage Processing and Cognitive Science, pp. 53—63, Wroclaw, 2012.

D. Csendes, J. Csirik, T. Gyimothy: The Szeged corpus: a POS tagged and syntactically
annotated hungarian natural language corpus. In Sojka, P., Kopecek, 1., Pala, K. (eds.)
TSD 2004. LNCS (LNAI), vol. 3206, pp. 41-47. Springer, Heidelberg (2004)

Attila Novak; Borbala Siklosi; Csaba Oravecz (2016): A New Integrated Open-source
Morphological Analyzer for Hungarian. In Proceedings of the Tenth International Con-
ference on Language Resources and Evaluation (LREC 2016). Portoroz, pp. 1315-1322.
Sabine Brants, Stefanie Dipper, Peter Eisenberg, Silvia Hansen, Esther Konig, Wolfgang
Lezius, Christian Rohrer, George Smith, Hans Uszkoreit: TIGER: Linguistic Interpreta-
tion of a German Corpus. In Journal of Language and Computation, 2004 (2), 597-620.
Varadi T., Simon E., Sass B., Ger6cs M., Mittelholcz 1., Novak A., Indig B., Proszéky G.,
Farkas R., Vincze V.. Az e-magyar digitalis nyelvfeldolgozé rendszer. Magyar
Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia (2017)

224



XV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2019. januar 24-25.

Hol ugat a kutya? Orémében.
Helyhatarozo6i esetragos névszék pontosabb
annotacidja

Ligeti-Nagy Noémi' 2, Novak Attila??

'Pazmany Péter Katolikus Egyetem, Bolcsészet- és Tarsadalomtudoméanyi Kar
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3Pazmany Péter Katolikus Egyetem Informéciés Technolégiai és Bionikai Kar
1083 Budapest, Prater u. 50/A
ligeti-nagy.noemi, novak.attilaQitk.ppke.hu

Kivonat Tanulmanyunkban ismertetjiik a helyhatérozoi esetragos név-
szok pontosabb annotécidjat célzé kutatasunkat, melyet egy szévegekkel
kapcsolatban relevans kérdéseket megfogalmazni képes elemzdérendszer
igényei motivalnak. A Hol?, Honnan? és Hovd? kérdésekre felel6 harom-
héarom-hiarom esetrag egyikét magén visel6 névszok kategorizacidja, a
mondatban betoltétt hatarozoi szerepének pontosabb definidlasa elke-
riillhetetlen a hatarozokra iranyulé megfelel§ kérdések megfogalmazasa-
hoz. Cikkiinkben a magyar UD-korpusz alapjan 30 kategoriat mutatunk
be, melyek megfelelGek ahhoz, hogy a veliik annotalt névszok hatarozoi
szerepe felismerhet§ és kérdezhetd legyen.

1. Bevezetés

Jelen tanulmanyunkban azt vizsgaljuk, hogyan kategorizalhatdak a névszotovek
az alapjan, hogy a kilenc hagyomanyos helyhatarozoi esetraggal valo el6fordu-
lasuk soran milyen szerepet toltenek be a mondatban, elssorban szabad ha-
tarozoként, nem az ige kotelezd bovitményeként. Az 1. példaban szerepld bAn
esetragos szbalakrol egyértelmten tudjuk, hogy nem egy helyszint jelol, hanem
valamilyen forméat; az irdsban szbéalakra nem a Hol kérte a vezetdség a kilonvé-
leményeket?, hanem a Milyen formdban kérte a vezetdség a kiilonvéleményeket?
kérdéssel tudunk a legjobban rakérdezni.

(1) A kiilonvéleményeket drdsban kérte a vezetGség.

Amint azt a példank magyarazataval méar részben szemléltettiik, vizsgala-
tunkat egy olyan elemzdérendszer vizioja motivalja, amely képes egy szoveggel
kapcsolatos relevans kérdések megfogalmazasara [1]. Ennek eléréséhez sziiksé-
ges egy megfelel6en annotalt korpusz, amely tanitéanyagként szolgalhat. Ebben
olyan annotécionak kell szerepelnie, amely a fentihez hasonld, hatarozoi szerept
névszok (névszoi csoportok) pontosabb kategorizalasat mutatja.
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Ha a kérdésfeltevés és valaszolas iranyabol kozelitjiik a kérdést, nyilvanvalo,
hogy az esetragok 6nmagukban nem nydjtanak elegendd informaciot az adott
szoalakra irdanyuld megfelel6 kérdés megfogalmazasahoz, vagy éppen egy adott
kérdésre a megfelel6 valasz megtalalashoz. Ha csupan a szotére és a morfolo-
giai elemzésre (Case:Ine) tamaszkodunk, nincs elég informécionk ahhoz, hogy
eldontsiik, a 2a és a 2b példakban a délttel szedett f6névi csoport j6 véilasz-e egy
Hol kezdetii kérdésre - vagy megforditva a dolgot: a fénévi csoportra a Hol...?
kérdéssel kérdezziink-e.

(2) a. A Péterfy korhaz siirgSsségi belgyogyaszati és klinikai toxikologiai osz-
talya tobb szempontbdl is érintett lehet a kilonleges nappal kapcsolat-
ban.

b. Orszagszerte ,nagyilizem” varhato a detoxikdlokban, illetve a mérgezési
osztalyokon.

Szeretnénk tehat olyan tudast kodolni a korpuszba, amibdsl megtanulhato,
hogy mi a kiilonbség akdzott, hogy Ubul éltényben ment dolgozni vagy Ubul
decemberben ment dolgozni. Illetve hogy a fdiskoldn szoalak minden gond nélkiil
lehet helyhatérozoi vonzata egy igének, de a fdiskoldban szbalak kevésbé - holott
mindkettd a fdiskola sz6t6 és egy helyhatarozoi esetrag kombinécidja.

Ehhez a Universal Dependencies korpusz [2] magyar alkorpuszéban (mely a
Szeged Treebank fiiggGségi elemzett valtozatanak [3] UD verziojal) OBL fiiggs-
ségi viszonnyal annotalt?, a kilenc helyhatarozoi esetrag egyikét magukon visels
sz6alakokat kategorizaltuk.

Az természetesen minden, a magyar nyelv esetrendszerével foglalkozo iro-
dalomban vildgosan megfogalmazasra keriilt, hogy az esetragok és a mondatbeli
szerepek kozott nem 4ll fenn egyértelmd megfeleltetés (1d. példaul [4], [5]). A sz6-
tovek részletes csoportositasaval, szots és esetrag behato vizsgalatéval azonban
nem foglalkoztak.

2. Modszer

Els6 lépésként a Szeged Dependency Treebank [3] egy részének UD-sémara atirt
valtozatabol valogattuk ki a fligg6ségi elemzésben OBL éllel az igéhez kapcsolt
szoalakokat, amelyeken a Hol?, Hovd? és Honnan? kérdésre valaszolo, a belss
(inesszivuszi bAn, illativuszi bA, elativuszi bOI), kiilsé (adesszivuszi nAl, alla-
tivuszi hOz, ablativuszi L‘Ol)7 illetve feltileti (szuperesszivuszi On, szublativuszi
rA, delativuszi rOl) helyhatérozas paradigméjat alkoto 3-3-3 esetrag egyike ta-
lalhato.

Ezutan vettiik a szavaknak ezt a kilenc csoportjat, és mindegyik csoportot
el6szor ,el6-kategorizaltuk” a word2vec modelleken alapulé szébeagyazasi mo-
dell [6] segitségével. A modell klaszterezésre hierarchikus klaszterezést alkalmaz.

! https://github.com/UniversalDependencies/UD _Hungarian-Szeged
2 Ezek egy része szabad hatarozé, mas része vonzat.
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Ennek bemenete jelen esetben a csoportositandé szavakhoz tartozd szemantikai
vektor. A klaszterezés részleteit Siklosi és Novak [6]-ban és [7]-ben ismerteti.
Mindehhez a vizualizacios feliilet volt a segitségiinkre [8].

Végiil a klaszterezéssel kapott, altalaban 3-8 elemi csoportok listdjat manué-
lisan javitottuk, elsGsorban azt a célt tartva szem el6tt, hogy az azonos kérd&szo-
val kérdezhetd, tehat azonos tipust hatarozoként eléforduld szavak maradjanak
egy csoportban. Fontos hangsulyozni, hogy ez a csoportositas ebben az els§ fa-
zisban nem a szotoveket, hanem a ragozott alakokat érintette.

A feladat megfogalmazhat6 gy is, hogy hatarozokat csoportositunk: vannak
természetesen helyhatarozok, mint a sarkon, vagy a bankban, vannak id6hata-
rozok, mint a télen, decemberben. De persze talalkozunk idétartam-hatarozokkal
is, mint az Ot hénapra béreltiik a lakdst. mondatban a hdnapra.

Masodik lépésként méar a szotovekre koncentraltunk. Az eddigi kategorizaciot
igyekeztiink altalanositani. Ha egy sz6t6 egy adott esetraggal valamilyen hataro-
zoként funkcionalt, akkor az vajon altalanos tulajdonsaga a szotének, vagy csak
azzal az egy bizonyos esetraggal egyiitt jellemz6 ra? Ha altalanos tulajdonsaga,
akkor van olyan esetrag, amivel egyiitt viszont mas hatarozoként viselkedik?

A manualis kategorizalas végére 1100 szotovet soroltunk be valamilyen alap-
értelmezett kategoriaba, illetve jeloltiik meg kiilon, ha egy esetraggal egyiitt az
alapértelmezettdl eltérd viselkedés jellemzi.

3. Eredmények

3.1. A hatarozoragos névszok fékategoriai

A 2.tablazatban lathato az a 30, illetve az alkategoridkkal egyiitt Gsszesen 50
kategoria, amelyekbe a szotoveket soroltuk. A f6kategoridk valamilyen szemanti-
kai kategorianak feleltethet6k meg; ezen beliil az alkategoriak altalaban az adott
kategorian beliili esetrag-preferenciakat jelzik. A kategoridk részletesen a kovet-
kezdk:

body: testrészek nevei; egy résziik (bAn-On, pl. fej) a bAn és On esetragokkal,

illetve ezek iranyharmassag szerinti paradigméjanak egyéb tagjaival jelolnek

testrészhatdrozot, mas részik (any, pl. derék) barmely esetraggal allhat.

— build=inst: olyan koznevek, melyek egyszerre jelolnek egy fizikai épiiletet és
valamely intézményt, példaul bank

— cause: okhatarozok

— circumst: korilményhatarozok; a megfelels esetraggal egylitt a Milyen ko-
rilmények kézott? kérdésre valaszolnak, pl. hdatrdny

— curr: pénznemek, pl. forint

— date: id6hatarozok; ezek kozott is van olyan, amely a bAn esetragot (és annak
paradigmajat) preferalja (percben), és olyan, amelyik az On-t (héten)

— dem: a mutatd névmaésok, illetve az -é€ birtokjellel ellatott szavak, melyek a
Melyikben?, Melyikbe? stb. kérdésekre felelnek, pl. elébbi

— direct: irdnyhatarozok; ezek kozott is megfigyelhet6 a bels6 helyhatarozas

esetragjainak (oldalirdny) és a feliileti helyhatérozas esetragjainak kiegészits

eloszlasa (délnyugat)
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— event: eseményhatarozok; kiilonlegességiik, hogy a megfelels esetraggal egy-
szerre fejeznek ki helyet és id6t. Taldlkoztam a bardtommal az eldaddson.
Mikor taldlkoztdl vele?, vagy Hol taldlkoztdl vele? Alkategoridkra oszthato a
csoport, esetrag-preferencia alapjan. Példaul hdboriban, tintetésen.

— form: formahatarozok; a Milyen formdban? kérdésre valaszolnak. Példaul
szoban, papiron.

— group: embercsoportok hatéarozoja, pl. csaldd. Bizonyos esetragokkal Hol?
kérdésre felel, helyhatarozoi szerepben; mas esetragokkal viszont nem hely-
hatarozo (pl. csalddon).
tarozoi szerepben allnak a megfelel$ esetragokkal. ErGs az esetrag-preferencia.
Az alkategoriakat az 1. tablazatban részletesen bemutatjuk.

— loc = who: olyan, elsGsorban f6ldrajzi jellegii nevek, melyek bizonyos esetra-
gokkal az org = who kategoria elemeihez hasonléan a Kitél? stb. kérdésekre
felelnek. Pl. EU-tagdllam: Felkérés érkezett négy FEU-tagdllamtdl. esetében
Kitdl érkezett felkérés? a relevans kérdés. (Természetesen itt nem szabad
hatarozorol, hanem az ige vonzatardl beszéliink.)

— material: anyaghatarozok; elsésorban bOl esetraggal kapcsolodva, a Milyen
anyagbol? kérdésre valaszolva

— meas: mértékegységek nevei; a Mennyiben? stb. kérdésekre zomében a sajat
modositojukkal egyiitt valaszolnak.

— mode: modhatarozok

— num és num2: szamnevek; a kiilonbség a két csoportban a rA és rOl esetrag-
gal kapcsolatos: a négyre, 3500-ra tipusia num kategoriajuk a Mennyire?, mig
a negyedére, tizenotszordsére tipusa num2 kategoriajuk inkabb a Mekkordra?
kérdésre felelnek.

— org: szervezetek, cégtipusok, véllalatok. Esetrag-preferenciaval: Hol? A Gaz-
promndl, de *a Gazpromban; viszont a cégben és a cégnél

— org = who: olyan szervezetek, hivatalok, melyek bizonyos esetragokkal Ki?
formaju kérdésre felelnek. Ezekben az esetekben az ige szerepe is jelentss -
ha Jitt egy levél a banktol, akkor Kitdl jott a levél?; viszont ha Elindultam a
banktol?, akkor Honnan indultdl el?. Ebben a kategoridban is megfigyelhetd
az esetrag-preferencia.

— part: részhatarozok; bar relevans ezekre iranyuld kérdés a Hol?, Honnan?
stb., mindegyik esetraggal kérdezhetSek a Melyik részében?, Melyik részénél?
stb. kérdésekkel is.

— period: idGtartam-hatarozok.

— place: targyak, fizikai helyek nevei. JellemzGjilk, hogy a nAl, hOz és tOl
esetragok mndegyiknél helyhatarozoi funkciojuk érvényesiil (tehat a Hol?,
Hovd? és Honnan? kérdésre felelnek ezekkel), a bAn és On esetragok (és ezek
iranyharmassag-beli tarsai) azonban komplementerei egymasnak. Arokban,
de autdpdlydn.

— posi: tisztségek, poziciok, szerepek nevei. Esetrag-preferenciaval. A nAl eset-
rag, és annak iranyharmasség-beli tarsai egyik alkategoriaban sem valtjak ki
a helyhatarozoi funkciot.
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— pov: szemponthatarozok - a lemmak a megfelel§ esetraggal ellatva a Milyen
szempontbol? kérdésre felelnek.

— state: allapothatarozok; csak a bAn, a bA és a bOl esetrag valtja ki a szoté
allapothatarozoi funkciojat.

— thing: azoknak a szavaknak a kategoéridja, amelyek nem toltenek be speciélis
hatarozoi szerepet a mondatban, hanem a Miben?, Minél? stb. kérdésekre
valaszolnak (legtobbszor az ige vonzataként).

— way: uttal, utvonallal kapcsolatos kifejezések. A bels6 helyhatarozés para-
digmajanak esetragjai kivételével minden esetraggal betoltik ezt a funkciot.

— who: Kiben?, Kinél? stb. kérdésekre felel6 szavak.

3.2. A loc kategoria alkategoriai

Az alkategoriak szemléltetésére a valoban helyhatarozast szolgalo, loc kategori-
aba sorolt toveket mutatjuk az 1. tablazatban.

kategoria . esetrag

f5  al példa bAn nAl On

loc any szekrény hol hol hol

loc bAn dllam hol minél min

loc nAl pék miben hol min

loc On cimoldal miben minél hol

loc bAn-On  kényv hol minél hol

loc city-bAn  Pdrizs hol hol melyik varoson
loc city-On  Miskolc  melyik varosban hol hol

loc country Afganisztdn hol hol melyik orszdgon

1. tablazat. A meghatarozott esetragokkal tarsulva helyhatarozoi szerepet betolts sza-
vak alkategoriai. Az alkategoria oszlopa a legtobb esetben valamely esetrag-preferenciat
jelol: a pék csak a nAl esetraggal felel a Hol? kérdésre, mig az dllam a bAn-nal. A city-
bAn, city-On és country példédk szemantikai informaciok alapjan is elkiilonitik a csoport
tagjait. Az orszagnevek a korpuszban szerepld esetek mindegyikében a bels6 helyhata-
rozéas és a kiilsg, ponthoz kapcsolodo helyhatarozas paradigmajanak elemeivel toltenek
be helyhatarozoi funkciot. A varosnevek két csoportra oszthatok: az inesszivuszi para-
digméat (Esztergomban) és a szuperesszivuszi paradigmat (Szegeden) preferalokra. Az
utébbi csoportba tartozik a torténelmi Magyarorszag teriiletén talalhatéd telepiilések
tobbsége, az el6bbibe minden egyértelmien kiilfoldi telepiilés. Mindkét csoport tagjai
tolthetnek be helyhatarozoéi funkciot a kiilsg, ponthoz kothetd helyhatarozas paradig-
méajanak esetragjaival. A tablazatban szereplé Melyik vdrosban?, Melyik vdroson? és
Melyik orszdgon? kérdést nem tugy kell értelmezni, hogy azok egy helyhatéarozora kér-
deznek ra (pl. Melyik vdrosban laksz?); a Melyik vdrosban bizol? - Budapestben. esetre
utalnak.

4 Megjegyzends, hogy bar a korpuszban nem szerepelnek, vannak olyan orszagnevek,
amelyek helyhatéarozoi szerepiikhoz az On esetragot igénylik: Fiildp-szigeteken, Iz-
landon. Ezek mind szigetek, de nem minden szigetorszag neve viselkedik igy (pl.
Kubdban, Trorszdgban).
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4. Altalanossagok és kivételességek

Bar a 3. fejezetben bemutatott f6- és alkategoriak rendszere nagyon merev osz-
talyozasnak tiinhet, részletesen megnézve az adatokat, azaz az 1100 sz6t6 kate-
gorizacidjat, szamtalan példat taldlunk kivételekre, az alapértelmezettsl eltéré
viselkedésre.

Nagyon gyakori természetesen az is, amikor egy adott sz6t6 mind a kilenc

tovek tulajdonképpen a kategoriaik prototipikus példanyai. Néhany példa ezekre:

— body__any: derék
build _inst: dgyészség
— date_bAn: 1987

— group: csaldd

— org_bAn: cég

— period: félév

— place_On: céldllomds
— posi_On: hatalom

— who: drus

Szintén nagyon gyakori, hogy a sz6 az esetek nagy részében (kilencbdl 6-7-

1-2 esetben ettdl eltérs viselkedést produkal. Néhany példa ezekre:

— alkalom: alapértelmezett kategoriaja az event On; de a bOl esetraggal egyiitt
okhatarozo (cause).

— egy: alapértelmezett kategoéridja a date; de bizonyos esetragokkal moédhaté-
roz6 (egyben vagy egybdl).

— eleje: alapértelmezett kategoriaja a part; bizonyos esetragokkal idShatéarozoi
szerepben allhat (elején, elejétdl)

— elbadds: ez egy esemény (event On), de a bAn esetraggal Mikor? kérdésre
felels idShatarozo (date) vagy Milyen formdban? kérdésre felels formahaté-
roz6 (form).

— semmyi: alapértelmezetten a thing kategoériaba soroltuk. A semmibe szoalak
azonban a mennyiséghatarozok Mennyibe? kérdésére is felel; a mennyibdl
szoalak pedig a helyhatarozok Honnan? kérdésére is.

A fenti par sz6 csak néhany példa a sok koziil, de jol szemléltetik, hogy
szamos lemmanal a merev kategorizacio helyett rugalmasan kell eljarni, néhol az
alapértelmezett kategoria funkciojat teljesen feliilirva, néhol csak kiegészitve azt
mas lehetségekkel.

Sok esetben pedig nem mindgsiil elégnek a korabban bemutatott 50 kategoria:
néhol az adott tére és esetragra specifikus kérdéseket kell definialni a kategoriak
helyett. Néhany példa erre:

— A tébbség szot6 a thing cimkét kapta alapértelmezetten, de bizonyos eset-
ragokkal a Milyen ardnyban?, vagy Az értintettek mekkora részénél? jellegi
relevans kérdéseket lehet feltenni vele kapcsolatban.
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— A méter, kilométer szavak mértékegységek. Kategoriajuk (meas) kérdései
megfelelnek minden esetragnal. A rA esetraggal egyiitt azonban a Milyen
messze?, Milyen messzire? kérdésekre felel§ hatarozok is lehetnek. (Valamint
természetesen Hol? kérdésre felelg helyhatarozok is.)

A fentieken kiviil meg kell emliteniink, hogy néhany kategoria elemeire ki-
fejezetten jellemzd, hogy nem rajuk, hanem veliikk kérdeziink, az 6ket modositod
elemre.

— Jellemz6 ez az eljaras a pénznemek kategoridajara: a rA esetraggal egyiitt
példaul mindnek relevans kérdése a Hdny <pénznem neve>-rA?. A 400 fo-
rintra emelkedett a benzin dra. esetében a Mennyire? és a Hdny forintra? is
megfelels kérdések.

— Hasonl6 a helyzet a mértékegységek neveinél is. Hdny kilométerre?, Hdny
szdzalékon?, Hany tonndtol? stb.: ezek mind megfelels kérdések, és ez mind-
egyik esetragnal valid kérdésfeltevési forma.

Végiil nem hallgathatjuk el, hogy van egy olyan kategéridink, mely nem alap-
értelmezett cimkéje egyetlen szo6tének sem. Ez a cause, az okhatarozok kategori-
aja. A korpusz alapjan azt talaltuk, hogy bar bizonyos szétévek bizonyos esetra-
gokkal okhatarozoi funkeiot toltenek be, alapértelmezett kategoriaként egyetlen
szora sem illik az okhatarozoi cimke. Néhany példa:

— apropd: thing, de apropdjdin, apropdjdabdl
— cél: loc_any, de célbal

— megfontolds: thing, de megfontoldsbol

— nyomds: thing, de nyomdsra

5. Konklazié

Tanulmanyunkban bemutattuk, hogy egy olyan elemzérendszert szem el6tt tart-
va, amely szovegekrol relevans kérdést képes feltenni, a hatarozok esetében mi-
lyen annotaciot tartunk megfelelének egy tanitokorpusz létrehozasanél. Elemzé-
siinkben a fliggGségi elemzett korpusznak azokkal az OBL viszonnyal annotélt ele-
meivel foglalkoztunk, amelyek az irdnyharmassag paradigméinak valamely eset-
ragjat viselik magukon. Ezek nagy része szabad hatarozoi szerepet tolt be, méas
résziik vonzat. 30, az alkategoridkkal egyiitt 0sszesen 50 kategoriat allapitottunk
meg, amelyekbe a korpusz fenti kritériumnak megfelel§ szavai besorolhatoak. A
legtobb szo6ténél nem elégséges egy alapértelmezett kategoria jeldlése, bizonyos
esetragoknal az alapértelmezettdl eltérd funkciot tolthetnek be a szavak, melynek
cimkézése szintén feladat. A bemutatott kategorizacié megfelels jegyeket biztosit
egy tanftokorpuszban egy az el6z6ekben emlitett kérdezérendszer 1étrehozasa-
hoz. Maradtak azonban nyitott kérdések: azokban az esetekben, mikor egy sz6t6
és egy adott esetrag kombinécidja tobb lehetséges hatarozoi funkciot is lefed-
het, mas tampontok kellenek a biztos kérdés megtaldlasdhoz. Az drdra esetében
sziikséges a névszdé modositéit is ismerniink a dontéstinkhoz: ha az ordra, akkor
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Hova?, de ha néhdny drdra, akkor Mennyi iddre?. Néhany kategoria elemeinél
tehat elkeriilhetetlen az elemek moédositoinak ismerete, és a modositoé és a név-
sz0 egyiittesének felcimkézése is. Kutatasunkat ebbe az iranyba vissziik tovabb,
kiegészitve mindezt azokkal a hatarozokkal, melyek nem az eddig vizsgalt ki-
lenc esetrag egyikét, hanem maés esetragot, példaul az eszkézhatarozo esetragjat
viselik magukon. A kévetkezs 1épés természetesen az itt bemutatott kategorizaci-
onak és annotacios javaslatnak a mérése, elsGsorban a kérdezdrendszer miikodése
soran tesztelve és kiértékelve.

232



Szeged, 2019. januar 24-25.

ti Konferencia

észe

Nyelv

o0gépes

2

XV. Magyar Szamit

Kategoria . esetrag
£ al példa bAn nAl On bA hOz TA 501 01 Ol
T any de ol Tol fol hova fova Tova honnan Tonnan Tonnan
2 bAn-On |fej hol hol hova hova honnan honnan
3 bAn |bank ol hova fova honnan Kit6l / honnan
1 st On akadémia hol hova hova kitsl / honnan honnan
5 cause miért miért miért miért
6 circumst hitrany ményck Kozatt mények Kazott 7 helyzethal 1 helyzettol en helyzetral
7 curr Jorint mennyibe mennyibol mennyirol
8 date bAn  |honap mikor mikorra
9 date On kedd mikor mikorra
10 dem melyikben iken ikbe melyikbol melyikrol
T1 direct bAn merre merre honnan
12 direct On hol / merre merre honnan
13 event bAn mikor / hol mikor / hol hova fova mire / mikorra honnan Tonnan | mikortol
14 event nAl-On |tintetés mikor / hol hol hova hova / mikorra honnan / mikortol honnan
15 event On olimpia hol hova / mikorra
16 form bAn sz milyen formaban milyen formaba ven formabol
17 form On papir milyen formaban
18 group tirsasig ol Tol Kiken hova hova honnan honnan
any szekrény ol hol hol hova hova hova honnan an Tonnan
bAn hol hova honnan
bAn-On hol hol hova hova honnan honnan
nAl hol hova honnan
On cimoldal honnan
ity-bAN| Parizs ol fol hova hova / kihez Varosra honnan an / kitol melyik varos
25 loc Somogyszob melyik virosban hol melyik virosba hova / kihez melyik varosbol honnan / kits] honnan
26 loc hol hol hova hova honnan honnan / kitsl
27 loc — who ol Tol |/ kindl hova hova / kihiez honnan Kit6l / honnan
28 mate porcelin en anyagbol
29 meas tonna mennyiben mennyinel mennyin men mennyihez ol mennyitel
30 mode bAn |libasor hogyan
31 mode On hogyan
32 num ‘mennyiné ‘mennyin mennyibe ‘mennyihez ‘mennyire mennyir
33 num2 mennyinél mennyin mennyibe mekkoréra mennyibsl mekkorérol
34 org bAn  |kozhivatal hol min hova honnan
35 org nAl lednyvillalat hol
36 org — who any Formany hol Tiova hova honnan ital honnan
37Torg = who bAn |pdrt hol hova kire / mire kitsl kirsl / mirsl
38 org = who nAl adohatésig hol kibe kire kitol kirsl
39 org = who On inybird: hol kibe hova kitsl honnan
0 part széle Tiol / melyik részében____hol / melyik részé hol / melyik részén hova / melyik részébe hova ik részéhez hova | melyik részére|honnan melyik részetol honnan | melyik részérel
41 period félév mikor ‘mennyi idére ‘mikortol
12 place bAn |intézmeny ol Tol hova fova honnan honnan
43 place On kép hol hol hova hova honnan honnan
T posi bAn |munkakér ol min hova Tova /mire honnan
45 posi On hatalom hol hova honnan
6 pov Szempont en szempontbol empontbol
47 state eqyensiily potban mikor Pothol
48 thing eqyiitim
49 way itszakasz hol hol hova hova nan Tonnan
50 who ellenfél Kiben Kindl Kin kibe Kihez Kire Kibal il K

2. tablazat. A helyhatéarozoi esetraggal eléforduld tévek lehetséges kategoriai
adott kategoridba tartozé szavak adott esetraggal valo el6forduléasanak jelentése kérdgszoval szemléltetve. A tédblazatot a kovetkezGképpen
kell értelmezni: ha az adott szotS a material kategoriaba tartozik és bOl esetragot visel @Q? akkor a mondatban a Milyen anyagbol?
kérdésre felel6 hatarozoként szerepel. Az iires celldk azt jelzik, hogy az adott sz6t6 az esetraggal kizardlag vonzatként fordul els, tehat a
Miben?, Min? stb. kérdésékre felel.

(kategoria - f6) és alkategoriai

(kategdria - al), illetve az
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ram finanszirozasaban a Nemzeti Kutatéasi Fejlesztési és Innovacios Alap altal
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emtsv — Egy formatum mind felett

Indig Balazs'?, Sass Balint!, Simon Eszter!,
Mittelholcz Ivan!, Kundrath Péter!, Vadasz Noémi!

'MTA Nyelvtudoményi Intézet,
1068 Budapest, Benczur u. 33.
2ELTE Bélesészettudomanyi Kar
1088 Budapest, Muzeum krt. 4.
vezeteknev.keresztnevOnytud.mta.hu

Kivonat Az e-magyar nyelvfeldolgozé rendszer elkésziilése 6ta t&bb iz-
ben felmeriilt az igény a hatékonysaganak névelésére és hasznalhatosa-
ganak egyszertsitésére, melyek figyelembevételével tovabbfejlesztettiik a
meglévo szovegfeldolgozo rendszert. Célunk a modulok kozotti hatékony
kommunikacié megvalositésa, valamint az egyes modulok lancba épitésé-
nek és 6nallé hasznélatanak egyenrangi tdmogatésa. Ezt egy nemzetko-
zi szabvanyokkal Osszeegyeztethets, egyszerd, egységes és altaldnos be-
és kimeneti formatum hasznalataval valositjuk meg. Ez terveink szerint
hosszi idére jovGallova teszi a rendszert, valamint még szélesebbre tarja
a kiils6 fejleszték el6tt a kaput, hogy sajat moduljaikat a rendszeriink-
héz tudjak illeszteni, megosztva a meglévé kompetencidkat a magyar
nyelv szamitogépes feldolgozasanak teriiletén. A cikkben bemutatjuk az
e-magyar Uj verzidjat, az emtsv elnevezésd rendszert.

Kulcsszavak: e-magyar, emtsv, eszkozlanc, eréforras, tsv, modularitas

1. Bevezetés

Az e-magyar nyelvfeldolgozo rendszer [1] elkésziiltekor nem kisebb célt tizott ki
maga elé, mint hogy a magyar nyelv feldolgozésahoz sziikséges state-of-the-art
eszkozoket integralva egy egységes, konnyen kezelhetd, karbantartott és frissitett
rendszert alkosson, mely elGsegiti a magyar nyelv kutatas- és alkalmazaskézpon-
tu feldolgozasat egyarant. Fontos cél volt, hogy a rendszer kutatési célra teljesen
nyilt legyen — batoritva ezzel a kés6bbi bévitést — ugyanakkor a laikusok sza-
mara is kdnnyen hasznéalhatova és jo kisérletezd tereppé valjon, mely az elérhets
legjobb teljesitményt adja gy a feldolgozés sebessége, mint a kimenet helyessége
tekintetében.

A rendszert kozzététele ota jonéhanyan letoltotték, és hasznéljak a mai na-
pig is. Torténtek probalkozasok nagyméretii korpuszok (MNSZ2, Webkorpusz)
elemzésére is, aminek kovetkeztében korabban ismeretlen hibak és gyengeségek
keriiltek napvilagra. Ezeket a magyar nyelvtechnologai kézosség kozremiikodésé-
vel javitottuk, illetve a tovabbi fejlesztéseknél figyelembe vettiik. Jelen cikkben
két szempont Gsszefonddasanak mentén szeretnénk bemutatni az elvégzett mun-
kat.
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Az els6 a modulok kozotti egységes kommunikacios forméatum kérdése. Ez
az e-magyar els6 verziojaban, amiatt, hogy a rendszer integracioja a GATE [2]
keretrendszerben valosult meg, adott volt, célszertinek tint a GATE altal de-
finialt bels6 formatumot hasznélni. A felmeriilt igényekbdl és az lizemeltetési
tapasztalatokbol az tiikkr6z6dott, hogy a felhasznalok jelentGs része nem ismeri
vagy nem kivanja hasznalni munkajahoz a GATE rendszert: a nyelvi érdeklgdést
felhasznaloknak kényelmetlen volt, a technikai érdeklédéstieknek pedig sziikség-
teleniil nehézkes. Tovabba a GATE sok esetben inkdbb megneheziti az eszko-
z0k hasznalatat, az eszkozokkel kapcsolatos munkat, mivel az altala bevezetett
komplexitas (bonyolult telepités, nehéz hibakeresés, kényelmetlen formatum, tl
nagy eréforrasigény az XML-re alapulé standoff annotacio kévetkeztében) sok
esetben aldassa a stabilitast, mely szolgaltataskimaradashoz is vezethet. Ezért
gy dontottiink, hogy egy GATE-t6] fliggetlen 1j, egységes formatumot hozunk
létre, mely konnyen Osszeegyeztethets a nemzetkozi trendeknek megfelels szab-
vanyokkal. Ezzel megnyilik az Gt a meglévs eszkozok kiilon-kiilon modulként
torténs hasznélatéara, az egyes modulok kimenete jobban attekinthetsvé (ezaltal
manudlisan konnyebben modosithatova) valik, valamint a rendszerbe kénnyeb-
ben beépithetsk lesznek a mésok altal készitett kiilonféle — akar nyelvfiiggetlen
— eszk6zok. Emellett a GATE-hez valo kapcsolodas is megmaradhat megfelel
formatumkonverzios eljarasok segitségével.

A masodik fejlesztési szempont maganak az architekturdnak az atdolgoza-
sa volt, mely az e-magyar megalkotasa elGtt rendelkezésre allo korabbi modu-
lok 6roksége felgl (nem egységes nyelvi kodok és programnyelvek, nem kell§en
modularizalt és atlathato felépités) a jelenleg és a jovsben elvart funkcionali-
tasok (egységesség, felcserélhetGség, Gsszehasonlithatosag, tanulméanyozhatosag)
kiszolgalasa felé tolja a hangsulyt.

A cikkben bemutatjuk, hogy az els§ verziohoz képest milyen modon alaki-
tottuk at a felhasznalt eszkdzoket abbol a célbdl, hogy a Unixbdl ismert esz-
koztar filozofianak” és az ,egy modul egy feladatot végezzen el, de azt tegye
jol” elvnek megfelelGen az atstrukturalt modulok akir egymastol maximélisan
fliggetlenil is, de sziikség esetén egymassal Gsszekapcsolhatdan és egymaéssal tel-
jesen kompatibilis médon miikodjenek. Ezzel 1étrejon az a fontos 1j lehet&ség,
hogy a szerelGszalag tetszGleges szakasza lefuttathato, azaz barmely ponton be,
illetve ki tudunk 1épni, ami magaval hozza annak a lehet&ségét, hogy az egyes
modulok kozott a felhasznalo szabadon rendelkezhet az adattal, akar kézzel is
modosithatja azt, amig betartja a formatum altal tamasztott elvarasokat.

A fejlesztés soran koriiltekintGen jartunk el, hogy lépést tartsunk maés, egy
adott nyelvbdl kiindulé, de tobbnyelviinek vagy akar univerzalisnak szant feldol-
gozolancokkal, valamint a megvaltozott igényekkel, melyek tjabban a installa-
last és karbantartast nem igényls, skaldzhato felhGalapt technologidkat részesitik
elényben, mintegy szolgaltatasként tekintve az feldolgozolancra. A kiovetkezs fe-
jezetben az e-magyarhoz hasonld, jelenleg elérhets nyelvfeldolgozd rendszereket
tekintjiik at, hogy Osszehasonlithassuk ket rendszeriinkkel.
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2. Hattér

A magyart mint elsédleges célnyelvet tekintve, az e-magyar-ral egyediil a Ma-
gyarldnc [3] hasonlithato 6sszel, ami jelenleg a 3.0 verzional tart. Ez egy Java-
alapt, zartan integralt (tightly coupled) lancot bocséjt a felhasznalok rendelkezé-
sére. A rendszer tanulményozasa kozben azt latjuk, hogy a rendszer a legfrissebb
nemzetkozi state-of-the-art modulokat hasznélja, ugyanakkor nem bévithets ké-
nyelmesen 0j modulokkal. Arra alkalmas, hogy nagy mennyiségii magyar szove-
get részletes nyelvi elemzéssel lassunk el megfelel6 mindségben, de a rendszer
modositasa, esetleges tj modulokkal valo kiegészitése nem volt elsédleges prio-
ritds a rendszer fejlesztése kozben, igy az nehézkes. Alkalmazdi felhasznélasra
kivalo, de tovabbfejlesztésre kevésbé alkalmas, mely tulajdonsagbol fakadoan a
felhasznalot az eszkoz létrehozdjahoz nem egyenrangi kapcsolat koti. A Magyar-
lanchoz hasonlé rendszerekre a nemzetkozi szintéren is tobb példa van, melyek
altalaban ugyanezektdl a hidnyossagokrol szenvednek. Ugyanakkor olyan elényo-
ket is fel tudnak mutatni, mint a nyelvfiiggetlenség (vagy legalabbis sok nyelv
tamogatasa), illetve nagy mennyiségi adat gyors feldolgozasa. Ezekkel az aspek-
tusokkal nem szandékozunk versenyre kelni, hanem arra koncentralunk, hogy a
magyar nyelvre a legjobb eredményt a leghatékonyabban allitsuk el6, valamint
egy a szabvanyokhoz kozel allo, jol atalakithaté formatumot hozzunk létre. A
teljes iranyitast a felhasznalo kezébe szeretnénk adni azaltal, hogy egy nyiltan
integralt (loosely coupled) rendszert hozunk létre.

Fontos jellemzgje a tobb nyelvet tamogatd eszkdzoknek, hogy jellemzéen a
Universal Dependencies and Morphology? (UD) nevii nemzetkozileg elterjedt,
univerzalisnak szant annoticids sémat hasznaljak. Az altalanos célu egységes
annotacié nyilvanvaloé elényei mellett érdemes latni, hogy az ilyen annotacié nem
feltétleniil képes egy nyelv morfologiai jelenségeinek teljeskorii leirasara. Ezért
tartottuk fontosnak, hogy a magyar esetében egy j6 mingségi, specialisan magyar
nyelvre kialakitott morfologiai elemz6t épitsiink be a lancba, az emMorph-ot [4].
Az altalunk ismert nyelvfiiggetlen elemzdélancok koziil csak két eszkozt emeliink
ki példaként, mivel a t6bbi meg nem nevezett alternativa is ugyanazokkal az
ismertetett hatranyokkal bir.

A UDPipe [5] C++ nyelven irodott nagyjabol az e-magyar rendszerrel egy
idében, és a célja altalanos szdvegek elemzése a UD annotacios sémajat és for-
matuméat kévetd tanitéanyag felhasznéalasédval. Bar sok nyelvre van interfésze,
valamint valoban hatékonynak mondhato, nem teszi lehet6vé a konnyd kiter-
jesztést és fejlesztést, annak ellenére, hogy forraskodja elérhets®. Tébbek kozott
nem ad lehetdséget sajat modulok, példaul szabélyalapt morfologiai modul be-
vezetésére. Hasonlo programnak indult a Python-alapt Spacy?, mely eredetileg

! Habar az 6sszehasonlitas alapjat képezé lancok moduljai kézott van atfedés, az Sssze-
hasonlitasban a lanc egészének felépitésére koncentralunk, mely fiiggetlen az egyes
moduloktoél.

2 http://universaldependencies.org

3 https://github.com/ufal/udpipe

4 https://spacy.io

237



XV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2019. januar 24-25.

zartan integralt modulokbol allt, de a 2.0 verzioval a tamogatott nyelvek szaméa-
nak névelése céljabodl architekturalisan egyre nyiltabbé valik a fejlesztés soran®.

Egy masik stratégiat kovet a WebSty®, mely a CLARIN-PL, illetve a Web-
licht”, mely a CLARIN-D projekt keretében jott lére. Ezekben az eszkdzokben
ugyanis integralni probaljak a meglévs — akar nyelvfiiggs — eszkozoket is, hogy
az egyes nyelvek jobban tamogatva legyenek. Egyediili kritérium, hogy a felhasz-
nalt eszk6zok tamogassdk a UD formatumot. A megkozelités lényege, hogy egy
nagy szamitogépklaszteren a felhében futé feladatiitemezd segitségével az egyes
modulok sziikség szerint skaldzhatoak legyenek a feladatok sorbaallitdsaval. Az
egész rendszer egy webalapti API-n keresztiil érhetd el, melyben feladatokat kell
megadni az adatfajl kiséretében, és megvarni, amig a feladat feldolgozasra kertil.
Ebben az esetben a szoftver forraskodja nem érhetd el sajat példany futtatisa
céljabol, valamint a modulok fejlesztése kiils§ fejlesztGként nem lehetséges.

Az e-magyar rendszer Uj verziojaban, az emtsv-ben az ismertetett rendszerek
fent leirt hatranyait szeretnénk kikiiszobolni ugy, hogy ugyanakkor azok elényos
tulajdonsagait is 4t tudjuk venni. A kovetkezs fejezetekben ismertetjiik az ezzel
kapcsolatban végzett munkat.

3. Az egységes adatformatum

Az e-magyar rendszer klasszikus felépitése [6] nagyban tamaszkodott az eredeti
eszkozok Orokolt felépitésére, igy fliggdtt azok bemeneti és kimeneti formatuma-
itol. Az eredeti elképzelés szerint a GATE volt az architekttira azon rétege, mely
megteremti a kozos, egységes adatforméatumot, és igy atjarhatosagot biztosit a
fiiggetlen, egymasrél mit sem tudé modulok kozott. Az elképzelés egészen ad-
dig megfelel§ volt, amig a felhasznal6 a GATE rendszer 6koszisztéméajan beliil
kivanta hasznélni a rendszert.

A kozos formatum a GATE altal definialt GATE XML forméatum volt. Ez
nem egy szabvanyos és barki altal konnyen implementalhaté megoldas, mivel
nem ismert a formatumot leir6 DTD vagy Schema fajl. Ezekre elméletben nincs
is sziikség, hiszen elméletileg a GATE rendszer a formatum egyetlen elGallitoja és
feldolgozoja, azaz gyakorlatilag bels6 formatumnak tekinthets. A felépitését te-
kintve standoff annotéacioként teszi hozza a bemeneti szdveghez az Osszes elemzési
informéciot. Ez azzal jar, hogy mivel a széveg és az annotéacié egymastol elkii-
l6niilten helyezkedik el egyazon XML-fajlban, folyamatosan ugralni kell a kettd
kozott — példaul az XML-feldolgozasbdl ismert DOM stratégiaval fat épitve —,
ehhez pedig végeredményben a teljes szoveget és annotaciot a memoriaban kell
tartani. Ez a kdvetelmény legjobb esetben is lelassitja a nagyméretd XML-fajlok
feldolgozasat (a GATE nem erre lett tervezve), mivel lehetetlenné teszi az adatfo-
lyamként valo feldolgozast. Emellett a GATE rendszer nehézkes telepithetsége
6nmagaban is nagyban megnévelte a rendszer komplexitésat a felhasznalok és

5 Bar a SpaCy és az e-magyar fejlesztésének iranya megegyezik, a jelenlegi allapotuk
tul tavoli ahhoz, hogy 6sszemérhetGek legyenek.

S http://ws.clarin-pl.eu/websty.shtml

" https://weblicht.sfs.uni-tuebingen.de/weblichtwiki/index.php/Main_Page
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az lUzemeltetSk szdmara is, fliggetleniil attol, hogy valéban sziikségiik volt-e a
biztositott tobbletfunkciokra.

Ez motivalt minket arra, hogy egy nem XML-alapa, GATE-t6] fiiggetlentil
miikods, egyszert, egységes és konnyen kezelhets formatumot tervezziink, amely
kénnyen atalakithatéo mas formatumra. Fontosnak tartottuk, hogy ne zarjunk ki
egy potenciélis felhasznalot sem a formatum miatt. A konnyt konvertalhatosag
lehetévé teszi, hogy a nemzetkozileg elismert szabvanyos formatumokra, mint a
CoNLL-X [7] vagy a CoNLL-U®, vagy akar GATE XML formatumra is, at le-
hessen alakitani a meglévsé adatot veszteség nélkiil. A konnyt atalakithatosag
ugyanakkor azt is megengedi, hogy a sajat igényeinknek megfelel6en modosit-
suk a formatumot, mivel a definicidéja rugalmas, f6ként ajanlasokat tartalmaz
(pl. adatként JSON vagy szabad szoveg), és a lehets legkevesebb megkotést.

form lemma xpostag
# Ez egy mondat eleji komment
A a [/Det|Art.Def]

kutydk kutya [/N][P1][Nom]
ugatnak ugat [/V][Prs.NDef.3P1]
. . [Punct]

A a [/Det|Art.Def]

1. abra: Példa a formatumra. Egy harom oszlopot tartalmazoé fejléces TSV fajl:
szoalak, sz6t6, egyértelmiisitett morfologiai elemzés.

Az 1j formatum (1. 4bra) valojaban egy fejléccel rendelkezs TSV (tab separa-
ted values) fajl, azaz egy (akar tablazatkezelGbe is betolthetd) tablazat sorokkal
és oszlopokkal. A klasszikus vertikalis formatumnak megfelelen egy sor egy to-
kent ad meg, az oszlopokban (mezékben) pedig az adott tokenhez tartozo infor-
maciok, annotaciok kapnak helyet. Az egyszerti TSV-hez képest két kiegészités-
sel éltiink. Egyrészt a CoNLL-U formatumhoz hasonléan a mondathatarok iires
sorokkal vannak jel6lve. Masrészt lehetGség van arra, hogy az egyes mondatok
el6tt egy kettGskereszt (#) karakterrel kezd6d6 sorban megjegyzéseket toldjunk
be, melyek valtozatlanul &tmésolodnak a kimenetre. Bar a CONLL-U formatum
miatt a mondateleji megjegyzést megengedtiik, hasznalata a kettGskereszt miatt
ellenjavallott. Nagy korpuszban barmilyen karakter eléfordulhat, ezért barmely
(ritkanak vélt) karakter specialis hasznalata hosszi tavon hibahoz vezet: a karak-
ter eredeti korpuszbeli el6fordulasa és speciélis hasznalata 6sszeiitk6zésbe keriil.
Ezek gyakran csak joval kés6bb felismerhetd, nem vért hibakat eredményeznek,
valamint lassitjak és korlatozzak a rendszer miikodését és késGbbi b&vithetEségét
— a specialis karakter iigyes megvalasztasakor is.

Kiemelten fontos a fejléc szerepe, ugyanis ez az, ami a teljes rendszer mi-
kodését meghatarozza. A fejlécben szigortan definialt oszlopnevek segitségével

8 http://universaldependencies.org/format.html
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azonositjak az egyes modulok a feldolgozashoz sziikséges bemeneti adatok helyét
(fliggetleniil az oszlopok sorrendjétdl!), és ugyanigy kimeneti adataikat szigoraan
definialt nevid 0j oszlopokba helyezik el, az Osszes tobbi oszlopot valtozatlanul
hagyva. Ennek a kovetkezménye az a kivanalom, hogy egy modul a bemeneti so-
rok szaméat ne valtoztassa meg. (Ha esetleg olyan modul késziil a jévében, mely
megvaltoztatja a sorok szamat, akkor nagyon koriiltekintéen gondoskodnia kell
az 4j sorok mezGinek tartalmarol, az adatok teljeskord integritasarol, beleértve
a szekvencialis cimkézés kezelését is.)

Az tjonnan létrehozott oszlopok az ajanlasunk szerint, a jelenlegi implemen-
tacidban egyszertien mindig a meglévd oszlopok utan kapnak helyet, de ez az
oszlopok névvel valo azonositasdnak koszonhetSen nem kotelezd. A szoveg igy
emberi szemnek is jol olvashaté marad, lokalisan van tarolva az annotécio, va-
lamint az opcionélisan elhelyezhetd tetszéleges szamu extra oszlop teret ad az
igény szerinti b6vitésnek és a kiegészits informécidknak — akar nagyméretd fajlok
esetén is. Az oszlopok elnevezése és tartalma az elGallito és feldolgozo progra-
mok kozotti megegyezésen mulik, és elengedhetetlen, hogy az egymasra épiil§
modulok kozott szinkronizéalva legyen. A mezdk tartalma ajanlottan szabad sz6-
veg vagy a szabvanyos és kiforrott JSON formatum?®, mely lehetévé teszi kotott
strukturak atadésat is, valamint hasznalataval elkeriilhetd a hazi formétumok és
extremalis karakterek hasznélata.

4. Az architektara

A TSV formatum egyszertisége miatt jol kezelhetd, szamtalan eszkoz tamogatja,
egyuttal megadja a sziikséges szabadsigot a késébbi modulok irasahoz is. Ha-
bar — a felhasznaloi igényeknek eleget téve — Python nyelven implementaltuk az
egyes modulokat 0sszekotd interfészeket, ezek a specifikacio alapjan més progra-
mozasi nyelveken is egyszertien implementalhatok, akar egyméstol fiiggetleniil,
heterogén 0Osszeallitasban is. Els6dleges célunk volt, hogy megkoénnyitsiik a to-
vabbi modulok egyszerii fejlesztését és bekapcsolasat a rendszerbe. Tovabba a
hagyomanyos parancssoros (CLI) és a formatumfiiggetlen Python konyvtar (lib-
rary) interfész mellett egy programozasi nyelvektdl fiiggetlen, ugynevezett REST
API-t is létrehoztunk.

A CLI a hagyoményos unixos szerelGszalagok segitségével egy olyan jol hasz-
nalhato eszkozt ad a haladé nem technikai érdeklédést és technikai érdekls-
désii felhasznalok kezébe egyarant, amely akar nagy adatokon is hasznalha-
t6 a modulok bels§ mikddésének ismerete nélkiil. A Python koényvtar a na-
gyobb programrendszerekbe torténé koénnyebb integraciot segiti az informati-
kus/nyelvtechnologus felhasznaloknak. A REST API viszont sokkal inkabb a
modern felhés trendeknek megfelelgen az akar teljesen laikus (nem nyelvtechno-
logus) felhasznalok, illetve tizleti korok eltt nyitja meg a rendszer igénybevéte-
lének lehetGségét: segitségével telepités nélkiil, azonnal, a felhében futtatva, jol

9 Bar a JSON formatumnal a strukturalé elemek kozotti térkoz valaszthaté tabulator-
nak is, a TSV-be torténd beillesztés miatt ezt nem ajanlott megtenni.
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skalazhatoé modon szolgaltatasként elérhetévé tehets a rendszer széles igényeket
kielégitve, barmilyen programozasi nyelven keresztiil.

Az egyes modulokat az altalunk megalkotott, a TSV mint kommunikécios
formatum kezelését altalanosan megvalosito, xtsv keretrendszer fogja Gssze. Ez
teszi lehetGvé a 3. fejezetben leirt formatumon keresztiili kommunikaciot (a be-
meneti oszlopok kivalasztasat, a kimeneti oszlopok hozzaillesztését és az egyéb
oszlopok megdrzését), a REST API-k létrehozasat és a dinamikus formatum-
ellendrzést (5. fejezet) is, a modulok konkrét tartalmatol fiiggetleniil. Az egyes
modulokat néhany deklarativ stilusban megadott paraméter révén illeszthetjiik
a rendszerbe: sziikséges a modul funkci6jat megvaldsitéo programegység neve, a
kimeneti és a bemeneti oszlopok nevei, valamint az esetleges modellek és egyéb
paraméterek megadasa. Kiilonb6z8 modellek dinamikus hasznalatahoz egy adott
modulbdl alternativ példanyokat is létrehozhatunk ezen a modon. Az xtsv a fen-
tiek szerint dinamikusan létrehozza és futtatja a kivant lancot.

A fenti tulajdonsagok (nyilt integracio, 4j modulok frasdnak lehetsége, szab-
vanyos TSV formatum, a haromféle API, kis er6forrasigény, jo skalazhatosag, sza-
balyalapt és statisztikai rendszerek kombinélaséanak lehetGsége) egyiittes fennal-
lasaval és a nyilt forraskoddal'® a 2. fejezetben emlitett versenytarsakhoz képest
sokkal szélesebb lehetéségeket (csGvezeték, programkonyvtar és REST API-n
keresztiil elérhets szolgaltatas, mely akar sajat felhgben is futtathato, sajat mo-
dulok vagy akar kézi javitas beillesztése a lancba, tanulmanyozhatésag, modosit-
hatosag, Gjratanithatosag, osszehasonlithatosag) biztositunk a rendszer leendd
felhasznaloi szamara.

A kovetkezs fejezetben ismertetjiik az egyes rendelkezésre allo modulok sze-
repét a lancban, valamint az j modulokkal szemben tamasztott minimélis elva-
rasokat, melyek lehet6vé teszik a lanc szabad kiterjesztését Gj modulokkal és a

megléveknek az adott keretek kdzotti modositasaval.

5. A modulok

A modulok lancban térténé kezeléséhez sziikséges, hogy a lancban el6rébb levd
modulok &ltal felhasznalt mezSket gyartd6 modulok kimenete elérhets legyen a
kovetkezé modul futtatasa el6tt. Ennek ellendrzését a fejléc révén mar a szere-
l6szalag felépitésének idejében meg lehetett oldani, megfelelGen koran jelezve az
esetleges hibat, akar dinamikusan definialt szerelgszalag esetében is. Ezen meg-
inherens része, hogy milyen oszlopokat igényel, és milyeneket allit el6. Ezenkiviil
torekedtiink arra, hogy a logikailag kiilonvalaszthaté funkciok kiilon modulba
tartozzanak, akkor is, ha korabban egy modulban egybe voltak épitve. Igy az
egyes modulok feladatkore pontosabban megragadhato, és a tesztelésiik és fej-
lesztésiik is egyszertisodik. Az e-magyar kordabbi verziojabol a meglévé modulok
felhasznalasaval jelenleg a 2. abran lathato lancot definidljuk. Az xtsv altali
egységes kezelhetGség miatt (lasd 4. fejezet), a Java-ban irt modulokat egy-egy

10 A rendszer forraskodja a https://github.com/dlt-rilmta/emtsv cimen érhetd el
LGPL 3.0 licenc alatt.
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Python nyelvii modulba csomagoltuk, mely minden esetben 6nall6 hasznalatra
— Python modulként — is alkalmassa teszi az adott programot. Ezen kiterjesz-
tések nevei egységesen py végzidést kaptak. A Python interfészekben a Java
Pythonon keresztiili meghivasaért egységesen a PyJNIus nevii konyvtar!! fele-
16s. A kiterjesztett modulok Java nativ tipusokon keresztiill kommunikilnak az
eredeti modullal, kiiktatva az eredeti bemeneti és kimeneti formatumok kiilénb-
ségeit, melyeket a lancban az xtsv hivatott elfedni. A kovetkezSkben az egyes
modulokat érinté fentieken tili valtozasokat ismertetjiik.

‘ DepTool ‘ - ‘ emDep

id
lemma feats lemma dep
hea

form upostag form
rel
xpostag upostag d
feats
emCons
txt tsv tsv . form

\emToken \%\emMorph + emLem \%\emTag #p55tag

form form anas form lem \
anas xpostag emChunk
NP-BIO
emNer

NER-BIO

1. 2. —3.— 4.

2. dbra: Az emtsv jelenlegi feldolgoz6 lanca, a bemeneti és kimeneti mezékkel. A
definialt mezsk alapjan a lanc Gsszeéllitasanak idejében tudhato példaul, hogy
a POS taggeléshez kell a form és az anas oszlop (megfelels formatumban), vagy
hogy a dependenciaelemzést meg kell elgznie a POS taggelésnek, a chunkolasnak
viszont nem, ahogy ez az abran is latszik.

5.1. emToken

Az 1j eszkozlanchoz — bar maguk a tokenizalasi szabalyok maradtak a régiek — je-
lentésen at kellett dolgoznunk a tokenizalot is. Az emToken-t [8] alkoté modulok
eddig egy binaris fajlra fordultak, ami mindent tartalmazott, ami a futtatédsahoz
sziikséges. Az 0j verzidban az egyes modulok kiilon-kiilon futtathato bindrisokra
fordulnak, ezek a szabvanyos bemenetrdl olvasnak, a szabvanyos kimenetre ir-
nak, és egy Python program koti ossze Sket. Az 1j strukturahoz at kellett irni
az emToken-hez hasznalt tesztelési rendszert is, ugyanakkor ez lehet6vé tette a
szerves integraciot az emtsv keretrendszerrel.

" nitps://github. com/kivy/pyjnius
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5.2. emMorph és emLem

Az emMorph-ot, valamint az emMorph és emLem egyiittmiik6dését érinté bizonyos
hibakat javitottuk, méasok megoldésa folyamatban van. A morfologia bels§ for-
matumnak tekinthetd kimenetét (a kétszintd morfologia felszini alak—mély alak
parjait) nem hasznaljuk fel kozvetleniil, hanem elemzéssel ellatott morfémaso-
rozatta alakitjuk, valamint a morfémakbol a lemmaét is meghatarozzuk. E két
feladatot végzi az emLem modul, melyhez az eddigi Java implementécio helyett
egy 1j, Pythonban irt valtozatot!? készitettiink, amely egyszeriiségre és a kod
atlathatosagara torekszik.

A modult kiegészitettiik egy specialis, sajat REST API-val, melynek se-
gitségével a felhasznalé egy adott sz6 elemzéséhez egyszertien a bongészEbdl,
a szonak egy specidlis URL-be torténé beirdsa utan férhet hozza. A https:
//emmorph.herokuapp.com/dstem/terem cimen a felhében taldlhatdé demo se-
gitségével barki konnyen meg tudja nézni barmely magyar sz6 — esetiinkben a
terem — morfologiai elemzéseit az emMorph szerinti kodrendszerben, lemméval
egyiitt.

{
"terem": [
{
"lemma": "terem",
"morphana": "terem[/N]=terem+[Nom]=",
"readable": "terem[/N] + [Nom]",
"tag": "[/N][Nom]",
"twolevel": "t:t e:e r:r e:e m:m :[/N] :[Nom]"
},
]
}

3. abra: Példa a morfologiai elemzé és lemmatizald JSON kimenetére. A terem
sz0 lehetséges elemzései: f6név, ige, valamint a tér birtokos személyragos alakja.

A modul kimenete mindkét esetben egy specilisan forméazott JSON (1d.
3. abra), mely emberi és gépi felhasznéalasra egyarant alkalmas. Minden elem-
7és négy mezst tartalmaz, rendre: a token szotove ("lemma"), a morfémakra
bontott alak elGszor géppel olvashaté ("morphana"), majd ember altal is ol-
vashaté formatumban ("readable"), a puszta cimke morfologiai szegmentu-
mok nélkiil ("tag"), végiil az emMorph kétszintes kimenete hibakeresés céljabol
("twolevel"). A REST API egyszerre tobb sz6 elemzését is képes visszaadni,
amennyiben HTTP POST metodussal hivjuk a dokumentacioban megadott fel-
tételeknek megfelelGen. Az tj JSON forméatum elénye, hogy szabvanyossiga és
kiforrottsdga révén véd a nagy korpuszokban el6forduld, nem vart karakterek
okozta hibaktol is. A TSV-be illeszthetdség kedvéért a JSON-ban tilos a sztrin-
gen kiviili tabulator hasznélata.

12 nttps://github. com/ppke-nlpg/emmorphpy
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5.3. emTag

A PurePOS [9] hagyomanyos, nem szabvanyos formatumahoz (I1d. a PurePOS
dokumentéciojaban'?) képest a 3. fejezetben ismertetett @j formatum nagy els-
relépést jelent. A nagy korpuszokban el6forduld, nem vart karakterek okozta
hibak igy kikiiszobolhetSkké valtak.

A fejlesztésiinknek koszonhetSen most méar nativ Java-adatszerkezetként is
megadhatok az alternativ elemzések a Java nyelven irt PurePOS szamara (akar
mar Java programbol is), igy fliggetlenitve azt az adat mindenkori formatuma-
tol. A PurePOS Python interfésze tartalmazza az emtsv-hez sziikséges kiegeé-
szitéseket. A Python interfész segitségével a PurePOS hasznalhaté 6nmagaban
el6elemzett bemenettel, vagy csak a beépitett statisztikai morfologiai elemzgvel,
illetve az emMorph+emLem szabalyalapi morfologiat mintegy bels6 morfologia-
ként hasznalva.

5.4. emChunk és emNER

A modulok alapjaul szolgaléo HunTag3 [10] konfiguraciojat atalakitottuk, hogy
megfeleljen az e-magyar 4j formatuma &altal tamasztott kovetelményeknek: az
egyes jellemzdket mostantol nem oszlopsorszam, hanem név alapjéan éri el a prog-
ram. Ezenkiviil szdmos belsé atalakitdson esett at, melynek kévetkeztében a be-
és kimeneti formatumok kezelése teljesen kiilon lett valasztva a program tobbi
részétsl, valamint egységesitve lett. Mivel a HunTag3 maga is Python nyelven
irodott, ezért a kiilonvalasztott és atdolgozott bemenetiformatum-kezelés szol-
galt elsGsorban az xtsv keretrendszer alapjaul.

5.5. emMorph2UD

A Magyarlanc 3.0-r6l levalasztottuk a DepTool modult, mely az emDep fiiggdségi
elemzd szamara konvertalja at az emMorph altal kiadott és az emTag altal egyértel-
misitett morfoszintaktikai informéciokat jegy—érték parok linearizalt sorara. Az
emDep eddigi modellje is olyan tanitéanyag alapjan késziilt, amelyhez a DepTool
konvertalta a szofajcimkéket és a morfoszintaktikai jegyeket. A DepTool-t kize-
lebbrsl megvizsgalva azonban kideriilt, hogy bizonyos morfologiai jegyeket nem
kezel, a bemeneti emMorph cimkék tartalma sok esetben elvész. A DepTool kime-
neteként el6allo cimkék raadasul olyan formatummal rendelkeznek, amely csak
az e-magyar-on beliil, két modul koézott hasznosithatd. Ezzel szemben mi egy
teljesebb konverziot szerettiink volna elérni egy olyan formatumra, amely a két
modul kozotti atjarhatosag mellett 6néallo kimeneti annotécioként is hasznalhato.

Mivel az emDep modulhoz rendelkezésre allt egy masik modell, amely a Sze-
ged Treebank UD morfologiai cimkéivel ellatott tanitéanyag alapjan késziilt,
ezért ugy dontottiink, hogy lecseréljiik az emDep modelljét erre a verzidra. Az Gj
konverter, az emMorph2UD az e-magyar elemzglanc jelenlegi emtsv valtozataban
egyrészt egy kozbiils6 lancszemként az emMorph kimenetét konvertalja az emDep

3 https://github. com/ppke-nlpg/purepos
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modul szaméra fogyaszthatd jegy—érték struktaraju UD cimkékre, mésrészt pe-
dig kimeneti formalizmusként lehet6vé teszi, hogy az e-magyar elemzdélancot
hasznalok az eddig elérhetsd emMorph kimenet mellett UD morfologiai cimkéket
is kaphassanak, amely egy nemzetkozileg elterjedt, univerzalis annotécids sé-
ma szabalyait kéveti [11]. A konverter részletesebb ismertetését és kiértékelését
lasd: [12].

5.6. emDep és emCons

A Magyarlanc 3.0-r6l levalasztottuk a fliggéségi elemzést megvalosité Bohnet
parsert [13] és az Osszetevls elemzést megvalosito Berkeley parsert [14], melyek
igy — megtisztitva azoktol a részektdl, amelyeket a Magyarlanc hasznal, de az
e-magyar-nak nem sziikségesek — kisebb erdforraslabnyommal képesek miikdni.
Az emDep modelljét lecseréltiik (1d. 5.5. fejezet), igy a modul bemenete a UD
annotacios sémanak megfelels, az emMorph kimenetébdl konvertalt széfajcimke és
morfologiai jegy—érték parok sorozata. A modulok kimenete, vagyis a szintaktikai
annoticié nem valtozott.

6. Osszefoglalas

A cikkben ismertettiik az e-magyar nyelvfeldolgozé rendszer megijult és jelentds
atalakitason atesett 0j verziojat, az emtsv-t. A rendszer immar nem csak felve-
szi a versenyt a szabadon elérhet§ versenytarsaival, hanem tobb ponton meg is
haladja azok képességét: szabvanyos kommunikéciés forméatumot hasznél, CLI,
Python kényvtar és REST API hozzaféréssel bir, forraskodja elérhetd, nyiltan
integralt (loosely coupled), 4j modulokra nyitott (legyenek azok szabélyalapu-
ak vagy statisztikaiak), kis erdforrasigényt, és jol skalazhato. LehetGséget ad a
REST API révén szolgéltatas ilizemeltetésére, a CLI &altal cs6vezeték készitésére
és a Python konyvtar API altal nagyobb programrendszerekbe torténd beépi-
tésére, a nyilt forraskod miatt pedig mindez akar sajat gépen, sajat modulok
fejlesztésével és beillesztésével is megvalosithaté. A rendszer modularis, tovabb-
épithets, Osszevethets, atirhato, djratanithato, tanulmanyozhato, modosithato.
Ezzel a magyar nyelvre a funkciokban leggazdagabb, szabadon elérhetd elemzé-
lancot hoztuk létre, mely levaltja a GATE-be integralt eredeti e-magyar-t.

Az 1j rendszerben rejlé valodi potencial viszont csak akkor lesz teljes egészé-
ben kiaknézhato, ha a modellek felépitéséhez hasznalt, kézzel annotalt korpuszok
is szabadon elérhet&ek lesznek, hogy az eszk6zok és az adat valtoztatasaval, cseré-
jével mindenki szabadon kisérletezhessen 1j modszerek kifejlesztésével. Tovabbi
hidnyzo6 elem egy olyan szabadon elérhetd, kellen nagy mérett, magyar nyelvi
korpusz, mely az e-magyar eszkozkészlettel van leelemezve. Ez jo lehetGséget biz-
tosithat majd a rendszer részletes tesztelésére, vizsgalatara, a hibék feltarasara,
més kutatasokban valo alkalmazasara és végss soron a korpusz nyelvi adatainak
elemzése révén 1j elméletek megsziiletésére.
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The impact of inflection on word vectors
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Abstract. We present a method to evaluate the similarity of word vec-
tor clusters, and use it to determine the coherence (self-similarity) and
relatedness of morphologically defined clusters

Keywords: word vector, cluster similarity, morphology, skip-gram

1 Introduction

Word vectors encode not just semantic relations [1], but also morphological ones,
as in g‘o‘e% - g% + 566 = Seed. In agglutinative languages it is common to treat in-
flectionally related tokens as separate types (form-based, rather than stem-based
modeling). Our main aim is to show that the tokens considered unrelated by the
form-based model are indeed related on a morphological level. Furthermore, the
more specific case endings (delative, translative, ...) dominate the word vector
as opposed to the less specific case endings (nominative, accusative, ...) where
the word vectors contain richer semantic relations.

2 Methods

The idea of neural networks dates back to the 1940s [2], when McCulloch cre-
ated a computational network. The main idea is that our brain is composed of
neurons (nodes) and synapses (edges). We learn and memorize by creating and
strengthening synapses, and an artificial neural network — by analogy — should
learn by strengthening and weakening weights on the edges based on the sample
it receives. Constructing and training a neural network is a difficult task, because
we do not have a strong idea how to interpret the weights of the edges or the
nodes themselves — a neural network is a black box, and we do not always know
how the architecture of the network should look like, or how we should train a
network. The architecture in a skip-gram model [3] [4] consists only of a single
hidden layer and an output layer with hierarchical softmax classifier. The task
of the model is, for every word in the vocabulary, to learn the probabilities of
every other word being in the context of the vocabulary word.

The input is a one-hot vector representing the word, and the output is a
probability vector. As we can see in Fig. 1, there are separate weights for each
coordinate, and the number of nodes in the hidden layer defines the number of
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Fig. 1: Network architecture

weights. If the hidden layer counts 200 neurons, then we will have 200 weights
for each coordinate, thus for every word. To summarize, we create a model to
predict contexts only to learn the input weights to be used as vectors. The same
way, the model also learns the output weights, and the classification problem
reduces to a matrix dot product and to a softmax classification problem. For
adjusting the weights, the model uses backpropagation. The main differences
from the traditional neural networks are the subsampling, negative sampling
and the use of skip-grams with negative sampling [5].

We use the most noise-reduced tier of the Hungarian Webcorpus® [6,7] that
has the duplicates, foreign language pages, and script-generated text (such as
dates, headlines, tables of content) removed, leaving 710m word and punctu-
ation tokens. For morphological analysis, we used the emMorph module? [8] of
e-magyar [9]. To establish the clusters we trimmed the analyses until the last
stem, since the derivation does not concern us in this paper, and we used the <>
sign concatenating the analyses returned by emMorph. The following tables show
some sample lines before and after the normalization.

elméleti elmélet [/N]i[_Adjz:i/Adj] [Nom]

elméleti elméleti[/Adj] [Nom]

szamitogépes|szamit [/V]6 [_ImpfPtcp/Adjlgép[/Nles[_Nz:s/N] [Nom]
szamitogépes|szamitdgép [/N]es[_Adjz:s/Adj] [Nom]
szamitogépes|szamitogép [/N]es [_Nz:s/N] [Nom]

These two words become elméleti — [/Adj] [Nom] ‘theoretical’, szdmitdgépes —
[/Adj] [Nom] <>[/N] [Nom] ‘computational, computer-related’ after the normal-
ization.

We used gensim [10] skip-gram with negative sampling with the default hy-
perparameters in the creation of our models: the dimension of the word embed-

! http://mokk.bme.hu/resources/webcorpus/
2 https://github.com/dlt-rilmta/emMorph
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ding is 200, the window used is 5 words in both directions, 5 training epochs.
Negative sampling is set to a factor of 5, and minimal sample size is 5. The model
was generated using the surface forms only and morphological analyses were as-
signed to the words subsequently. In the resulting embedding we can observe
(Fig. 2) a strong correlation (p = 0.939) between the log-frequency of the words
and the length of their vectors posited in [11]. Knowing this, we can project the
vectors to the surface of the unit sphere without great loss of information. Later
in this paper we will use a set of 200000 uniformly distributed random vectors as
a baseline for comparing to the actual word vectors projected onto the surface
of a unit-radius 200-ball.

25 Scatterplot of vector length by word frequency

linear-regression
vector

Logarithm of frequency

5 10 15 20 25 30 35 4
Length of vector

Fig. 2: Length versus log, (frequency)

Another characteristic of the skip-gram model is that it prefers placing the
words in a specific part of n-dimensional space [12]. One technique we used to
measure the spatial preference of the model is to count the relative frequency
of each coordinate being positive, then plotting these numbers in an ascending
order. Fig. 3 shows that some coordinates are highly likely to be positive and
others negative, whereas for a random set of points the line would be flat since
every coordinate would have 0.5 probability to be positive or negative.

3 The statistics of grammatically defined clusters

We hypothesize that there is a coherent structure in the embedding and each
vector encodes a certain meaning and grammatical structure. The clustering
methodology we will be using here is a viable approach to classify word vectors
to the extent that we can analyze these clusters in a way that helps understanding
them. The model used has no a priori knowledge of these grammatical categories,
yet we will see that the clusters are indeed coherent.

Visualizing high-dimensional data is a difficult exercise [13]. We can use prin-
cipal component analysis to maximize the information retained in the first few
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Fig. 3: Probability of a certain coordinate being positive

dimensions. Plotting a sample of 1000 vectors from the spherical projection of
the first 3 principal components of some clusters of word vectors yielded Fig. 4,
which makes clear we have 3 clusters each restricted to a dominant orthant. What
we need to verify is that this phenomenon persists in the whole 200-dimensional
space. One way of doing this is by comparing the standard deviations and the
entropy of the clusters. If a cluster’s standard deviation is high, it indicates low
density, the lack of a core, and incoherent structure. If the standard deviation is
lower, it indicates a higher density, a more characteristic core. Number of occur-
rences and entropy (y axis) are plotted against the standard deviation (x axis)
in Fig. 5.

e [/Num|Digit][Nom]
[/Adjl[Nom]
e [/VI[Prs.NDef.35g]

Fig. 4: Clusters on the unit sphere

On the left panel we can see a square-like shape, showing weak correlation be-
tween the frequency and the standard deviation. The scatter plot of the entropy-
standard deviation shows that higher entropy generally means higher standard
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Fig. 5: Scatter plots of clusters
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deviation. After filtering out morphological analyses with low number of words,
first 5, then 50, Fig. 6 the correlations weaken. The Spearman correlation coef-

ficients for the 4 figures are: 0.512, 0.957, 0.384, 0.057.

Scatter plot of analyses with at least 5 different words catter plot of analyses with at least 50 different word:
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Fig. 6: Scatter plots of clusters

4 Quantifying similarity

Here we define and explain the intuition behind a similarity measure between sets
of vectors on the n-sphere. Since it is hard to have intuition in 200-dimensional
space, we begin with the definition of a cap (vectors at a small angle to an axis):

Definition 1. n-cap
Let m e S™, let a € [—m,7|]. The cap defined by m, « is

cap,(m) = {xlz € S™ A (m, x) > cos(a)}
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which is equivalent to
cap, (m) = {x]e € S™ A sim.,s(m, ) > cos(a)}
and a theorem about the surface of the n-sphere [14]:

Theorem 1. Let I,.(a,b) be the regularized incomplete beta function, and A,, =
27r"/2/F(%) be the surface area of the r-radius n-sphere. Then the area of the
spherical cap characterized by its h height is:

1

_ n—11
A= §An7"” iorh—n2)/r2 <2, 2) (1)

The theorem and the definition together show the ratio of the surface of

the cap to the n-sphere. For example, putting n = 200, h; = cos (12%4”) yho =

oS (12%”) into the theorem above we get 0.0327 and 10~* respectively. We can
verify this upper bound by placing uniformly random points on the surface of
the n-sphere, counting the points inside cap, (we performed simulations with
200k random vectors) and compare the ratio given by theorem 1 to the ran-
dom sample. To measure the compactness of clusters, we use an increasing cap
around the cluster centroid, and plot the ratio of word vectors lying in the cap

as a function of the minimal similarity of words to the cluster centroid. As we

Ratio of vectors with higher cosine similarity to mean of cluster

—— [/Num|Digit][Nom]
[/VI[Prs.NDef.35g]

— UNI[Acc]

—— UNKNOWN

—— [/Adjl[Nom]
— [Adv]
RANDOM

204
=l
©

04 —03 —02 —01 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
Minimal cosine similarity to mean of cluster

Fig. 7: Ratio of points in a cap, (meancjuster)

can see on Fig. 7, the RANDOM cap vanishes around cos(a) = 0.2 (for this a,
theorem 1 limits the relative surface of the cap to 0.0023), while the other clus-
ters, most notably the [/Num|Digit] [Nom] (digit in nominative case) shows the
strongest coherence, which seems intuitive, as the numbers mostly indicate quan-
tity and amount (counterexamples are dates, or symbolical numbers like 7, 3,
24/7). The UNKNOWN cluster shows high coherence, as it is dominated by nouns.
The [/V] [Prs.NDef.3Sg] cluster (third person singular verbs) show the same
coherence as the [/N] [Acc] cluster (accusative nouns), while the [/Adj] [Nom]
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cluster (adjectives in noun case) shows lower coherence than any of the clusters
other than the RANDOM presented on the figure.

Since we want to filter out noise, and our ultimate goal is to measure sim-
ilarity, we can use the ratio of the words in a cap, with fixed o to measure
self-similarity, and we can also calculate the ratio of some words in other clus-
ters’ cap. That way, we obtain an asymmetrical similarity measure. Obtaining
the fixed « is based on filtering out the most noise. We use RANDOM as a base
of comparison: on Fig. 8, we show the ratios with that corresponding to RANDOM
subtracted. The plot shows the maximal difference to be around cos(a) = 0.13,

so we have chosen a = 17 (82.5°) (for which cos(a) &~ 0.1305). Thus the formal

Difference from random
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Fig. 8: Difference of the ratios from RANDOM

definition of the cluster similarity defined above:

Definition 2. Cluster similarity
Let Cy, Cy be two sets of points on the n-sphere, m be the mean vector of Cf.
The (signed) similarity of C1 and Cy is:

x € Cylsimeos(m, ) > cos(Lir
sim(C1, Co) = |{ 2 (CQ| ) (%1 )}|

where | .| is the cardinality of a set.

5 The role of affix frequency

We begin by examining the clusters based on their case endings to see whether
some specific case endings contribute significantly more to cluster coherence.
Table 1. summarizes the clusters and their respective self-similarities. We can
see that the more specific case endings like [/Adj] [Transl] and [/Adj] [Temp]
(translative and temporal case for adjectives) show higher self-similarity, while
the more general ones like [/Adj] [Nom] and [/Adj] [Supe] (nominative and
superessive) show lower self-similarity. This tendency continues with the cases
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affixed to nouns, where [/N] [A11] and [/N] [Transl] (allative and translative)
are among the highest self-similarity cases and [/N] [Nom] has one of the lowest
self-similarity from the paradigm. Let us now consider clusters that are more

Cluster Sim |Cluster Sim |Cluster Sim
[/Adj] [Nom] 0.822|[/N] [EssFor:képp] |0.889|[/Num] [Nom] 0.908
[/Adj] [Supe]l [0.910|[/N] [Nom] 0.922| [/Num] [Del] 0.955
[/Adj]1 [Subl] |0.924|[/N] [Ess] 0.926| [/Num] [Dat] 0.957
[/Adj] [Ine] 0.929|[/N] [EssFor:ként] [0.936|[/Num] [Ter] 0.960
[/Adj] [Elal 0.936|[/N] [Ine] 0.937| [/Num] [Caul 0.971
[/Adj] [Acc] 0.941|[/N] [EssFor :képpen] |0.941| [/Num] [T11] 0.977
[/Adj] [Ade] 0.945|[/N] [Cau] 0.946| [/Num] [A11] 0.978
[/Adj] [Ins] 0.951| [/N] [Ade] 0.949| [/Num] [Ine] 0.980
[/Adj] [Abl] 0.959| [/N] [Hyph:Hyph] 0.957| [/Num] [Acc] 0.983
[/aAdj][111] 0.960| [/N] [Ter] 0.962| [/Num] [Subl] |0.984
[/Adj] [Caul 0.961| [/N] [Supel 0.962| [/Num] [Ela] 0.985
[/Adj] [Dell 0.961|[/N] [Abl] 0.964 | [/Num] [Ade] 0.988
[/Adj] [Ter] 0.963| [/N] [Acc] 0.966| [/Num] [Ins] 0.992
[/Adj] [Dat] 0.967| [/N] [Temp] 0.966| [/Num] [Abl] 1.000
[/Adj][A11] 0.978|[/N] [Elal 0.968| [/Num] [Trans1]|1.000
[/Adj] [Trans1]|0.994|[/N] [Dell 0.969| [/Num] [Temp] |1.000

[/N] [111] 0.969| [/Num] [Supe] |1.000

[/N] [Dat] 0.969

[/N] [Subl] 0.969

[/N] [Ins] 0.972

[/N] [Transl] 0.979

[/N] [A11] 0.979

Table 1: Clustering by case ending

frequent or have higher entropy. We partitioned the clusters into 20 equal bins,
each 0.05 wide, by their respective standard deviation, then calculated the mean
and the standard deviation (o) of the vectors of each cluster, see Fig. 9.

Most clusters lay in the 1o stripe, and the 20 stripe is also rather popu-
lated. Each stripe is monotonically increasing. The interesting clusters are the
ones above the 20 stripe, because compared to their high entropy their variance
is smaller than expected. Summarizing on Table 2 the biggest non-ambiguous
clusters (counting more than 5000 words) outside the 2o line on Fig. 9, it shows
us that nouns, be they plural or singular, form highly coherent clusters. The
presence of infinitive and plural third person verbs among these most coher-
ent clusters is very interesting, because verbs in general did not show strong
coherence.
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Scatter plot of morphological analyses seperated into 20 bins by standard deviation

=—— mean of bins
mean +- sigma

—— mean + 2sigma
cluster

Entropy

0.0 01 02 03 0.4 05 0.6 07
Standard deviation

Fig.9: Binning clusters by standard deviation

6 Asymmetrical similarity

In Section 4. we have already given the idea to compare one cluster’s mean to
another cluster’s elements. When comparing not round-shaped clusters, this way
of measuring similarity introduces asymmetry. Plotting a histogram of the dif-
ferences sim (Cy, Cy) — simg (Ca, C1) shows a distribution quite close to normal.

Distribution of symmetrical differences

800000 —— Normal distribution

B Symmetrical differences

700000

600000

500000

400000

Frequency

300000

200000

100000

ol
-10 -09 -08 -07 -06 -05 04 -03 -02 -01 0O 01 02 10
Symmetrical difference

Fig. 10: Distribution of symmetrical differences

Most of these differences are around 0, showing that most of the clusters
are round shaped. The two tails of the distribution are the important parts,
because they show us pairs of clusters whose pairwise similarity in one di-
rection is 1, while in the other direction this similarity is 0. One example to
this phenomenon is the pair of [/N|Pro] [Subl] [1Sg], [/N|Pro] [3P1] [Dat]<
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Bin|oqgig|Cluster Simgei¢| #Words|Frequency
0.45(5.75| [/V] [Inf] 0.988 (14071 6677547
0.50|2.88| [/Num|Digit] [Nom] 0.977 126666 6000563
0.55|2.25|[/V] [Prs.Def.3P1] 0.990 |5230 1312497
0.55|2.56| [/N] [P1] [Subl] 0.980 (6795 582972
0.55|2.20| [/N] [P1] [Supel 0.979 |5325 519220
0.55|2.72| [/N] [P1] [Ins] 0.982 |10135 955157
0.55(2.17|[/V] [Prs.NDef.3P1] | 0.989 [10486 3296388
0.55(2.94| [/N] [A11] 0.979 13858 1073443
0.60(2.60| [/N] [Ins] 0.972 32886 3868455
0.60(2.42| [/N] [Subl] 0.969 (25687 3469518
0.60|2.21| [/N] [P1] [Acc] 0.974 120702 3601070
0.60(2.25| [/N] [Abl] 0.964 10270 649706
0.60(2.22|[/N] [Elal 0.968 (12717 1028608
0.65(2.04| [/N] [Adel 0.949 |7324 363706
0.65|3.99 |UNKNOWN 0.892 |199475 |5643460
0.65(2.58| [/N] [Acc] 0.966 (61671 12617934
0.65|2.06| [/N] [Poss.3Sg] [Accl| 0.962 |14164 2823258
0.70(2.48| [/N] [Nom] 0.922 |144945 50298170

Table 2: Clusters with unexpectedly high coherence

>[/N|Pro] [Poss.3P1] [Dat] clusters. Both of the clusters contain 4 vectors, but
the words of the first cluster have 42228 occurrences in the corpus, and the words
of the second cluster count 545 occurrences. The words are pronouns in both
cases, the first clusters’ words are énrdm, redm, rdm, énredm, (s = 0.1) mean-
ing ‘onto me’ with variable spelling, the difference is only stylistic, the words of
the second cluster are némelyikiknek, valamelyikiiknek, mindegyikiknek, bdrme-
lyikiknek, (s = 0.382) the first one meaning ‘to some of them’ and ‘of some of
them’, while the rest meaning the same, but changing ‘some’ to ‘specific one’,
‘all’; ‘any’. One reason for this strange phenomenon is that the énrdm, redm,
ram, énredm have identical meanings, the standard deviation of their cluster is
very low, while the other cluster of 4 words have significant difference in their
meanings.

In the following sections, the asymmetry is of less importance. As shown on
Fig. 10, most of the pairwise similarities have difference below 0.1, thus we do
not lose much by symmetrizing the similarity measure by taking the mean of the
similarities, (simq(C1, Cs) + sime(Ca, C1))/2.

6.1 Subcategories

E-magyar creates multiple subcategories for adjectives, nouns and numbers, and
we can measure the pairwise similarity of their paradigms. If some subcategories
show high similarity, we can say that it is not worth preserving as separate
categories. Comparison of the subcategories to the [/Adj] categories yields in-
teresting results.
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Cluster; Cluster; similarity|cases
[/Adj1[.] [/Ad3j1[.] 0.954 22
[/Adj1L.] [/Adjlcol]l[.] 0.921 14
[/adj1[.] [/Adjlnat] [.] 0.900 16
[/Adj1L[.] [/AdjlAttr] [.] 0.865 7
[/Adj1L.] [/AdjIPro]l[.] 0.843 18
[/adj1[.] [/Adj|ProlRell[.]1 [0.549 7
[/Adj1[.] [/Adj1[P1]1[.] 0.884 17
[/Adj1[P1]1[.1|[/AajI[P1]L.] 0.956 17
[/Adj1[P1]1[.1|[/Adjlcol]l [P11[.1 |0.949 9
[/Adj1[P1]1[.1|[/AdjInat] [P1]1[.] |0.943 16
[/Adj1[P1]1[.]1|[/Adj] [Poss.18g] [.1]0.855 10

Table 3: Adjectival subcategories

[.] marks the pairwise comparison of single morphemes, so in the first few
examples, we compare singular forms to singular form (because singular forms
are not marked, thus a single morpheme after the word root must mean singular),
and in the cases after, the plural forms. We can see a declining similarity when
comparing more and more specific clusters, with the [/Adjlcol]l [.] (adjectives
describing colors) and [/Adjlnat][.]1 (adjectives describing nationality) being
relatively similar to [/Adj]1[.], while [/Adj|Pro]l[.] (pronominal adjectives)
and especially the [/Adj|Pro|Rel] (relative pronouns like amilyen or amekkora,
‘such as’, ‘as large as, as much as’) show significantly less similarity. As we noted
at the beginning, more specific case endings may dominate the word vectors’
similarity clusterwise, which is indeed the case in the last examples. Compar-
ing plural adjectives, the similarities are significantly higher than their singular
counterparts’ similarities, while comparing singular to plural yields very low sim-
ilarity.

6.2 Paradigm self-similarities

In the previous section, we have already used the [.] to indicate the compari-
son of paradigms. While the nominative forms may have lower similarities, the
paradigm comparisons are dominated by the abundance of cases and case end-
ings, producing very high self similarities. [.] denotes only a single morpheme,
so this table aggregates only the 2-morpheme-long morphological analyses.

7 Conclusions and further research

Clustering word vectors by their morphological analysis has proven a good way
to examine the impact of inflection on word vectors. Because of the high di-
mension, naive statistical testing of the distances from the mean does not pro-
duce easily interpretable results. In contrast, the ‘cap similarity’ introduced here,
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Cluster; Simg | cases|Cluster; Simg ¢ |cases
[/Adj|Pro|Rel][.1]|1.000 |7 [/N|Unit] [.] 0.992 |14
[/Num|Pro] [.] 1.000 |9 [/Adj|nat] [.] 0.995 |16
[/Num|Roman] [.] |1.000 |6 [/v1L.] 0.989 |54
[/N|Acronx] [.] 1.000 |13 [/Post][.] 0.987 |8
[/NIProlRel]l[.] |[1.000 |15 [/N|Unit|Abbr][.]1|0.984 |14
[/Adjlcoll[.] 1.000 |14 [/Num] [.] 0.979 |18
[/N|mat][.] 0.998 |17 [/Num|Digit][.1 |0.975 |14
[/NILtr][.] 0.997 |13 [/N|Acron][.] 0.974 |14
[/N]|Abbr][.] 0.996 |13 [/NI[.] 0.958 |24
[/N|Prol[.] 0.996 |16 [/Adj|Prol[.] 0.958 |20
[/AdjlAttr][.] 0.995 |7 [/a43]1(.] 0.955 |22

Table 4: High self-similarity

while asymmetrical, has produced acceptable results, showed high coherence and
similarity where expected, and showed lower similarity where difference was ex-
pected, thus justifying the selection of clusters for most cases. There are excep-
tions however, such as treating [/Adj|Pro|Rel] as a subcategory of [/Adj],
which our method shows to be mistake due to their low similarity. Other future
work may also include using disambiguated text corpus to have bigger clusters
thus more data to perform the same analysis.

There are supervised methods for creating meaningful ultradense subspaces
for polarity, concreteness, frequency and part-of-speech (POS) [15,16], support-
ing operations like ‘give me a neutral word for greasy’. We plan on analyzing
the POS subspace, comparing the similarities of the clusters projected onto the
subspace with the similarities obtained without projection.
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hangfelvételekb6l akusztikus sz6zsak
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Kivonat Az érzelmek felismerése a beszédtechnika egy jelenleg is ak-
tivan kutatott teriilete. A feladaton beliil szamos probléma fogalmazo-
dott mér meg; ezek egyike az egyes hangfelvételek leképezése jellemzskre.
Ennek kiilonlegességét az adja, hogy a hangfelvételek varhatoan eltérs
hosszasaguak, mig a kovetkezd 1épésben alkalmazott osztalyozéd eljaras
fix méretd jellemz&vektorokat var el. Jelen dolgozatban az érzelemfelis-
merés problémajara egy nemrégiben kifejlesztett jellemzdéreprezentacios
eljarast, az akusztikus szozsdk (bag of audio words, BoAW) modszert
alkalmazzuk, mely képes a valtoz6 hosszti bemondésokat fix jellemz&tér-
be képezni. Kisérleti eredményeink alapjan a BoAW eljaras versenyképes
osztalyozasi teljesitményt tesz lehetévé, ugyanakkor a metdédus szamos
paraméterrel rendelkezik, melyeket a megfelel§ hatékonysag érdekében
pontosan be kell hangolni.

Kulcsszavak: érzelemfelismerés, hangfeldolgozas, akusztikus sz6zsak rep-
rezentacio

1. Bevezetés

Az emberi hang nem csupén a szoveg kozlésének alapjaul szolgal, hanem maga-
ban hordoz rejtett, mégis az adott beszélére nézve fontos, fizikai és lelki jellem-
zGket is. Ezen indirekt hangi kifejez6dések egyike a beszélé emocionalis allapota.
Napjainkban az automatikus érzelemdetektéilas egy aktivan kutatott témakor.
A gépek altal hasznalt érzelem-felismerd és -monitorozé rendszerek jelenleg is
fejlédésben vannak. A technika alkalmazasi kore elég széles skdlan mozog. T6b-
bek kozt hasznos az ember-gép interakciok soran (az ember kommunikaciojanak
monitorozasara) [1], dialogusrendszereknél [2], az egészségi allapot felmérések-
nél [3,4], valamint a call-centerekben [5]. Az érzelemfelismerés fejlédésével jelen-
leg is létez6 munkak konnyithetGk meg, valamint a késGbbiekben, mindennapja-
inkba is beszivargd robotikai és informatikai rendszerek kiegészitéseképp, vagy
akar alapjaul is szolgélhat.

Ezen teriilet kutatasanak kezdete 6ta tobb modszert is kidolgoztak arra néz-
ve, hogy a hangfelvételekb&l milyen moédon érdemes jellemzdket kivonni, vala-
mint arra, hogy melyek azok a tanuldalgoritmusok, amik a legoptimélisabb és
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legeffektivebb eredményeket szolgaltatjak egy-egy mintahalmazon. Ezen cikk az
akusztikus szozsék (Bag-of-Audio-Words, BoAW) technikat és annak sikerességét
vizsgalja, SVM tanulbalgoritmussal 6tvozve. Kisérleteinket egy magyar nyelvi
hangadatbazison végeztiik; eredményeink azt mutatjak, hogy a BoAW eljaras
hatékony jellemzéreprezentéaciot tesz lehet6vé érzelemfelismerés esetén is, mert
a kapott pontossdgmetrika-értékek (relative) magasaknak adodtak. Ugyanakkor
azt a kovetkeztetést is levonhatjuk, hogy az eljaras érzékeny a paraméterbealli-
tasokra, igy azokra nagy figyelmet kell forditani, hogy az osztalyozas min&sége
megfelel6en magasan alakuljon.

2. Az akusztikus sz6zsak eljaras

Az altalunk hasznalt akusztikus szdzsdk technika, azaz a bag of audio words (vagy
BoAW) hasonlé a szévegfeldolgozasban ismert bag of words és a képfeldolgozas-
ban alkalmazott bag of visual words (BoVW) modszerekhez. Az 1. abran lathato,
hogy a BOAW modszer egyes fazisaiban végrehajtott miiveleteket mind a tanito,
mind a teszt halmazon elvégezziik. Els6 lépésben a tanitohalmaz hangfelvétele-
ib6l kinyerjiik az el6re meghatarozott jellemz&ket, melyekb&l minden kerethez
egy-egy jellemzovektor &ll el (keretszinti jellemzdk). Ezutan a jellemzévekto-
rokbol klaszterezés segitségével elkésziil a kodszavak halmaza (kodhalmaz, code-
book). A folyamat soran megadott szamu csoportot hozunk létre, ahol a klaszte-
rek koézéppontjai lesznek a kodszavak (codewords). A csoportok szamat nevezziik
a codebook méretének; ez a szozsak eljaras egyik paramétere is.

A kovetkez6 1épés a vektorkvantalas, mely soran az egyes felvételekhez tarto-
26 keretszint jellemzdGvektorokat kvantaljuk az el6z6 1épésben generalt kodsza-
vaktol vett minimélis euklideszi tavolsaguk alapjan. Az eredeti jellemz&vektorok
helyettesitésre keriilnek a hozzajuk legkdzelebb 1év6 kodszo indexével. Végiil egy
hisztogramot készitlink a kédszavak és hozzajuk sorolt vektorok gyakorisagabol.
Ebbdl adodoan a hisztogram mérete megegyezik a codebook méretével, és fligget-
lenné valik az adott hangfelvétel hosszatol. Az igy elGallitott vektorhalmaz lesz
a ,,bag of audio words’ reprezentacid, ami majd a tanité algoritmusunk inputjaul
szolgal.

Lathato, hogy a kvantalasi lépést a teszthalmaz felvételeire is elvégezhet-
jik: bar a teszthalmaz felvételeit nem hasznéltuk fel a klaszterezés soran, a
keretszinti jellemzGvektoraikat ettél még besorolhatjuk az egyes klaszterekbe a
kodszavaktol vett tavolsaguk alapjan.

2.1. A sz6zsak eljaras paraméterei

A BoAW eljarasnak tobb olyan tulajdonsaga, paramétere is van, mellyel befolya-
solhatjuk a szozsék készitésének menetét. A most kovetkezs részben ismertetjiik,
hogy a tanulas sikerességére valo befolyés szempontjabol mely tényezdk hatéasat
vizsgaltuk.

Az egyik befolyasold tényezs a codebook készitése sordan hasznalt klaszterezo
eljaras. Pancoast és Akbacak eredeti tanulmanyukban k-means-t hasznaltak [6];
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1. abra: Az akusztikus szozsak eljaras miikodési modja.

ugyanakkor a klaszterezends keretek nagy szdma miatt ennek a megkozelités-
nek igen magas a futési ideje. Rawat és mtsai. egyszert véletlen mintavételezést
javasoltak [7]; amellett, hogy ennek futasi ideje nyilvanvaléan kedvez&bb, mint
egy teljes klaszterezésnek, a tapasztalatok szerint (1d. [7,8]) ennek az eljarasnak
a hasznélata a teljesitményt is legfeljebb érint&legesen rontja. Késébb Schmitt
és mtsai. a k-means++ klaszterezési eljaras klaszterkdzéppont-inicializalo elja-
rasat [9] alkalmaztak a teljesen véletlenszert mintavételezés helyett [10], igy a
klaszterkozéppontok eloszlasa kiegyenstulyozottabb lesz. Ezen kutatésok alapjan
az utobbi metddust valasztottuk, igy kisérleteink sordn mindvégig azt fogjuk
alkalmazni.

Egy masik szabalyozhatd komponens a hisztogram elGéllitasdnak modja. Pan-
coast és Akbacak azt javasoltak, hogy minden kerethez a legktzelebbi klaszter
helyett a legkdzelebbi a db. klasztert rendeljiikk hozza, mivel igy azonos méretd
jellemzévektor mellett pontosabban irhatjuk le az adott felvételt [11]. Ha csupéan
a legkdzelebbi komponenst vessziik figyelembe, gy gondoltuk, hogy tal nagy
megszoritast eszkozoliink, ezért kiprobaltuk a feltétel lazitdsanak hatasat is.

Az eddig taglalt modositasokon til, a kezdeti keretszint jellemz&készleten is
hajthatunk végre eléfeldolgozast. Eléfordulhat, hogy az eredeti adatok tulsago-
san szétszorva helyezkednek el a térben, valamint vannak koztiik olyan minték,
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melyek kiugro értékeikkel fals iranyba mozdithatjak a tanulast. Ennek kikiiszo-
bolésére a jellemzévektorokat normalizalhatjuk tgy, hogy a minimum és maxi-
mum értékekhez igazitva, 0 és 1 kozotti skalara hozzuk az adatokat. Egy méasik
megoldas lehet, ha standardizalast hajtunk végre, tehat a mintakat ugy transz-
formaljuk, hogy szorasuk 1, atlaguk pedig 0 legyen.

3. Kisérletek

A kovetkez6kben bemutatjuk az elvégzett kisérletek technikai koriilményeit: az
alkalmazott adatbézist, az osztalyozési eljarast és paramétereit, a kiértékelésre
hasznélt metrikat, valamint a keretszintd jellemzGkészletet.

3.1. A magyar érzelemadatbazis

A kutatas soran hasznalt adatbazis 97 magyar anyanyelvii és magyarul beszéls
személy hangjat tartalmazza [12]. A beszédek televiziés misorok soran lettek
felvéve. A szegmensek tulnyomo része érzelmekben gazdag, folyamatos, spontan
beszédbdl lett kivagva. Kisebb résziik improvizacios szorakoztatéd miisorbol jon.
Ebbdl fakadoan az els6ként emlitett kategoriaba tartozé mintak a szinészi jaték
miatt, az érzelmek egy feljavitott és egyértelmiibb valtozatat tartalmazzéak, mig a
maradék improvizacios halmazban 1évék kozelebb allnak a hétkéznapi, természe-
tes érzelemkifejezéshez. Az adatbazis 6sszesen 1111 mondatot tartalmaz, melyek
egy 831 elemii tanito és 280 elemii teszt halmazra lettek osztva. Az osztalyozas
soran négyféle érzelmet definidlunk a beszédekben: Harag, Orom, Szomortsag
és Semleges hangulat. Korabbi tanulmanyok, melyek ugyanezzel az adatbazissal
dolgoztak, 66-70%-o0s osztalyozasi pontossagot tudtak elérni [13].

3.2. Osztalyozas

Az osztalyozast SVM-ek (Support Vector Machines [14]) hasznalatéaval végeztiik,
linearis kernellel, a libSVM implementaciot hasznalva [15]. Az algoritmus komp-
lexitas (complexity, C') paraméterét minden minta esetén tobbféle beallitassal
teszteltiik. A lehetséges konfiguraciok az alabbi 10 hatvanyok voltak: 0.00001;
0.0001; 0.001; 0.01; 0.1; 1 és 10. Az algoritmus tanulasat és kiértékelését 10-
szeres keresztvalidalassal (10-fold cross-validation, CV) végeztiik el. Tehat az
aktualis mintahalmazt 10 egyenld részre osztottuk, és minden lehetséges 9 ta-
nité — 1 tesztel§ halmaz kombinéciéra tanitottunk és kiértékeltiink egy SVM
modellt. A teszthalmazra adott predikcidinkat a teljes tanitohalmazon tanitott
SVM modellek szolgaltattak. Egy adott modell "josdganak" mérésére az UAR
metrikat (Unweighted Average Recall: az adott osztalyra helyesen osztalyozott
példak szama osztva az adott osztalyba tartozo példak szamaval) alkalmaztuk. A
kereszvalidalas sorédn a tanité halmazra kapott értékek alapjan vélasztottuk ki,
hogy a kutatas egyes fazisaiban mely paraméterértékekkel dolgozzunk tovabb.
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Maximalis | Codebook
Megkézelités UAR méret
Valtozatlan jellemzk 44.34% 32768
Normalizalt jellemzsk 70.77% 8192
Standardizalt jellemz&k 68.29% 8192

1. tablazat. A keretszinti jellemzdk normalizalasaval és standardizalaséaval elért legjobb
pontossagok a keresztvalidacioé soran.

3.3. Keretszinti jellemzdkészlet

Az akusztikus keretszintd jellemzGk megvalasztasanak alapjat a 2013-2014-es
INTERSPEECH Szamitogépes Paralingvisztikai Versenyen kiadott cikk adta.
Az ott publikalt jellemzskészlet 65 keretszinti jellemzot, azaz LLD-t (low level
descriptor) tartalmazott (4 darab energian alapuldo LLD; 55 spektralis LLD; 6
hangossagon alapulé LLD), valamint ezek els§ foka derivaltjait. Kutatasunk so-
ran ezen jellemzd&ket az openSMILE nevii program segitségével szamoltuk le. A
hangossag alapi leirokat 60 ms-os kerettel (Gaussian window function) és 0.4 ér-
téki szigméval, a masik két csoportot pedig 25 ms-os kerettel (Hamming window
function) szamitottuk. A Hamming-ablakokat a megszokott modon, atfedéssel,
10 ms-os eltolassal helyeztiik el.

frekvenciat valositottak meg.

3.4. Az akusztikus sz6zsak eljaras paraméterei

Az egyik olyan paraméter, melyet minden esetben megadott értékekkel vizsgal-
tunk, az a codebook mérete volt. Az eljaras els6 lépése soran megadhatjuk, hogy
héany klasztert hozzunk létre, tehat hany koédszavunk legyen. Az altalunk vizs-
galt értékek minden esetben az alabbi skalara terjedtek ki: 32, 64, 128, 256, 512,
1024, 2048, 4096, 8192, 16384, 32768. Az eljaras végén a szamolt hisztogra-
mot minden esetben normalizaltuk, azaz a kapott gyakorisagokat elosztottuk a
hangfelvétel kereteinek szaméval.

4. Tesztek és eredmények

A kovetkezSkben ismertetésre keriil a kisérletek pontos menete, valamint az egyes
fazisokban kapott eredmények kiértékelése.

Az els6 6sszehasonlitando tényezs a keretszinti jellemzGvektorok kezelése volt
a klaszterezés megkezdése el6tt. Harom esetet vizsgaltunk: 1) a jellemzévektoro-
kat érintetleniil hagytuk, 2) a jellemz&vektorokat normalizaltuk, 3) a jellemzo-
vektorokat standardizaltuk. Az eredmények alapjan (1d. 2. abra és 1. tablazat)
a normalizalas és a standardizalés kozel azonos teljesitményjavulast nydjt ah-
hoz képest, ha az adatokon semmilyen tovabbi moédositast nem hajtunk végre.
A bemeneti jellemzdk normalizalasanak vagy standardizalasanak tovabbi elénye,
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2. abra: A keretszint jellemzGk normalizalasaval és standardizalasaval elért ered-
mények, kiilonbozs szozsak méreteknél.

hogy lényegesen kevesebb klaszter (mindkét esetben 8192) sziikséges az optima-
lis teljesitményhez, mint ha a jellemzsket valtozatlanul hagynank (32768), igy a
felvételszintd SVM tanitésa is kisebb jellemzétérben torténik. Ezen eredmények
alapjan a tovabbi teszteket parhuzamosan, normaliziciéval és standardizacidval
is elvégeztiik.

A kovetkezd Osszehasonlitasban azt vizsgaltuk, hogy a hisztogram létrehoza-
sakor egy-egy keretszinti jellemzévektort hany legkozelebbi kdédszoéhoz érdemes
hozzéarendelniink. Most az a = 1, a = 5 és a = 10 eseteket vizsgéltuk; a ha-
rom lehetdséget mind normalizéalt, mind standardizalt adatokon kiértékeltiik. A
3. abran szerepls legjobb eredményekbdl, levonhato az a kovetkeztetés, hogy az
a =5 és a = 10 értékek a legtobb esetben jobb felvetelreprezentacmt eredmé-
nyeznek, mivel az osztalyozéas soran kapott UAR értékek magasabbnak adod-
tak, mint az a = 1 beallitas esetén. Ez mind normalizalas, mind standardizilas
esetén fennallt. A két hozzéarendelés-érték segitségével elért teljesitményértékek
kozott azonban nem tapasztaltunk lényeges kiilonbséget, és az a paraméter az
akusztikus szozsak eljaras éaltal eredményiil adott jellemz&vektor méretét sem
befolyasolja, csak annak kiszamitasat befolyasolja csekély mértékben.

A 2. tablazatbol leolvashatoak a legjobb eredmények a kiillonbozs a értékek
esetén; ezek jol mutatjak, hogy az 5 és 10 legkozelebbi kodszot nézve kozel azonos
mértékd javulast kapunk, az 1 szavas valtozathoz képest; az a = 10 eset mindkét
jellemzénormalizélasi eljaras esetén valamivel jobbnak adédott, de a kiilénbség
valoszinileg nem szignifikans.

Az eddig ismertetett dontéseket a tanité halmazon végzett keresztvalidécios
technika altal adott szazalékok alapjan hoztuk meg. Ezzel hataroztuk meg azt a
sziikebb paraméterhalmazt, melyre a teszt mintékon is kiértékeljiik az SVM algo-
ritmust. A 2. és 3. 4brén is lathato, hogy 1 024-es codebook méretig konzisztensen
noévekvd tendenciat mutat minden proba. Ezen szdmok alapjan gy dontottiink,
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3. abra: 1/5/10 legkozelebbi kodszohoz vald tarsitasnal kapott eredmények az
adatok normalizaldsanak és standardizélasanak fiiggvényében.

Maximalis | Codebook

Jellemzs-transzformacio | a UAR méret
1 70, 77% 8192

Normalizalas 5 74,20% 16384
10 75,31% 16 384

1 68,29% 8192

Standardizalas 5 72,63% 32768
10 73,73% 8192

2. tablazat. Az 5 és 10 legkozelebbi kddszohoz valo igazitasnal kapott legjobb eredmé-
nyek a normalizalas, valamint a standardizalas fliggvényében a keresztvalidacio soran.

hogy a teszthalmazon valo kiértékelést elegendd csupén az 1024 és afeletti mé-
retekre elvégezni, ugyanis ezalatt a tanulas allandé jelleggel rosszabbnak bizo-
nyult. A 4. 4bran lathatok azon eredményeink, melyeket a teszt halmazokon valo
UAR-ok kiszamitasa utan kaptunk; a keresztvalidalas sordn kapott legjobb pa-
raméterekhez tartozo, teszthalmazon mért UAR értékek pedig a 3. tablazatban
talalhatoak.

Az itt lathato értékek lényegesen alacsonyabbak ugyan, mint amiket a ke-
resztvalidacié soran kaptunk, de a két halmazon kapott értékek természetesen
nem hasonlithatok Gssze direktben. Ugyanigy, a korabban erre az adatbéazisra
elért eredmények sem vethetGek Gssze kozvetleniil az altalunk kapott értékekkel,
hiszen ott (egyszeres) keresztvalidaciot végeztek, és az eredményeket standard
osztalyozasi pontossagban adtak meg, mig jelen tanulmanyunkban, a kiegyensi-
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4. abra: A teszthalmazon val6 kiértékelés eredményei.

Maximalis | Codebook
Jellemzs-transzformacio | a UAR méret
Normalizalas 5 55,97% 16384
10 55,27% 16 384
L 5 61,19% 32768
Standardizélas 10 56, 83% 8192

3. tablazat. A teszthalmazon valo kiértékelés eredményei.

lyozatlan osztalyeloszlast ellenstlyozand6, UAR-t hasznéltunk. A 4. dbran lat-
haté a codebook méretének pozitiv hatasa, de a tendencia kordntsem egyértel-
mi; példaul az 1024 klasztert hasznélé modellek jobbnak adédtak, mint a 4 096
klasztert hasznalok. Elmondhaté az is, hogy minél nagyobb méretet valasztunk,
annal nagyobb annak is az esélye, hogy tultanulasi hibaba futunk vele és az
osztalyozonk elvesziti altalanositd képességét.

5. Osszegzés

Jelen cikkiinkben az akusztikus szozsak (Bag-of-Audio-Words, BoAW) jellem-
z6reprezentéacios eljarast alkalmaztuk egy magyar nyelvi érzelemfelismerési fel-
adaton. Az eljarasnak szamos paramétere van, igy szamos gépi tanulasi modellt
kellett tanitanunk a kiilénb6z8 paraméter-kombinaciokra. Mért eredményeink
alapjan a bemeneti jellemz&ket mindenképpen érdemes azonos skilara hoznunk
normalizélas vagy standardizdlas segitségével, és az alkalmazott kddszavak sza-
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mat is érdemes magasnak valasztanunk (8 192-32 768). Az egyes kereteket is ér-
demes parhuzamosan tébb klaszterbe sorolnunk.

Annak kapcsan, hogy az itt elért eredményeink altal merre haladhatunk to-
vabb a kés6bbiekben, t6bb lehetdség is felmeriil. Jelenleg a keretszint jellemz&k
koziil, csupan az elsd 65-6t vettiink figyelembe; a késGbbiekben hasznalhatjuk
az LLD-k els6rendt derivaltjait is. Masrészrél a codebook generélas soran alkal-
mazott klaszterezs eljarast jelenleg korabbi kutatasokra hivatkozva valasztottuk
ki. Ezen metodusok eredményességét a tanuléadatbazisunkon mi magunk is le-
tesztelhetnénk. Emellett lehet&ségiink van mas keretszinti jellemzdkészleteket is
letesztelni. Tovabbi érdekes kisérletek végezhetsk tobb adatbazis hasznalataval
is; hasonlo jellegii korpuszok esetén jogos kérdés a BoAW eljaras paramétereinek
stabilitasa, de akar a kodszavak atvitele is.
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Kivonat Napjainkban a rekurrens neuralis halokon alapulé szekvencia-
modellezés hatékony eszkdznek bizonyult t6bb, a természetesnyelv-feldolgozas
(NLP) témakoréhez tartozé probléma megoldasaban. Ide sorolhatjuk az
irasjelek gépi uton torténd visszaallitasat, vagyis az automatikus koz-
pontozést is, melynek soran a sz6- és/vagy akusztikai eseménysorozathoz
irasjeleket rendeliink. Ezt a technikéat pl. a beszédfelismers kézpontozat-
lan kimenetére alkalmazva a szoveg sokkal olvashatobbé, érthetébbé va-
lik. Cikkiinkben pehelysulyt kombinalt kézpontozasi megoldasokat mu-
tatunk be, melyhez karakter- és szoszint bedgyazas (embedding) vekto-
rokat, valamint egy 39 dimenzids akusztikai jellemz&vektort is felhaszna-
lunk. Kisérleteinket két magyar nyelvi, hirmisorokat, illetve felolvasast
tartalmaz6 korpuszon végeztiik el. Eredményeinkkel igazoljuk, hogy a
kombinalt médszerekkel hatékonyabb tud lenni az irasjelek visszaallita-
sa, mintha csak egy-egy szoveges vagy akusztikus komponensre tamasz-
kodnank.

Kulcsszavak: irasjel-visszaallitds, CNN, RNN, LSTM, karakter, szo,
akusztika, prozodia, ASR

1. Bevezetés

Napjainkban nagy népszertiségnek orvend a kutatok kozott a gépi beszédfelis-
merés(ASR) kimenetének minél sokoldalubb feldolgozasa, melynek soran a nyers
szOvegbdl egy un. informéciogazdag atirat (rich transcription) keletkezik. Ehhez
segitséget nytjtanak a rekurrens neuralis halézatokon alapuld irésjelezé modellek
is [1,2,3,4], melyek a korabbi, erre a problémara alkalmazott modszerek teljesit-
ményét is feliilmualjak [4]. Tipikusan szoveges [4] vagy prozodiai jellemzdk [3]
hasznalatosak, de pl. angol nyelvre el6fordulnak kombinalt modszerek is [5].
Mivel az iréasjelek az irott nyelv szerves részét képezik, a szoveges jellem-
z6kkel torténd modellezésiik kiilondsebb magyarazatot nem igényel. Az [1,2,4]
cikkek szerz6i olyan, szobeadgyazasokat hasznald egy- és kétiranyi rekurrens ne-
uralis halozatokat (RNN) hoztak létre, mely széles szovegkontextusokbol képes
sokféle jellemz6t tanulni, ezaltal az irasjeleket hatékonyan beilleszteni a kdzpon-
tozatlan szovegbe. A [4] szerz6i az RNN-modszerek magasabb hatékonysagat egy
tradicionalis, Maximum Entrépia-alapi megoldéassal szemben is demonstraltak.
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A [3] szerz6i egy hasonlé BiRNN architektirat hoztak 1étre, de itt az irasjelek
elhelyezése prozodiai jellemzsk alapjan detektalt fonolégiai frazisok segitségével
torténik meg, mivel ezek magas korrelacidét mutatnak az irésjelekkel. Ezen mod-
szer esetén szilikséges a frazisok elGzetes modellezése, mely pusztan akusztikai
jellemzdkre tdmaszkodik (a frazisok detektalasa az alapfrekvencia, az energia és
ezek derivaltjainak segitségével lehetséges), ezért a kozpontozasra alkalmazott
modell nem fiigg pl. a felvételen elhangzott szavaktol/szosorozattol (ez ASR-
hibak esetén elényos).

A két kiilonb6z6 modszer Osszehasonlitasakor mindegyikben taldlhatunk els-
nyos tulajdonsagot. A szdvegalapt jobb Osszteljesitményre képes (fedés, pontos-
sag és F-pontszam tekintetében), és hatékonyabb a vesszSk visszaallitasaban.
Ezzel szemben a prozodian alapulé modell joval robusztusabb az ASR-hibéakkal
szemben (a szohibak tovabbterjedése teljesen blokkolt), a mondatvégi irasjelek
(mely legtobb esetben a pont) predikcidja precizebb. Tekintve, hogy a frazisok
tobb szoébol is allhatnak, igy a modell nem minden széhatarra josol irasjelet,
kombinalasa a szoveges jellemzdket felvonultatoé rendszerrel ezért nem bizonyult
sikeresnek. Igy cikkiinkben a "nyers" akusztikai jellemzSket hasznaljuk fel, me-
lyek kinyerése minden sz6/szohatar esetén megtorténik. Ennek hatranya, hogy
bar a szavaktol maguktol tovabbra sem fiigg a prozodiai modell, a hipotetikus
szohataroktol viszont méar igen. Mint latni fogjuk, szerencsére ez nem okoz ér-
demi pontossagveszteséget, cserébe viszont lehetségiink nyilik kozel végponttol
végpontig egyetlen modell tanitasara.

Tovabbhaladva, fontosnak tartjuk annak az esetnek a megvizsgalasat is, ami-
kor az frasjelezé modelliink bemeneteként az egyes szavakbol szarmazo, karakter-
sorozatokbol ad6do informaciot hasznaljuk fel. A karakteralapt modellek népsze-
riek a természetesnyelv-feldolgozas (NLP) teriiletén is; segitségiikkel lehetséges a
szovegek szofaji cimkézése [6], a nyelvi modellezés [7] és a névelem-felismerés [8].
Szamos példat talalunk az irodalomban olyan modellekre is, amelyek a karakte-
rekbdl és a szavakbol szarmazo informéciét hatékonyan kombinaljak, pl. névelem-
felismerésre [9], gépi forditasra [10], vagy akar szentimentelemzésre [11].

A [12] cikk szerz6i karakteralapu irasjelez6 modellt hoztak létre, melynek
teljesitmeénye alig maradt el egy szoalap, feltételes véletlen mezé (Conditional
Random Field, CRF) technologiat hasznalé megoldassal szemben. A karakter-
alapt modellek segitenek az adatelégtelenségi (data sparsity) probléma athida-
lasaban. Ez kiilonGsen fontos az agglutinal6 magyar nyelv esetén, ahol rengeteg
szoalak hasznalatos, ugyanakkor a valos-idejl gépi megoldasoknal kényszerként
csak egy kotott szotarméret engedélyezett. Karaktersorozatokban gondolkodva
ilyen kotottséggel nem kell szamolni, igy a ritka szavak, mint karaktersorozat-
inputok, tovabb javithatjak az irasjelez6 modellek predikcids képességét.

Az alacsony szintd (pl. a karakterekbsl adodo) jellemzsk hatékony kinye-
rése leginkabb a konvolicios neuralis halozatokhoz (CNN) kéthets. A gépi la-
tas mellett a beszédtechnologiai kutatasokban is sikerrel alkalmaztak ezt a mo-
dellt [13,14], utalva arra, hogy nemcsak az emberek, hanem a mesterséges in-
telligencia is képes az alacsony szintd informéaciok ’intuitiv’ észlelésére, mely
hozzasegithet a szoveg vagy beszéd értelmezéséhez [15]. A [12] cikk nyomén azt
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gondoljuk, érdemes a karakterszinti automatikus irésjelezést magyar nyelvre is
megvizsgalni.

Ezen talmenden, a szoveges (karakter- és szobedgyazasok) és akusztikai jel-
lemz&ket egyiittesen felhasznalva, harom darab kétkomponenst, és egy darab,
harom komponensbél 4llé6 kombinalt kdzpontozé rendszert is bemutatunk.

Cikkiink az alabbi struktara szerint épiil fel: a 2. fejezetben bemutatjuk a
kisérleteinkhez hasznalt adatbazisokat. Ezt kdvetGen a 3. fejezetben ismertet-
jik a pehelysulyu sz6- és a karakteralapd, valamint az akusztikus jellemzékon
alapul¢ kiilonall6 modelleket, valamint ezek kombinélt viltozatait. Tovabbhalad-
va, a 4. fejezetben ismertetjiik kisérleti eredményeinket. Végiil az eredményekre
vonatkozo tanulsagokat levonva, felvazoljuk jovébeni terveinket.

2. Adatbazisok

Az irasjel-visszaallitasi kisérleteinkhez két magyar nyelvii adatbéazist hasznaltunk
fel: a BABEL-t [16] és a Magyar Hiranyag-adatbézist [17]. A tanitast és kiértéke-
lést kiilon-kiilon végeztiik el a két adatbazisra, azok jelentds kiilonbségei miatt.
Mindkét adatbazis nagysagrendileg 3-3 6ra beszédet tartalmaz. A leggyakoribb
és egyben a szoveg érthetdsége szempontjabol legfontosabb irasjeleket allitjuk
vissza: a vessz$t, a mondatvégi pontot, a kérddjelet és a felkialtojelet. A kettss-
pontokat és a pontosvesszket vesszivel helyettesitettiik, minden més iréasjeltsl
eltekintettiink.

Megjegyezziik, hogy mind a sz6-, mind a karakteralapi beagyazasok tanita-
sdhoz kiegészitd, csak szovegesen elérhets adatbazisokat hasznaltunk fel a [1§]
irodalomban bemutatottaknak megfelelGen.

Az anyagokat 60%-20%-20% aranyban osztottuk fel tanitas, validalas és tesz-
telés céljabol; a prozodiai irasjelezd modell teljes egészében a BABEL-en illetve
a Magyar Hiranyag-adatbazison tanult, a [18]-ban ismertetett korpuszon elGtani-
tott sz6- és karakteralapi modszerek esetén pedig adaptaciot hajtottunk végre,
tudastranszfert alkalmazva. A BABEL esetében a korpusz szévegrészei részben
ismétlédnek; erre gondosan odafigyeltiink a tanito, validalo, és tesztel6 halmazok
Osszeallitasakor.

A hirkorpuszon 35%-os, a BABEL-en mintegy 50%-os szohibaarédnyt meér-
tiink. (Az agglutinalo, illetve egybeirandé szoosszetételekben gazdag nyelvekre
a WER mindig joval magasabb az angol nyelven mérthez képest a hasonlo felis-
merési feladatok esetében [19].)

3. Irasjel-visszaallit6 modszerek

3.1. Szobalapi modell

A tanito, a validacios és a teszthalmazt rovid, fix hosszusagu szekvencidkra oszt-
juk fel, koztes atfedések nélkiil. A kiilonbozd szoalakok szamat limitaljuk, a ta-
nitéhalmaz k leggyakoribb szavabdl szotart képezve, a kiesd szavakat pedig egy
kozos Ismeretlen cimkével latjuk el. A modellhez sajat szobeagyazéasi méatrixot
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képziink az el6re tanitott beagyazasi modell és a szétarban szerepld szavak se-
gitségével.

Kisérleteinkben egy kétiranyi RNN modell teljesitményét vizsgaljuk meg. A
modellben az aktuélis szo6t megel6z6 idpillanatra josoljuk az irasjelet. A kisér-
letekhez hasznalt széalaptit RNN-architekturat az 1. abran mutatjuk be.

A szoalaptt RNN-modell ("W") a kivetkezSképpen épiil fel: a szobedgyaza-
si matrix alapjan a modellnek atadott szoszekvencidk a szobedgyazési térbe (x¢
reprezentalja az x sz6hoz tartozé n-dimenzios szoébeagyazasi vektort ¢ idépillanat-
ban) kertilnek. Ezek a reprezentéciok a kovetkezs, rejtett rétegbe tovabbitodnak,
amely BiLSTM rejtett cellakbol all, ezek a kontextus rogzitéséért, az informacio
kinyeréséért felelGsek. A kimenetet egy softmax aktivacios fliggvény hasznélata
utén kapjuk meg, mely az y; kimeneti cimkék eloszlasat a jelenlegi x; sz6 elGtti
idopillanatra (slot-ra) adja meg.

"SEMMI® VESSZO "SEMMI®
Yt Vst
Softmax
réteg
BiLsTM € M < he 4 huq
reteg  —p hyy » he —» hu
A
Drgpout P 'SEMMI’ VESSZO "SEMMI®
réteg

MaxPooling A @
réteg
Softmax
1D konvollcios réteg

réteg <4— hyy €4 h 4—{ his ‘ BILSTM

Dropout N\ » hu —» h N réteg
réteg

Embedding Embedding
réteg réteg
QD Xt Xt+1

Pk i e,s), i rde’] re,r8,s’] kicsi de erds

1. abra: A karakteralapa "C" RNN modell (bal oldalon) és a szoalapu "W" RNN
modell (jobb oldalon) szerkezete

A "W" modellt a tanitokorpusz leggyakoribb 100 ezer szavéaval tanitottuk,
valamint kiillénb6z6 dimenzidszamu, el6re tanitott magyar nyelvii sz6beagyazasi
modelleket is kiprébaltunk [20]. A tanitas soran az RNN modell sulyait a ka-
tegorikus keresztentropia koltségfiiggvény alapjan modositjuk, valamint minden
egyes epoch-ban frissitjiik a szoébedgyazasokat is.

3.2. Karakteralapi modell

A "C" karakteralapi modelliink az 1. abran lathato modon épiil fel. A modell
— hasonléan a szoalapt megoldashoz — fix hossztusagu szekvencidkat fogad a be-
menetén, melyben a szavak karaktersorozatokként reprezentaltak. Minden egyes
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karakter a karakterek altal alkotott bedgyazasi térbe keriil. Fontos eltérés a szo6-
alaptt modellhez képest, hogy a karakteralapt modell tanitasanak kezdetén a
beagyazasi tér vektorai (elStanitas nélkiil) véletlenszertien inicializaltak. Méasfe-
161, a karakteralapt modell elénye, hogy nem sziikséges az OOV-szavakat kezelni,
az Osszes karaktert tartalmazo szotar limitalt szamossaga miatt; igy az ezen sza-
vakbol képzett karaktersorozatok is befolyasoljak/segitik a jellemzGtanulast.

A beagyazasi transzformaciot kovetSen, az 1D-konvolucié mivelete (kiilon-
boz8 stulyozasu konvolucios szlirdivel) szamos reprezentéciot készit a transzfor-
malt bemenetbsl. Ezekbdl a reprezentaciokbol a dimenzidcsdkkentést elvégzs
MaxPooling réteg segitségével egy 1j, joval tomorebb jellemzévektor keletkezik.
Végiil a BILSTM réteg ismét a t id6pillanat kontextusanak roégzitéséért, az in-
formacio kinyeréséért felelss. A kimeneti irasjelcimkék posterior valdszintiségeit
ismét egy softmax aktivacios fliggvény hasznalata utéan kapjuk meg. A koztes
Dropout rétegek célja, hogy elkeriiljiik a modell tiltanulésat.

3.3. Akusztikai-prozodiai modell

A [3] szerz8i az automatikus kézpontozashoz fonologiai frazisszegmentélasbol
szarmaz6 prozodiai jellemzdéket hasznaltak fel. Mivel ezt a szegmentaléast egy kii-
16n Rejtett Markov-modell végzi el, ehelyett vizsgalatainkhoz csak a frazisszeg-
mentélast segité akusztikai-prozodiai jellemzGket tartottuk meg a neuralis halo
alapu irasjelezés esetén. Az alapfrekvencia és atlagos energia kinyerése egy 150
ms-os ablakban torténik (mel skalara bontas nélkiil), 10 ms-onként mintavételez-
ve, b-pontos medidn sziir6vel simitva. Az x; sz6hoz tartozo jellemzdvektorba az
alapfrekvencia- és energiaértékek els- és a masodrendii derivéltjai is bekeriiltek
(dt), melyeket az alabbi regresszios képlet segitségével szamitottunk ki W = 30
keret hosszii kontextust figyelembe véve:

_ Zz/f W(Teqi — Te—i)
dt - W/2 9 (1)
2 00

Ahol a beszédfelismerd szohatart feltételez, ott tjabb, két 6-dimenzios jel-
lemzd&vektor kinyerése torténik meg; egy a széhatart megelézé 15 keretben, egy
pedig az utana kovetkezs 15 keretet befoglalva. Ehhez alap statisztikai értékeket
szamitunk; a minimum-, maximum- és atlagértékek keriilnek a 6x6 dimenzios
vektorokba. A bemeneti vektort végiil az aktualis szot megel6z6 sz6 idGtartama-
val, és a két sz6 kozott eltelt sziinetértékkel egészitjiik ki. Az akusztikai alapa "P"
modelliink is pehelysulyd; a jellemzévektort egy kétiranya LSTM rétegbe irdnyit-
juk, ezt kovetGen pedig a softmax réteg felel a kimeneti irasjelért. Sajnos kevés
hanganyag &llt rendelkezésiinkre, azonban az akusztikus modelliink tanitasahoz
ez is elegendének bizonyult; a modellre vonatkoz6 "legjobb" hiperparamétereket
az 1. tablazat mutatja be.

A [3] szerzéi altal ismertetett modszerrel szemben ugyan sziikségiink van az
ASR szolgaltatta szohatarokra, de mint latni fogjuk, ez a modell szohiba-tiirését
nem csokkentette érdemben. Ugy véljiik, ez a technika kell6en robusztus és mégis
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egyszer(, mivel a dinamikus (els6- és masodrendd derivalt) jellemzsk segitségé-
vel a legfontosabb prozodiai sajatossagokat, azok kontextusat tudjuk kinyerni a
szohatarokon (lokalis hangstlymintézatok, intonéacioé és szlinet tiikrében).

3.4. Hiperparaméterek

Szisztematikus, kimerits keresés (grid search) alapt optimalizaciot hajtottunk
végre a "C", W" és a "P" modellek hiperparaméterein, a validaciés halmaz ele-
meit értékelve. A szekvencidk hosszat, a rejtett allapotok szamat, a minibatch
méretét, és az optimizald tipusat mindhidrom modell esetén valtoztattuk, va-
lamint korai leallitast (early stopping, Patience) is hasznaltunk, a ttltanités
elkeriilése érdekében. A szoveges modellek esetén a szotar méretét, valamint a
sz6- illetve karakterbeagyazasi dimenziot is konfiguraltuk. Emellett a "C" modell
esetén a konvolucids sziir6k szamat és azok hosszat, a MaxPooling-ablak mére-
tét és a bemenet atlapolasanal alkalmazott 1épéskozt valtoztattuk. Az 1. tablazat
Osszefoglalja a modelljeinkben hasznalt hiperparaméterek végsé értékeit.

1. tablazat. A szdveges és a prozodiai alapt modellek hiperparaméterei

Szekv.| Szotar |Beagyazasi| Rejtett | Batch Sziirsk| MaxPooling

Bemenet [Modell Hossza|Mérete| dimenzié |allapotok|mérete Optimalizalé hossza #Sziir6k | Lépéskoz ablakméret Patience
Szavak "W 200 |100,000 300 512 128 RMSProp N/A N/A N/A N/A 3

Karakterek| "C" 200 100 80 512 128 RMSProp 6 70 2 25 3
Prozodia "p" 200 N/A N/A 512 16 RMSProp N/A N/A N/A N/A 3

A kézpontozo rendszerek implementalaséhoz a Keras keretrendszert [21] hasz-
naltuk, a tanitast GPU-n végeztiik el.

3.5. Hibrid modellek

A kiilénb6z6 inputokat paronként kombinalva ("karakter és szo" ("C+W"), "ka-
rakter és prozodia" ("C+P"), "sz6 és prozodia" ("W+P")) harom kiilénbozs
hibrid modellt vizsgaltunk meg, valamint egy negyediket is, mely mindharom
bemenetet egyszerre dolgozza fel ("C+W-+P"). A hibrid modellekhez a kiilonallo
el6tanitott karakter- ("C") és szoalapt ("W") modellek sulyait is felhasznaltuk,
kombinalva a prozodia ("P") alapt modell bemenetével. Az 6sszekapcsolas a "C"
és/vagy "W" modellek softmax kimeneti aktivacios rétegeit megel6z6 BiLSTM
rétegeken tortént meg, illetve a softmax rétegekkel torténs Gsszeillesztést is ki-
probaltuk. Az Osszeillesztett alsobb rétegekhez hozzaadtunk még egy 1j, kozos
BiLSTM réteget és egy 4j softmax réteget; igy allt 6ssze a teljes hibrid halozat.

4. Kisérleti eredmények

A kovetkezd fejezetben bemutatjuk a magyar nyelvi irdsjelezési kisérleteink ered-
ményeit. A részletes kiértékelést egy standard informécio-visszakeresési mutato,
az Fl-érték mentén mutatjuk be, melyet az irasjelekre vonatkozo Pontosséag (Pr)
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és Fedés (Rc) értékekbdl szarmaztattunk. Ezenkiviil a legjobban teljesité model-
lekhez megadjuk a Slot Error Rate (SER) [22] értéket is, amely egy metrikaban
egyszerre tiikrozi az irasjel-visszaallitdshoz kapcsolod6 hibak minden lehetséges
tipusat - beszirasokat (Ins), helyettesitéseket (Sub) és torléseket (Del), N helyes
talalat mellett:

C(Ins) + C(Subs) + C(Del)

E =
SER C(slotok _szama = N + Subs + Del)’

(2)

ahol C(.) a szamlalo operator, a slot-ok pedig azon szavakat kovets helyek a
szovegben, amelyekben helyesen szerepel irasjel.

A Magyar Hiranyag-adatbézis (HBN) kézi illetve az ASR atirataira vonatkozo
eredmények a 2. abran lathatok.

Kozpontozd megoldasok kiértékelése - HBN REF
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2. abra: A Magyar Hiranyag-adatbézisbol szarmazé kézi és ASR feliratok koz-
pontozasa

A szévegalaptu ("C" és "W") modellekkel leginkabb a vesszdk visszaallita-
sa lehetséges, mind a kézi (REF), mind az ASR atiratokon. Ezek a modellek a
pont predikciojanak tekintetében gyengébb mutatédval rendelkeznek, szemben a
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prozodiai "P" modellel, mely ebben a tekintetben jol teljesit, viszont gyenge a
vesszOk joslasaban. Igéretes tehat a két jellemzokészlet kombinalasa: a szvegala-
pt komponenseket a prozodiaval kombindlva (akar parban ("C+P", "W+P"),
akar harmasban ("C+W-+P") tovabbi javulas tapasztalhat6 az automatikus irds-
jelezs modellek teljesitményében. A legjobb eredményt a "C+P" inputkombina-
cioval értiik el, mind a kézi atiratokon (F1 = 70,7%; SER = 45,1%), mind az
ASR-kimeneten (F1 =51,8%;SER = 78,2%).

A BABEL adatbéazis kézi illetve az ASR atirataira vonatkozo eredmények
a 3. abran lathatok.
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3. 4bra: A BABEL adatbézis kézi és ASR atiratainak koézpontozéasa

A HBN adatbézissal 6sszevetve kiugro a "P" modell szerepe, amit a BABEL
ményt a BABEL-es kézi atiratokon szintén a "C+P" inputkombinacioval ér-
tik el (F1 = 58,0%; SER = 55,6%), viszont az ASR-kimeneten a "P" mo-
dell 6nmagaban a leghatékonyabb, a magas szohibaarany kévetkeztében a szove-
ges jellemzokkel kiegészitett hibridek nem tudtak magasabb teljesitményt elérni
(F1=50,3%; SER =T71,7%).
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A kérdések azonositasaban meglepd modon a "P" modell a BABEL-en is
gyengén teljesit, ennek okit az adatok kiegyensilyozatlansagaban latjuk, mig a
HBN adatbazis esetén arra vezetjiik vissza, hogy a kérdések és felkialtasok nem
a megfelel§ intonacioval realizalodnak, hanem a deklarativ iranyba tolodnak el
jelentSsen (de kevés is a minta ezekre a mondatokra az adatbazisban). Ezeket
a feltételezéseinket lehallgatéssal is ellendriztiik, de megfelelnek a [5] irodalom
megfigyeléseinek is.

Megjegyezziik, hogy a kisérleteket angol nyelvre is elvégeztiik, noha hely hi-
dnyaban az arra vonatkozd eredményeket nem mutatjuk be részletesen; ott a
"P" modell kézi atiraton lényegesen gyengébb, de ASR atiraton szintén felerd-
s6d6 szerepét tapasztaltuk. Fontos kiilonbség, hogy angol nyelven a mondatvégi
irasjelek (pontok) a "W" és a "C" modellekkel is pontosabban detektalhatok
voltak kézi atiraton, mint a "P" modellel, illetve az ASR kimeneten a "W-+P"
hibrid bizonyult a leghatékonyabbnak, igaz ,csupan” p < 0, 05 szignifikanciaszint
mellett.

A 4. abran Venn-diagramokkal mutatjuk be, hogy a "C","W" és "P" model-
lek milyen mértékben jarulnak hozza az irasjelek helyes visszaallitasahoz (%-ban
megadva). Habar a "P" modell dsszességében kevesebb irasjelet volt képes meg-
felelen besztrni a szévegbe a HBN atiratokon (a gondosabban intonalt BABEL-
nél nem), de a szerepe latvanyos; a helyesen beszurt irasjelek 15-25%-at egyediili-
ként fedte kézi atiratokon (REF), mig ASR kimeneten az irasjelek harmadat-felét
egyediiliként képes detektalni. A kézi atiratokon a szévegalapu modellek (BAB-
EL esetében enyhe) dominanciaja figyelheté meg. A "P" modell az ASR atiratok
esetén szépen javitja a kézpontozé modell beszédfelismerési hibakkal szembeni
robusztussagat.

c w c w c W c w
4.9 12.9 2.8
85 o® 2.0 0 179 18
5.6 36.6 30.0
20.6
10.2 293
20.6 . 7.2 6.4
32 42 . 6.6
4.5 7.6
5.2
165 34.4 27.4
P P P P
HBN REF HBN ASR BABEL REF BABEL ASR

4. abra: A szovegalapu és prozodiai modellek kontribicioja a helyesen visszadl-
litott irasjelek halmazat tekintve, a "HBN" és a BABEL korpuszon

Az eredmények alapjan az alabbi kovetkeztetések rajzolodnak ki: a szakiro-
dalomban is ismert a "P" modell j6 szohibattirése, amelyet mi is demonstraltunk.

283



XV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2019. januar 24-25.

Magyar nyelvre a mondatvégi irasjeleket a szévegalapt modellek pontatlanabbul
jelezték elére a vesszSkhoz képest, s6t, angol nyelvre is pontosabb ezen irasje-
lek predikcidja. Ezt a magyar kevésbé kotott szorendjére és a szdalakok relative
magas szaméra vezetjiikk vissza: az agglutindlé nyelvek esetén - mint a magyar -
a szobeagyazasok alkalmazasa kevésbé hatékony; ennek egyfeldl az az oka, hogy
a tobb kiilonbozé eldforduld szoéalak miatt az OOV-arany is altalaban maga-
sabb, mint példaul az angol nyelvben (esetiinkben HBN-re az OOV-arany 8,6%,
BABEL-re 11,8% volt), mig nagyobbrészt azt feltételezziik, hogy a kevésbé kotott
szorend miatt nagy szokontextusra (akar a bedgyazas alapjaul szolgalé skip-gram
kontextusablakan is kiviilre) kiterjed6 nagyobb valtozékonysig miatt a beagya-
zasok szemantikus kapcsolatokat joslo képessége kevésbé robusztus. Karakter
N-gramokkal és az ASR-szotar elemeire illesztett szobedgyazasokkal lehetne ja-
vitani az OOV miatti probléman, ezzel a szemantikai pontossagot is névelve,
ahogy azt a [23] cikkben tobb nyelvre be is mutattak. Ezek bevonésatol jelen
cikkben eltekintettiink, és a hibrid modellekben a karakteralapt modelliinkbsl
kinyert jellemz&ket hasznaltuk fel, amely kisebb mértékben, de szintén javitotta
a robusztussagot.

Ezzel a hipotézissel 6sszhangban van a szoévegalapt modellek vesszékre vonat-
kozo magas predikcios képessége is: a magyar nyelvben (is) két esetben gyakori
a vesszOk hasznalata; egyrészt a kotGszavak el6tt (melynek szerepe a kiilénbozo
tagmondatok elvalasztasa), mésrészt a felsorolasban. Az el6bbi esetben a kots-
szohoz tartozo szobeagyazas altalaban ismert, az utobbi esetben pedig tipikusan
a szemantikailag hasonlé szavakat kapcsoljuk 6ssze. Mindkét esetben megmutat-
kozik a szobeadgyazasok segit§ szerepe, melyet mésutt a kevésbé kotott szérend
miatti ,,csere-bere” lehetGsége itt nem befolyésol.

Osszegezve az irasjelezési eredményeket, az agglutinalo és kotetlen szorendi
magyar nyelven szignifikins teljesitménynovekedés érhetd el a karakterszinti és
a prozddiai jellemzSk bevonasaval, a szoéalapt baseline modelliinkkel 6sszehason-
litva. Kiemelve az ASR atiratok kozpontozasat, a karakter-prozodiai jellemzd-
parost hasznél6 hibrid modell segitségével kozel 40%-os relativ javulas érhetd el
F1-érték tekintetében, a valos ASR felhasznélasi koriilményeket jol reprezentéald
HBN korpuszon, mely p < 0,01 érték mellett is szignifikins.

5. (")sszegzés

Cikkiinkben kiilénb6z6 automatikus irasjelezd modelleket mutattunk be, széve-
ges jellemzdk (karakterek és szavak) és prozodiai jellemzk egyenkénti, valamint
kombinalt hasznalataval. Fontos kiemelni a prozodiai modellek teljesitményét,
mely a gépi beszédfelismerésbdl szarmazoé hibak ellenére is képes a hatékony
irasjelezésre, szemben a szbalapi modellel, mely meglehetGsen érzékeny azokra.
Kismértékben a karakteralapi modell is emeli a szohibattirést. A széalapi modell
teljesitményét befolyéasolja az is, hogy a kevésbé kotott szorend és a nagy szotér-
méret miatt a szébedgyazasok altal biztositott szemantikai modellezé képesség
és koherencia is csak korlatozottabb mértékben tud érvényesiilni. A karakter-
prozodia jellemzdket egyiittesen hasznalé hibrid modell bizonyult a leghatéko-
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nyabbnak a kézi atiratokon, mig az ASR esetben a karakter-prozodia pérossal
miik6d6 hibrid modellel (a HBN korpuszon), illetve a BABEL-en a prozddiai
haloval értiik el a legjobb eredményt, F1 és SER tekintetében. Az irasjelekre
kitérve, a prozoddiai modell eréssége a pontok, mig a szévegalapiiaké a vessz6k
visszaallitasa. Ugy véljiik, hogy a karakteralapt és prozodiai modellekhez kapcso-
16d6 eredményeink és megfigyeléseink a tobbi agglutinalé nyelvre is érvényesek
lehetnek; ezeket tovabbi vizsgélatokkal lenne érdemes alatamasztani.
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Mély neuronhalés beszédfelismerSk miikodésének
értelmezé elemzése

Grosz Taméas, Toth Lészlo
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Szegedi Tudomanyegyetem, Informatikai Intézet
Szeged, Arpad tér 2.
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Kivonat Manapsag nyilvanvalova valt, hogy beszédfelismerésben a mély
neuronhélés modellek teljesitenek a legjobban, azonban fontos kérdés,
hogy miért miikddnek ilyen jol. Az utobbi par évben megnovekedett a
igény, hogy a mély halokat ne csupan fekete dobozként kezeljiik, hanem
azok bels6 miik6dését probaljuk megérteni, interpretalni is. Az interpre-
talasra tobb eszkoz is létezik, jelen cikkben mi két bedgyazasi technikéat
alkalmazunk annak vizsgalatara, hogy egy neuronhélés beszédfelismerén
beliil pontosan mi torténik hasznalat kdzben. A vizsgalt halé egy magyar
nyelvi beszédfelismers része, amelyet egy hiradés adatbézison tanitot-
tunk. A halé strukturajat tekintve nem rendelkezik kénnyen értelmez-
hetd, keskeny {ivegnyak (bottleneck) réteggel, ezért a neuronhalé nagy
méretd rejtett rétegeinek kimeneteit tanulmanyoztuk. Els6 vizsgalataink
soran arra a kérdésre kerestiik a valaszt, hogy mennyire jol kiiloniti el az
adott réteg a magén- és massalhangzokat, valamint a csendes részeket. A
kovetkezd 1épésben azt tanulmanyoztuk, hogy a magan- és méssalhangzo-
kon beliil méas csoportok reprezentacioja is azonosithaté-e. Eredményeink
alapjan megallapithato, hogy a mély halé szamos olyan tulajdonsigot is
megtanult a beszédhangokroél, amelyek felismerésére explicit médon nem
tanitottuk a halot.

Kulcsszavak: mély neuronhélok, interpretalhatdsag, beszédfelismerés

1. Bevezetés

Az elmult par évben egyértelmiivé valt, hogy a mély neuronhalds beszédfelisme-
r6k sokkal jobb eredményeket tudnak elérni, mint méas technikdk [1]. Megjelené-
siikk ota féleg a technologia finomitasara fokuszéalt a beszédfeldolgozo kozdsség,
minél jobb eredmények elérése céljabol és kevésbé térédtek annak a fontos kér-
désnek a megvélaszoldsaval, hogy miért is miikodnek ilyen jol a mély neuronhalok
beszédfelismerésben. Ez a trend valtozni latszik; a kozelmiltban tobb tanulmany
is megjelent, amelyek a beszédfelismerdkben talalhaté halok mikddését elemzik
és az interpretalhatosag javitasat célozzak [2,3.4,5,6].

Az interpretalhatosag még nem egy teljesen kiforrott témateriilet, &m egyre
fontosabba valik, ahogy a mesterséges intelligencia mindennapjaink részévé va-
lik, hiszen az emberek tobbsége nehezen bizik meg egy olyan rendszerben, amit
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nem ért, nem tudja miért mikddik. Egy betanitott modell értelmezésére tobbféle
modszer is 1étezik; globélis vizsgélat esetén magat a modellt probaljuk értelmez-
ni, mig lokalis esetben egy adott bemenethez tartozé kimenetekhez keresiink
magyarazatot [7]. Jelen munkadban mi ez utébbira fokuszalunk, azaz azt probal-
juk megmutatni, hogy adott bemenet esetén mi torténik a halozat belsejében. A
lokalis értelmezés egyik f6 eszkoze a rejtett rétegek aktivacidinak vizualizélasa,
ehhez viszont 4t kell transzformalni az altalaban magas dimenziészamu vekto-
rokat alacsonyabb (altalaban kettd) dimenzios térbe, hogy emberek szamara is
atlathato legyen. Ezt a transzformaciot dimenzioredukciés modszerekkel tudjuk
elvégezni, amelyekbdl rengeteg létezik. Ezek koziil mi két modszert alkalmaz-
tunk vizsgalataink soran: a neuronhalokhoz javasolt t-sztochasztikus szomszéd
bedgyazasa (t-Stochastic Neighbor Embedding, t-SNE) [8] és a kozelmultban
javasolt egyenletes sokasag becslése és projekcidja (Uniform Manifold Approxi-
mation and Projection, UMAP) modszert [9)].

A korabbi mivekben [3,6] specidlis neuronhal6 strukturat hasznéltak, agy-
nevezett iivegnyak (bottleneck) réteget alkalmazva. Ez lényegében egy, a halo
tobbi rétegéhez képest kevesebb neuront tartalmazo rejtett réteg, ezen szik ré-
tegnek a kimeneteit konnyen lehet vizsgélni kiilonb6z6 beagyazasi technikakkal.
Mi ezzel ellentétben egy mér korabban betanitott hilé miikddésének elemzését
tiztik ki célként, igy nem alkalmaztunk sztikitett rejtett réteget. Vizsgalataink
soran két népszeri beagyazasi technika segitségével vizsgaltuk meg, hogy egy jol
miik6dé magyar nyelvii beszédfelismerd neuronhal6ja pontosan hogyan is m-
kédik. A halonk egy 5 rejtett réteges hald volt, minden rejtett rétegben 1000
ReLU neuron talalhato (struktiraja és tanitasi paraméterei megegyeznek a [10]
miiben leirtakkal). A neuronhalé tanitasdhoz egy magyar nyelvi hirados adat-
bazist [11] hasznaltunk. Az interpretalhatosag céljabol kiértékeltiik a halot egy
kell6en hosszt hangfajlon, amelyet a teszt halmazbol valasztottunk, majd tobb
rejtett réteg kimenetét is bedgyaztuk a ketté dimenzios térbe, hogy vizualizal-
hassuk, milyen bels6 reprezentaciok (fonémakategoriak) alakultak ki a haloban.

2. Beagyazasi technikik

Ahogy korabban emlitettiik, t6bb bedgyazasi technika is 1étezik. Jelen munkaban,
hogy biztosan ne vonjunk le téves kdvetkeztetéseket egyetlen modszer eredmé-
nyei alapjan, két lehetséges technikara fokuszaltunk. Az elsé modszer, a t-SNE
algoritmus [8] eredetileg is mély halokban talalhato rejtett rétegek kimenetei-
nek transzformalasara lett javasolva, illetve az UMAP beédgyazas [9], amely a
t-SNE egyik legijabb alternativaja. A tovabbiakban réviden bemutatjuk ezen
két modszert.

2.1. T-SNE

A t-SNE egy feliigyelet nélkiili modszer, amelynek segitségével mély halok rejtett
rétegeinek kimeneti értékeit dgyazhatjuk be alacsony dimenzios térbe [8]. Ezen
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beagyazas segitségével vizualizalhatjuk a halo bels6 miikodését annak interpre-
talasa céljabol.

A modszer maga tekinthet§ dimenzidredukcios modszernek, amelynek célja,
hogy a lehetd legtobbet megérizzen a magas dimenziés struktirabol mikézben
attranszformalja az adatot egy lényegesen alacsonyabb dimenzios térbe. Esetiink-
ben a rejtett rétegek kimenetei 1000 dimenzids vektorokat generaltak, amelyeket
vizualizalas céljabol kett6 dimenzios sikra redukalunk.

A t-SNE algoritmus két fontos 1épésbdl all. Az elsé 1épés sordn a magas di-
menziés térben az adatpontok kozotti euklideszi tavolsagot alakitja at feltételes
valosziniiségekké, amelyek a pontok kozotti hasonloségot fogjak reprezentalni. A
masodik szakaszban maga a beagyazas torténik, a pontok elhelyezése az alacso-
nyabb dimenziés térben. Ezt egy optimalizalé algoritmus végzi el, a korabban
kiszamolt hasonlésagok alapjéan.

Tekintsiik els6 korben meg, hogyan pontosan hogyan szamolhat6é hasonlosig
két pont k6zott magas dimenzidban a t-SNE modszer segitségével. Tegyiik fel,
hogy z; és x; két pont az N-dimenzids térben, ekkor a modszer els6 1épésben
egy feltételes valoszintiséget (pj);) definial:

exp(—||lz; — x;]1*/207))
Zk;ﬁi exp(—||zi — wx|[2/207)

(1)

Pjli =

Ez a valosziniiség a szerzdk szerint tgy értelmezhetd, hogy mekkora a valoszintisé-
ge annak, hogy x; pont az x;-t valasztja szomszédjinak, amennyiben a szomszé-
dok kivalasztasanak valoszintisége ardnyos egy x; koézéppontu Gauss eloszlassal,
aminek szorésa a o2. A szorasok beallitasat a felezd modszerrel tudjuk elvégezni
ugy, hogy a feltételes eloszlasok perplexitasa egy el6re megadott értéknek feleljen
meg, ezzel tudjuk elérni, hogy a tér siirtibb részeiben kisebb o értékek lesznek.
A hasonléségot a pontok kézétt N dimenzidban a pj); valoszintiségek alapjan
szamolhatjuk:

dij = %, (2)
és i = j esetén d;; = 0.

Maga a transzformacio alacsonyabb (D) térbe egy optimalizalasi probléma-
nak tekinthetd, amihez elsé 1épésben definidlnunk kell egy hasonlosagfiiggvényt
a D dimenzios térben is. Ezen fliggvénnyel probaljuk mérni a hasonlosagot a x;
és x; pontok transzforméltja, az y; és y; pontok kdzott:

0 = (L+ [lyi — 5l )"
! >kt (L [y —wl )~

amennyiben ¢ = j, akkor ¢;; = 0. A képletbdl lathato, hogy 1 szabadsagi foku
Student-féle t-eloszlast (més néven Cauchy eloszlas) hasznal a modszer, aminek
hasznos tulajdonsaga, hogy a tavoli pontok beigyazasa majdnem teljesen inva-
ridans lesz a tér atskalazasara, illetve tavoli klaszterek pontjai hasonlé moédon
befolyasoljak egy pont elhelyezkedését, mint ha kiilonall6 pontok lennének. Ez
utébbi tulajdonsag az optimalizaloé szaméra lesz hasznos.
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Végil az y; pontok elhelyezéséhez iterativ mdédon a kévetkezd Kullback-
Leibler divergenciat minimalizaljuk:

ﬂ

ij
qij

KL(P|Q) =Y _ dijlog
i+

(4)

Ez a modszer az egyik legszélesebb korben elterjedt technika rejtett rétegek
aktivacidinak vizualizalasara és elemzésére, szamos teriileten alkalmaztak mar
pl. képfeldolgozasban [12], természetes nyelvi feldolgozasban [13] és beszédfel-
ismerésben [6]. Hatranya, hogy szédmos paramétert (perplexitéas, optimalizalasi
iteraciok szama, stb.) kell megfeleléen beéllitanunk ahhoz, hogy jol mitikédjon.

2.2. UMAP beagyazas

Az UMAP modszer megértéséhez fontos ismerniink a sokasag (manifold) fogal-
mat, amit roviden ugy lehet jellemezni, hogy egy olyan topolégiai tér, amely
lokélisan minden pont kdrnyezetében homeomorf a megfelel6 dimenziés Eukli-
deszi tér egy-egy nyilt halmazaval [14]. A modszer harom fontos feltételezésen
alapszik:

— az adat egyenletesen oszlik el egy Riemann sokasagon,
— a Riemann metrika lokalisan konstans (vagy becsiilhets tugy),
— a sokasag lokalisan Gsszefiiggs.

Ezen feltevések alapjan az algoritmus elsé 1épésben egy sokaségot keres, amelyen
a magas dimenzids adat kozel egyenletesen oszlik el, ami természetesen valés adat
esetén nem feltétlentl teljesiil. A probléma megoldasara egy Riemann metrikat
kell keresniink, aminek hasznalata esetén teljesiil, hogy a pontok egyenletesen
oszlanak el a sokasagon. Ezen Riemann metrika hasznélataval lényegében kiilon-
boz6 tavolsagokat hasznalunk minden pont esetén lokalisan és ezen tavolsagok
nem feltétleniil lesznek kompatibilisek. Kévetkezs lépésben a modszer ezeket az
inkompatibilis lokalis adatokat a sokasdgon egyesiti majd atalakitja egy fuzzy
topologiai reprezentaciova.

A beagyazast itt is egy optimalizalasi problémamegoldéasaval végezziik el,
mégpedig 1gy, hogy az alacsonyabb dimenziéban elhelyezett pontokhoz is ki-

nimalizaljuk a bedgyazott pontok atmozgatasaval. A modszer részletesebben az
eredeti miiben [9] keriil bemutatasra a matematikai hattérrel egyiitt.

Az UMAP modszer 2018-ban jelent meg, igy még nem terjedt el olyan széles
koérben, mint a t-SNE, de hasznalata tobb szempontbdl is elényosebb. Talan a
legfontosabb tulajdonséiga, hogy lényegesen gyorsabban miik6dik mint a t-SNE
nagy méretii és magas dimenziés adatbazisok esetén. A sebességen tul a szerzék
szerint az UMAP jobban megdrzi az adatban talalhato globalis struktirat mint
a t-SNE modszer [9], ez utobbi allitast a mi kisérleteink is igazoltak.
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Csoport ‘ fonémak
maganhangzok
mély hangrendd a, &4, u, 4, 0, 6
magas hangrendd| e, é, 1,1, 6, 6, 4, U
maéssalhangzok
zarhangok p, b, t, d, k, g, ty, gy
réshangok f, v, s, sz, z, zs, h
zérréshangok c, cs, dz, dzs
nazalis hangok m, n, ny
egyéb L1y, r,j

1. tablazat. A vizsgalataink soran hasznalt beszédhang-kategoriak.

3. Beszédhang-kategoriak

Az adatokon végzett dimenzioredukeié utén fontos, hogy megvizsgaljuk, milyen
klaszterek alakultak ki. Ehhez elsG lépésben 3 kategoéria elkiiloniilését vizsgal-
tuk, a magan- és méassalhangzok mellett a csend kategoriaba soroltuk azokat a
részeket, ahol nem volt beszéd,valamint a zarhangok (closure) szakaszait is. Ezen
szinten f6leg arra voltunk kivancsiak, hogy mennyire kiiloniilnek el a magan- és
massalhangzok egymastol, hiszen a csendes részeket elég nagy pontossiggal fel-
ismerte a rendszer, igy azt valészintleg jol elkiilonitette a masik két csoporttol.
A kovetkezd 1épésben a magén- és massalhangzokat osztottuk tovabbi katego-
ridkra, a maganhangzokat hangrend szerint, a massalhangzokat pedig a képzés
modja szerint, remélve, hogy a neuronhalo is valami hasonld belsé felosztast ala-
kitott ki anélkiil, hogy erre kiilon tanitottuk volna. A kialakitott csoportokat az
1. tablazat foglalja Gssze.

4. Eredmények

A kisérleteink soran a teszthalmazbol kivalasztottunk egy hangfajlt, amelyhez
a flat-start soran hasznalt rendszeriinkkel készitettiink kényszeritett illesztéssel
idében illesztett cimkéket. A kovetkezs 1épésben kiértékeltiik a mély halonkat a
hangfajlon és elmentettiik a rejtett rétegek kimeneti értékeit. A beagyazés soran
a t-SNE esetén az els6 rejtett réteg kimeneteit felhasznalva, a bedgyazas ming-
ségét vizualisan értékelve allitottuk be a modszer paramétereit (a perplexitast
50-re, az iteracidszamot pedig 5000-re). A tovabbiakban is ezeket az értékeket
hasznaltuk. UMAP esetén kénnyebb volt a helyzetiink, mivel az alapértelmezett
paraméterekkel is jol miik6dott az algoritmus, nem volt sziikség azok beallita-
sara. Tapasztalataink alapjan az UMAP futtatdsa nagyjabol negyed annyi id6t
igényelt, mint a t-SNE.

Els6 1épésben megvizsgéltuk, hogy a kimeneti vektoraink mennyire ritkak,
hiszen az ismert, hogy ReLU aktivacios fliggvény hasznalata esetén a neuronok
jelentds része inaktiv lesz, tehat nullat ad kimenetként. Megfigyelhets, hogy a
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Rejtett réteg sorszéma‘Aktivités

1 35.0%
2 27.6%
3 24.9%
4 21.9%
5 25.6%

2. tablazat. A rejtett rétegekben az aktiv (nem 0 kimenetet add) neuronok aranya, a
rétegek sorszamozasa a bemenet fel6l a kimenet felé novekszik.

legnagyobb aktivitas a bemenetet figyels rejtett rétegben volt, a neuronok koézel
35%-a volt aktiv. Erdekesség, hogy a kimenet felé haladva a magasabb rejtett
rétegekben az aktiv egységek szama csokken, azaz egyre kevesebb neuronnal nye-
riink ki hasznos informéaciot, de a kimeneti réteg alatti rétegben hirtelen meg-
novekszik a nem nulla kimenetek aranya. Véleményiink szerint a magyarazat az
lehet erre, hogy a kimeneti réteg ezen réteg kimeneteire tamaszkodva hoz don-
tést, ezért sziikséges nagyobb aranyu aktivitas. Ezen hipotézisiink igazolédsahoz
tovabbi vizsgalatok lennének sziikségesek, hogy megvizsgaljuk vajon ez a jelenség
mas rejtett réteg-szam esetén is jelentkezik-e.

Miutan megvizsgaltuk a rétegek aktivitasat, figyelmiinket a két fontos rétegre
fokuszaljuk; a bemeneti réteghez csatolt els6 rejtett rétegre valamint a kimeneti
réteg altal figyelt utolsé rejtett rétegre. Tekintsiik meg elGszor, hogy egész pon-
tosan milyen kimeneteket generélt a legelss rejtett réteg, azaz milyen alacsony
szintd jellemzdket nyert ki a bemenetbdl, azok mennyire jol szeparaljak a korab-
ban ismertetett beszédhang-kategoridkat. Els 1épésben tekintsiik az 1. abrat,
amelyen minden adatkerethez bedgyaztuk kett6 dimenzidba az els§ rejtett réteg
kimenetét, majd az id6ben illesztett cimkéink alapjdn minden ponthoz egy kate-
goriat rendeltiink. Megallapithatjuk, hogy két csend klaszter alakult ki, az egyik
a bemondas elején, végén, illetve a szavak kozott hallhatoé csendnek felel meg,
mig a méasik klaszter a szavakban el6fordulo zar (closure), ez utobbit a massal-
hangzokkal keverve lathatjuk az abran. Fontos megemliteni, hogy az abrakon
lathatunk majd 1-1 kiugré pontot, amely mas kategoridk klasztereibe kevere-
dett, ezek altalaban a fonémahatérok kornyékére esé kimenetek, ahol a cimke
bizonytalan, hiszen az idébeli illesztést egy masik halo végezte. Ezt a jelenséget
tovabb erdsitette a tény, hogy harom &allapoti fonémamodellt hasznéltunk, azaz
feltételezziik, hogy minden hang legalabb 3 keret hosszi, ami a valosdgban nem
mindig teljesiil.

A magan- és massalhangzokkal kapcsolatban azt allapithatjuk meg, hogy
ugyan nem teljesen elkiilonithetGek két dimenzidban, de itt is kialakultak cso-
portok. A tovabbiakban ezeket elemezziik alaposabban.

A maganhangzokat tovabb vizsgélva a 2. dbran lathatjuk, hogy mar elkez-
dédott a magas és mély hangrendiiek kiilonvalasztasa, azonban ez még nem
tokéletes.
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1. abra: Az els6 rejtett réteg kimenetének beagyazasa, balra a t-sne, jobbra pedig
az UMAP modszerrel.
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2. abra: A maganhangzok kategorizalasa az elsd rejtett réteg alapjan, balra a
t-sne, jobbra pedig az UMAP modszerrel.

Massalhangzok esetén jol lathato a 3. abran, hogy a zar- és réshangok elkiilo-
niilnek egyméastol, azonban a tobbi kategéria nem igazén van megkiilénboztetve
a halo altal. Erdekesség, hogy a réshangok esetén két kiilon klaszter latszodik ki-
alakulni, t-SNE esetén jol lathatoan, UMAP esetén kevésbé latvanyosan, de ott
is lathato egy szakadés a sarga klaszterben a (15,20) pont kornyékén. Tovabb
elemezve ezen két csoportot megallapitottuk, hogy az egyikben f6leg zongés, a
masikban pedig zongétlen réshangok taldlhatoak, tehat a halé erre vonatkozo
informéciot is kinyert.

A legmagasabb szint( jellemz&ket kinyerd réteget vizsgalva (4. abra) lathato,
hogy az els6 réteghez hasonlé médon itt sem kiiloniilnek el markédnsan a magan-
és massalhangzok, de a csendes részeket itt harom részre bontotta a halo, ismét
megkiilonboztetve a csendet a zartol. A két elkiiloniils csoport koziil a t-SNE
esetén a nagyobb rész (a (-15,-15) kornyékén 1évs klaszter) a szavak kozotti
csendnek felelt meg, a (-10,-45) koriili pedig a felvétel elején és végén hallhato
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3. abra: A maéssalhangzok kategorizaldsa az elsé rejtett réteg alapjan, balra a
t-sne, jobbra pedig az UMAP modszerrel.
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4. abra: Az legfels rejtett réteg kimenetének beagyazasa, balra a t-SNE, jobbra
pedig az UMAP modszerrel.

csend. UMAP esetén a két kinylo rész kozil a felss felvétel elején és végén 1évi
csendes rész, az also elkiilonils rész pedig a szavak kozotti csend. Az elkiiloniilés
maér az els6 réteg kimeneti esetén is elkezd$dott, de nem volt ennyire latvanyos.
Ezek alapjan megéllapithatjuk, hogy ez a réteg nem csupén felismeri a csendet,
hanem kiilonbséget tesz a hosszabb csend és a szavak kozotti révidebb csend
kozott is.

Magénhangzok esetén azt lathatjuk a 5. abran, hogy mig UMAP alapjian
elég jol elkiiloniiltek a magas és mély hangok, a t-SNE mddszer esetén ez kevésbé
lathat6. Ennek egy lehetséges magyarazata, hogy a t-SNE esetén a paramétereket
ajra be kellett volna allitani a jobb mitikodés érdekében, és lehetséges, hogy nem
az optimalis értékeket valasztottuk.

A 6. abran a maéssalhangzokhoz tartozo kimenetek bedgyazasa lathato, az
elsd rejtett réteghez hasonldan itt is jol elkiiloniilnek a rés- és zarhangok, illetve
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5. abra: A maganhangzok kategorizalasa a legfelss rejtett réteg alapjan, balra a
t-SNE, jobbra pedig az UMAP modszerrel.
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6. abra: A méassalhangzok kategorizalasa a legfelss rejtett réteg alapjan, balra a
t-SNE, jobbra pedig az UMAP modszerrel.

a zarréshangok klasztere a ketts kozé keriil. Az UMAP modszerrel ismét lathato,
hogy kialakul a z6ngés és zongétlen zarhangok csoportja, amelyek ezen rétegben
maér sokkal stirtibben helyezkednek el. Tekintve, hogy a neuronhalé ezen rétege se
igazén tesz kiilonbséget a nazalis és egyéb maganhangzok kozott kijelenthetjiik,
hogy a beszédfelismerd ilyen jellegii informéaciot nem tanult meg kinyerni a tanito
adatbol.

5. Osszegzés

Munkank soran egy magyar nyelvii beszédfelismerd mély neuronhélés moduljat
elemeztiik interpretalhatosag céljabol. A halot kiértékeltiik egy teszt hangfajlon,
majd a kapott rejtett rétegek kimeneteit vizsgaltuk meg alaposabban. A legelsé
és legfelss rejtett rétegek aktivacios értékeit két beagyazasi modszerrel (t-SNE és
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UMAP) levetitettiik kett6 dimenzids térbe, hogy abrazolhassuk azokat elemzés
céljabol.

A kapott beagyazasok alapjan megallapithato, hogy a halo méar alacsonyabb
rétegeiben is elkezdte kiilonvalasztani a csendes részeket a beszédet tartalmazo
résztdl, illetve megkiilonboztette a zart és a valdédi csendet. Magasabb szinten
pedig mar a szavak kozotti csendet is elkiilonitette a felvétel elején és végén
hallhato csendtél. A maganhangzok esetén a legfels rétegben a magas és mély
hangrendii hangok megkiilonboztetését is megfigyelhetjiik. Massalhangzokat te-
kintve két fontos csoportot tanult meg felismerni a halo, mégpedig a zéar és a
réshangokat, utobbi esetén még a zongésséget is figyelembe vette a neuronhalo.
Az eredményeink alapjan megallapithato, hogy a beszédfelismerd szadmos olyan
dolgot is megtanult, amit explicit médon nem vartunk el téle.
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Tree Grammars
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Abstract. Several common tasks in natural language processing (NLP)
involve graph transformation, in particular those that handle syntactic
trees, dependency structures such as Universal Dependencies (UD) [1], or
semantic graphs such as AMR [2] and 4lang [3]. Interpreted Regular Tree
Grammars (IRT'Gs) [4] encode the correspondence between sets of such
structures and have in recent years been used to perform both syntactic
and semantic parsing. In this paper we introduce our tool that is capable
of automatic IRTG generation. Our IRTG covers 83% of noun phrases
(NPs) from the Wall Street Journal section of the Penn Treebank and a
pilot experiment had also been made for retrieving surface realizations
from UD graphs using independent data. We also describe this generated
IRTG which allows for simultaneous generation of structures of various
types and can be used for semantic parsing, generation, and semantics-
driven translation.

1 Introduction

One of the most limiting factors in common tasks in NLP, such as machine
translation, question answering and natural language inference, is the absence of
high-quality deep semantic parsing. The state-of-the-art tools are mostly based
on deep learning, which encode the meaning of words in multidimensional vector
spaces, and the understanding of the structures of these representations is very
limited. Another approach is using semantic representations based on concept
networks. The automatic generation of these representations is also limited, but
they facilitate more explicit analysis of tasks close to general artificial intelli-
gence, such as natural language inference or machine comprehension. Syntactic
parsers for natural language are key components for most processing pipelines
within human language technologies (HLT). A common approach taken by mod-
ern HLT systems is dependency parsing, which maps raw text to directed acyclic
graphs over words of each input sentence. One of the multiple dependency parsing
mechanisms implemented in the Stanford Parser [5] creates dependency graphs
by applying rule-based transformations on constituency structures output by a
probabilistic context-free grammar (PCFG) parser. The dep to 4lang compo-
nent of the 4lang library builds graphs of syntax-independent concepts from the
output of any dependency parser that conforms to the Universal Dependencies
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format, also using simple template-matching. In this end-to-end semantic parser
pipeline all components implement a form of graph transformation so its func-
tionality can be unified in a single graph grammar. We use Interpreted Regular
Tree Grammars [4] to simultaneously encode transformations between strings,
phrase structure trees and UD and 4lang graphs. Section 2 provides an overview
of the used or related tools and technologies, including the dependency parsing
component of the Stanford Parser, Universal Dependencies (supported by the
Stanford Parser), the 4lang formalism, and the IRTGs. In Section 3 we present a
regular tree grammar with four interpretations, corresponding to strings, phrase
structure trees, UD graphs, and 4lang graphs. Our grammar is non-deterministic,
which means that given an input structure, it can generate more than one deriva-
tions, resulting in many different output structure configurations regarding all
interpretations. Such a grammar allows converting from any of the above al-
gebraic structures to any or all of the others, e.g. generating English text from
dependency graphs. It can also be trained on correspondences between grammat-
ical and semantic structures and surface realizations. The grammar discussed in
this paper covers 83% of NPs of the Wall Street Journal section of the Penn
Treebank and a pilot experiment was also executed on a small independent (i.
e. not used for generating the grammar) test data for generating English text
from UD graphs, which resulted in a limited number of successful parses, and
also revealed some problems that need further investigation (discussed in Section
3.2).

2 Background

2.1 Dependency parsing with the Stanford Parser

The Stanford parser includes a component for dependency parsing [5] , which
consists of two phases: dependency extraction and dependency typing. After
parsing the phrase structure tree of a sentence, semantic heads need to be iden-
tified, rather than syntactic ones, to be more useful for semantic dependency
analysis (extractions), i.e. choose content words as heads (rather than auxiliaries,
complementizers, etc.) and other words as dependents. Ambiguous structures or
multi-headed structures (represented as flat structures in the Penn Treebank)
also need to be resolved. For dependency labeling, one or more patterns are
defined over the phrase structure tree using the tregex tree expression syn-
tax [6]. For example, "ADJP !< CC|CONJP < (JJINNP $ JJ|INNP=target)" de-
scribes an ADJP not dominating a CC or CONJP, and dominating a JJ or NP
with a sister JJ or NNP. This is one of the patterns which describe the UD rela-
tion amod. In theory, every node is matched against every pattern and from the
matching patterns, the most specific relation decides the type of the dependency.
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2.2 UD

The Universal Dependencies (UD) project! [1] is a cross-linguistically consistent
annotation system and treebanks for 60+ languages. It provides a universal in-
ventory of categories and annotation guidelines while allowing language-specific
extensions. UD has evolved from Stanford Dependencies [7] by merging it with
Google universal tags [8], a revised subset of the Interset feature inventory [9],
and a revised version of the CONLL-X format [10]. The two groups of core depen-
dencies are the clausal relations (which describe syntactic roles concerning the
predicate), and the modifier relations (which categorize the ways words modify
their heads). For the sake of a uniform analysis, nouns introduced by or hav-
ing attached prepositions and other case markings are treated as the head of
these relations. The formalism follows a lexicalist approach to enable computa-
tional use: the syntactic structure consists of lexical elements linked by binary
asymmetrical, one-to-one relations as opposed to constituency, which is a one-
to-one-or-more correspondence. UD also allows the cross-linguistic evaluation of
dependency parsers: more than 30 teams participated in the 2017 CoNLL shared
task on multilingual dependency parsing [11].

2.3 4lang

4lang [3] is a formalism which builds directed graphs for semantic representation
while abstracting away from syntax: in such graphs, nodes stand for language-
independent concepts, which do not have any grammatical attributes, and con-
tain shared knowledge of competent speakers. For example, freeze(N), freeze(V),
freezing, or frozen are not differentiated in 4lang representations, resulting in
a many-to-one relation between 4lang concepts and between words of a given
language.

Nodes are connected via three types of edges: 0-edge represents attribution
(flower LN beautiful ), the IS A relation (flower RN plant) and unary predication
(flower 2 bloom). 1 and 2-edges connect binary predicates to their arguments

(James & like 2 dog). Binary (transitive) elements, that do not correspond to
any word in a given phrase or sentence, are marked by UPPERCASE printnames.

1
There is another type of edge configuration, w; f ws, that may appear in

4lang graphs. This is necessary to consistently represent the relation between
the subject and the predicate: considering the example sentences I’'m writing
(i 9 write) and I’'m writing a paper (i & owrite 2 paper), these representations
would suggest that the relation between I and write is dependent on whether the
object is specified or not. The example graph of Figure 1 represents the meaning
of the sentence John loves Mary’s cat.

The 4lang library contains tools for building directed graphs from raw text
(text_to_4lang) and dictionary definitions (dict to 4lang). The core module
of the 4lang library, dep to_4lang obtains dependency relations from text by

! http://universaldependencies.org/
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Fig. 1: 4lang graph of the sentence ’John loves Mary’s cat.

processing the output of the Stanford parser [5] and applies a simple mapping
from Stanford dependencies to 4lang subgraphs.

4lang is also the name of a manually created concept dictionary [12] which
contains more than 2000 definitions of language-independent concepts in four
languages (Hungarian, English, Latin and Polish), hence its name.

2.4 IRTGs and s-graphs

IRTG Interpreted regular tree grammars [4] are context-free grammars in which
each rule is mapped over an arbitrary number of algebras. Thus, when one rewrite
rule gets applied on one of the algebras, the corresponding operations are exe-
cuted on objects in each algebra. This means that an IRTG parser can accept
inputs in any of the defined interpretations and can convert the input data into
any of the other interpretations as output. In an example case of Figure 2, which
was implemented using Alto (an open-source parser, will be introduced later in
this section) [13], the two interpretations are the string and the tag tree alge-
bras, so it can either convert a string to a phrase structure tree and vice versa.
The string algebra has only one binary operation symbol *, which evaluates to
string concatenation. Operations of the tag tree algebra will be discussed
later in this section.

The rules are processed as follows: first a derivation tree is built using regular
tree grammars, then a function called tree homomorphism maps the derivation
tree over a term (f(t1, ..., t,,) stands for the tree with the root label f and subtrees
t1,...,1,), then the tree is evaluated over the algebra. For a formal description
the reader is referred to [14].

tag tree algebra The tag tree algebra [15] is a simple tree manipulation
language. Trees consist of single edges and nodes. Nodes marked with * are called
holes. Subtrees can be combined with the elementary tree using substitution
(leaving a variable in the appropriate place) and adjunction (using the @ op-
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interpretation string: de.up.ling.irtg.algebra.StringAlgebra
interpretation tree: de.up.ling.irtg.algebra.TagTreeAlgebra

St -> s(NP)
[string] 71
[tree] 71

NP -> np(DT, N_BAR)
[string] *(71,72)
[tree] @(?72,71)

N_BAR -> n_bar(JJ, NN)
[string] *(71,72)
[tree] NP(*,71,72)

// terminals

DT -> a

[string] a
[tree] DT(a)

JJ -> large
[string] large
[tree] JJ(large)
NN -> dog

[string] dog
[tree] NN(dog)

Fig.2: An example IRTG.
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erator), as shown in Figure 3. T1 and T3 stand for elementary trees, in which
T2 (the subtree, which is allowed to contain additional holes) will be inserted.

T1= S(*, VP(V(loves), NP(NN(Mary))))

T2= NP(NN(John))

T3= S(*, VP(V(loves), *))

@(T1,T2)= S(NP(NN(John)), VP(V(loves), NP(NN(Mary))))
@(T3, T2)= S(NP(NN(John)), VP(V(loves), NP(NN(John))))

Fig.3: An example illustrating the operations of the tag tree algebra.

Figure 3 also shows that when there are multiple holes in the tree, the binary
operator @ inserts the same subtree to all of them.

s-graph The s-graph algebra [16] , which has been used for semantic parsing
previously [17], is designed for building larger graphs from smaller ones. An s-
graph’s nodes are marked with source labels from a fixed finite set. Source
labels identify which nodes should be merged when executing operations. Sources
are the nodes which carry source names. An s-graph can consist of a single root
node. The operations of the s-graph algebra are merge (which returns a graph
that contains all the nodes and edges of its operands), rename (which returns
a graph like the original except given source names have been changed) and
forget (which returns a graph like the original except a given source name
is removed from all nodes with that name). When used for semantic parsing
[4], source names correspond to the semantic argument positions of the given
grammar. The example in Figure 4 demonstrates the usage of these operators
by connecting two subgraphs. 71 and 72 represent the subgraphs to be merged to
the initial graph, which is between the quotation marks. First, the root label of
72 is renamed to dep. Then it can be merged with the initial graph’s dep node.
After the merge the dep label is removed, because this node will not be used in
subsequent rules. In the final step the root of 71 is merged with the root of the
initial graph.

Alto The Algebraic Language Toolkit, or Alto? [13] is an open-source parser
which implements a variety of algebras for use with IRTGs, including the s-graph
and the tag tree algebras. It has been used previously for graph transformations
and semantic parsing as well [17], [4].

2 https://bitbucket.org/tclup/alto
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@ s @

A

@

merge (f _dep (merge (" (r<root> :amod (d<dep>))", r_dep(?2))),?1)

Fig.4: An example illustrating the operations of the s-graph algebra.

3 Parsing NPs with Interpreted Regular Tree Grammars

3.1 Rule generation

In this section we present the first steps of creating a framework which en-

codes transformations between strings, phrase structure trees and UD and 4lang

graphs. Our system supports the UD v2.1 format and is capable of automatic rule

generation from Penn Treebank lines and those parsed by the Stanford parser.

The code can be found at github.com/evelinacs/semantic\_parsing\_with\

_IRTGs/tree/master/code/generate\_grammar/template\_based\_grammar\
_generator.

To generate the IRTG rules, the program compares the phrase structure tree
and the dependency graph of each noun phrase. The input for the phrase struc-
ture tree data is in Penn Treebank format and the dependency graph data is
extracted from the output of the Stanford parser (which is generated by pattern
matching). During rule generation, the program compares the relations between
two words in the phrase structure tree and in the dependency graph. Given the
rigidity and ordered nature of the tag tree algebra, the rule generation is based
on the phrase structure of a subtree. This means that the RTG line (its left-
hand side, and the arguments on the right-hand side) is derived from the phrase
structure tree, and the [tree| interpretation either simply reflects the node type
of the head and the number of its children or a merge operation is performed
between two subtrees. To generate the [ud] and [fourlang] interpretations, the
order of the nodes in the phrase structure tree must be considered, as the di-
rection of some edges in these graphs are reversed with regards to the order of
nodes in the phrase structure tree, and this must be reflected in the generated
rules. The edge types in the [fourlang] interpretation are derived from the UD
edge types using a predefined mapping implemented before Figure 1. This map-
ping also contains information regarding technical nodes in the 4lang formalism,
which must be introduced for some relations in the [fourlang] interpretation to
produce the correct 4lang representation of the given structure.
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In our experiment we have limited our grammar to trees with an NP as a
root node and any node within a tree must have at most three children. This
subset makes 84,8% of all NPs of the Penn Treebank.

Dependency Edge

advcl w1 i) Wa
advmod

amod

nmod

nummod

appos wp = wa

dislocated

csubj w1 = Wa

nsubj

ccomp w1 — w2
obj

xcomp

The treatment of case

case - nmod w1 <i w3 3) Wa
case + nsubj

case + obl

English subtypes

obl:npmod w1 £> wWo

nmod:tmod w1 <i AT 3> wo
obl:tmod

1 2
nmod:poss wz < HAS = wy
Table 1. UD-conform version of the dep_to_4lang mapping.

Figure 5 presents the structure of the phrase a long way regarding the tree
and graph interpretations.

As the structures of the phrase structure tree and the UD graph are funda-
mentally different, their respective rules for each interpretation must be imple-
mented to accommodate that. Appendix A presents the rules which are respon-
sible for parsing the aforementioned sentence.

When processing this IRTG, first a derivation tree (Figure 6) is built by
parsing the input according to the specified interpretation and the correspond-
ing RTG rules. If a viable derivation tree is found, corresponding outputs are
created based on all the other interpretations. For example, if the input is an UD
graph, then a phrase structure tree, a string and a 4lang graph can be retrieved
as outputs. The outputs are built from the leaf nodes of the derivation tree ac-
cording to the rules of the interpretations’ respective algebra. In the terminal
rules, a word, a subtree or a subgraph is produced for the string, the phrase

308



XV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2019. januar 24-25.

Tree ° ub e 4lang @

det amod 0

Fig. 5: Configurations of the phrase structure tree, the UD graph and the 4lang
graph for the phrase a long way.

structure tree, and the UD and 4lang graph interpretations. Then the N_BAR
-> amod_JJ_NN_NBAR(JJ,NN) rule gets applied. In the string interpretation, a
concatenation of the arguments is executed. In the tree interpretation the sub-
trees are attached to an NP labeled head along with a placeholder node, marked
by *. The UD and 4lang interpretations are almost the same in this step: first
the root label in the subgraph provided as the second argument is renamed to
dep, then merged with the node having the same label in the graph between the
quotation marks. Next the dep label is removed, making the node with this label
internal (not used in later operations). Then the subgraph provided as the first
argument is merged with the root of the graph from the result of the previous
operation. In the rule NP -> det_DT_NBAR_NP(DT, N_BAR) the same operations
are applied in the string and UD interpretations. In the tree interpretation, the
subtree provided as the first argument replaces the placeholder node from the
previous rule. In the 4lang interpretation only the second argument is passed
along, as the determiner doesn’t contain much semantic information. Finally the
S! -> s(NP) rule is simply an identity operation that is, it returns its single
argument in all four interpretations.

Given the previous process, transforming the string a long way to a UD graph
happens as the following. First, each word is mapped to the corresponding termi-
nal rules which in turn create three subgraphs representing each word as a root
labeled node. Then following the derivation tree the rule responsible for concate-
nating the words long and way is matched (N_BAR -> amod_JJ_NN_NBAR(JJ,NN))
which creates an amod relation between the nodes representing the words by
merging them with the graph provided within the [ud| interpretation. The node
label is removed from the node representing the word long, and the other node
(representing way) keeps its root label so it can be used in the following rules.
Next, similar to the previous step, the rule concatenating the two substrings a
and long way is matched (NP -> det_DT_NBAR_NP(DT, N_BAR)) which creates
the det relation between the words a and way by merging the subgraph resulting
from the previous step and the node representing the word a. Finally the start
rule of the derivation tree creation is applied which contains no transformation,
so the result is the graph obtained from the previous step.
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det DT NBAR_NP

T

a_DT amod JJ NN NBAR

N

long JJ way NN

Fig. 6: The derivation tree of the phrase a long way.

3.2 Evaluation

Parsing the Penn Treebank To create a fully functioning IRTG, terminal
nodes (e.g. the words) had to be appended to the rule file. We also had to convert
from the Penn Treebank format to one that is understood by Alto. These tasks
were implemented in Python and the scripts can be found in our repository.

Our grammar have been evaluated on trees with an NP as a root node and
any node within a tree must have at most three children. This subset makes
84,8% of all NPs of the Wall Street Journal section of the Penn Treebank. The
WSJ section contains 243 914 NPs of which 206 841 meet the aforementioned
restrictions. Parsing this subset using the generated grammar resulted in 202
549 successful parses, which makes 97,9% of the test data and 83% of all NPs.
We can transform structures in this subset from any interpretation to any other
interpretation, including converting UD graphs to strings.

Generating text from UD graphs To test our grammar on an independent
dataset (i.e. different from the one that was used for generating it), we have
used a subset of the test data of the Surface Realization Shared Task [18] as
well, which contains UD graphs. We extracted subgraphs corresponding to all
NPs of the first 20 sentences, resulting in a small dataset of 38 noun phrases,
then manually reviewed the output of parsing this dataset using the previously
generated grammar. OQur goal was to derive surface realizations from UD graphs.
Our grammar successfully parsed 18 NPs, which makes 47% of the test data.
For the remaining 20 graphs no output was generated. These either contain
dependencies which are not presented in the original input (e.g. flat), or due
to some bugs in the grammar (which need to be investigated), these structures
cannot be recognized by the parser. Some of the successfully parsed graphs had
incorrect word order. As our grammar is non-deterministic, such results are
expected due to the possibility of building multiple structures for the same input
data. Creating a new grammar using maximum likelihood training might resolve
the problem, but the causes of these errors need further investigation.
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4 Conclusion and ongoing work

In this paper we presented an IRTG which implements a mapping between four
formalisms, i.e. strings, the output of the Stanford parser, UD v2.1 and 4lang.
Our system covers 83% of the NPs of the Wall Street Journal section of the Penn
Treebank and was capable to retrieve surface realizations from a small subset of
the test data of the Surface Realization Shared Task with limited success.

The grammar allows converting from any of the above algebraic structures
to any or all of the others. A probabilistic version of this grammar (as Alto
supports probabilistic IRTGs) can be trained using any parallel data. If a single
probabilistic IRT'G were to implement the parallel parsing of strings, syntactic
constituency structures, dependency graphs and semantic graphs, it could be
trained simultaneously on each of these types of gold-standard data, resulting in
a single end-to-end system for semantic parsing. This might serve as a basis for
semantic generation, paraphrasing or machine translation in the future.
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A An example IRTG

The following is an example IRT'G for the phrase a long way.

interpretation string: de.up.ling.irtg.algebra.StringAlgebra
interpretation tree: de.up.ling.irtg.algebra.TagTreeAlgebra
interpretation ud: de.up.ling.irtg.algebra.graph.GraphAlgebra
interpretation fourlang: de.up.ling.irtg.algebra.graph.GraphAlgebra

// IRTG for the phrase ’a long way’

St -> s(NP)
[string] 71
[treel 71
[ud] 71
[fourlang] 71

NP -> det_DT_NBAR_NP(DT, N_BAR)

[string] *(71,72)

[tree] @(72,71)

[ud] merge(f_dep(merge(" (r<root> :det (d<dep>))", r_dep(71))),72)
[fourlang] 72

N_BAR -> amod_JJ_NN_NBAR(JJ,NN)

[string] *(71,72)

[tree] NP(*,71,72)

[ud] merge(f_dep(merge(" (r<root> :amod (d<dep>))", r_dep(?71))),72)
[fourlang] merge (f_dep(merge(" (r<root> :0 (d<dep>))", r_dep(?1))),?72)

// terminals:

DT -> a_DT

[string] a

[tree] DT(a)

[ud] "(a<root> / a)"
[fourlang] "(a<root> / a)"

JJ -> long_JJ

[string] long

[tree] JJ(long)

[ud] "(long<root> / long)"
[fourlang] "(long<root> / long)"

NN -> way_NN

[string] way

[tree] NN(way)

[ud] "(way<root> / way)"
[fourlang] "(way<root> / way)"
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Argumentumszerkezet-variansok korpusz alapu
meghatarozasa

Szécsényi Tibor

Szegedi Tudoméanyegyetem, Altalanos Nyelvészeti Tanszék,
6722, Szeged, Egyetem u. 2.
szecsenyi@hung.u-szeged.hu

Kivonat: A tanulmany a lexikai egységek, tipikusan igék argumentumszerkezeté-
nek a leirasara javasol egy 0j reprezentacios format, ami nem a klasszikus kotele-
z6 vonzat — szabad bvitmény binaris oppozicios lehetdségeket ragadja meg. Ehe-
lyett az egyes bovitménytipusoknak a korpuszban vald megjelenési gyakorisagai

szerkezeti variansok egy argumentumszerkezeti valoszinliségi vektorral jellemez-
hetéek. A javasolt reprezentacio kizardlag a korpuszbeli adatok morfologiai és
szintaktikai tulajdonsagaira tdmaszkodik. Az argumentumszerkezeti variansok ar-
gumentumszerkezeti vektorként valo értelmezése uj elméleti modellként a gram-
matikaelméletekben hozhat 0j eredményeket, masrészt a természetesnyelv-
feldolgozasban is hasznalhato.

1 Bevezetés, célok

A teljes szintaktikai elemzés elengedhetetlen feltétele a szovegben talalhato igék és mas
régensek argumentumszerkezetének valamilyen szintli ismerete, ez teszi lehetdvé, hogy
a mondatban a régens mellett kételezoen megjelenitendd kifejezések szamat és azok
tulajdonsagait leirhassuk. Az argumentumszerkezet az igék/régensek egyedi, lexikai
tulajdonsaga, ami tulajdonsagokat a nyelv nyelvelméleti igényii grammatikai explicit
moddon hasznalnak fel a mondatszerkezet kialakitasa sordn: a transzformacios nyelvtan-
okban példaul a projekcios elv [1], a HPSG-ben az alkategorizacios elv [2, 3] biztositja,
hogy az egyes igék/régensek mellett csak a megfeleld Gsszetevok jelenhessenek meg
vonzatpozicidban. Az ezen elméleteket alkalmaz6 szamitdogépes szintaktikai elemzok is
hatékonyan hasznaljak a lexikai elemek argumentumszerkezeti informacioit, példaul a
[4] tanulmanyban bemutatott szabaly alapt elemzd az igék argumentumszerkezetének
lexikai leirasara tamaszkodva csupan négy ujrairo szaballyal képes elemezni a magyar
mondatokat.

A leiré nyelvészeti munkak az argumentumszerkezetet az argumentumok, argumen-
tumtipusok felsorolasaval adja meg. Jelen dolgozatban egy olyan argumentumszerkezet-
reprezentaciora teszek javaslatot, amely nem ilyen binaris, argumentum — nem argu-
mentum oppozicioként kezeli az argumentumszerkezetet, hanem a régensek lehetséges
boévitményeihez egy-egy [0—1] intervallumon talalhatd értéket rendel, jelezve ezzel,
hogy az adott bévitmény mekkora valoszintiséggel jelenik meg a régens mellett egy
mondatban. Ekkor a régens argumentumszerkezete n lehetséges bovitménytipus esetén
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egy n-dimenzids egységkocka belsejébe mutatd vektorral jellemezhetd. Ez az argumen-
tumszerkezeti vektor korpusz alapjan automatikusan is meghatarozhato, illetve a bovit-
mények megjelenését befolyasolo tényezok feltérképezése utan azok figyelembevételé-
vel a klasszikus argumentumszerkezeti lista is visszanyerhetd.

A javasolt reprezentacié nem a szobedgyazasi modellek [5] egy valtozata, hanem a
tobbdimenzids értelmezés miatt inkabb Sass Balint duplakocka-modelljével [6] rokonit-
hat6. Korabban Kalman Laszl6 is javasolta a vonzatsag binaris felfogasanak az elvetését
[7, 8], de nala ez egyrészt vagy csak az ige és bovitmény kozotti tobbféle lehetséges
viszonyt jelentette, vagy ha a kapcsolatuk erdsségének a gradualitasat is megemlitette,
ennek a gradualitasnak az értékét nem a bdovitmények megjelenési valdszintiségéhez
kototte. Tovabbi kiilonbség, hogy Kalméan az egyes ige-b6vitmény kapcsolatokat
egyenként elemezte, nem az ige teljes argumentumszerkezetét probalta meg igy leirni.

A dolgozat {6 ujdonsagaként az elsé részben eldszor bevezetem az argumentumszer-
kezeti vektorok fogalmat (2. szakasz), majd bemutatom, hogyan lehet egy ige argumen-
tumszerkezeti variansait korpusz alapjan meghatarozni (3. szakasz). Ezutan az argumen-
tumszerkezeti vektorokat befolyasolé néhany tényezét mutatok be (4. szakasz). A dol-
gozat végén néhany lehetséges felhasznalasi teriiletet is ismertetek.

2 Az argumentumszerkezetek megfigyelése természetes
kornyezetiikben

Az igék és mas régensek argumentumszerkezetét hagyomanyosan egy tablazatban ad-
hatjuk meg, ahol minden egyes ige minden vonzatszerkezeti variansahoz egy sor tarto-
zik, ahol jeldljiik, hogy milyen tulajdonsagli vonzatokkal kell egyiitt szerepelnie egy
teljes mondatban. A Szeged Korpuszban [9, 10] a biz/bizik ige 6 variansaval talalhato
meg, ezek az 1. tablazatban lathatoak (a fonévi vonzatokat az esetiikkel jellemzem).
A hat argumentumszerkezeti variansra példak: Péter bizik, Mariban; Péter megbizik,
Mariban; Péter Marira biztas a kényvet; Péter rabizta, a kényvet Marira; Péter megbiz-
tas Marit a feladattal; Péter elbiztas magat, bar itt nagyon specidlis targyrol beszéliink,
csakis visszahaté névmasi targy lehet.

igek6té | NOM | ACC | BAN | RA | VAL

biz/bizik, | - - + RE

biz/bizik, | meg + RE

biz/bizik, | - - e
+

biz/bizik, | ra
biz/biziks | meg - - +
biz/bizikg | el + + - - -

1. tablazat. a bizik ige argumentumszerkezeti variansai

++ |+ [+ ]+
+{+|+]
'

A Szeged Korpuszban ez a hat argumentumszerkezeti varians nem mindig a vonzata-
ival egyiitt jelenik meg, tovabba nem csak a vonzatai talalhatoak mellette, hanem mas
szabad bévitmények is. A dependenciakorpuszbdl [10] sajat korpusztranszformacioval
és kézi annotalassal (MMAX?2 [11]) a 2. tablazatban 1athatd vonzat-el6fordulasi adato-
kat kapjuk.
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Argumentumtipus (X)

NOM ACC BAN RA VAL
bizbizik | ny=157 113;‘ 0?: 0 (ffz 0?; g o‘,l; 8 0?13 5
biz/bizik, Iflvvlfoé 32 o 0?34 8 063 g 0,%)3 8
biz/bizik, Iflvvzfoli e 0,95 3 0 1130 0 0
biz/bizik; ?\13:(3’;4 Ifl:;( 0,924 0?;9 Oj 1 1?(30 8
biz/bizik, Iflvvz:‘: (i m gf 0,23 3 0,17 0,11 7 0?5 8
biz/biziks Ifl\:g‘f(i ? 3 ?55; éj; 0?96 3 oi 4 0,%)7 0?52
biz/biziks Iflvv(,fg,oz o 0,133 1,%)0 8 8 8

2. tdblazat. a bizik ige bévitményeinek eléfordulasi szama és megjelenési gyakorisa-
ga a Szeged Korpuszban

A korpuszban dsszesen 157-szer szerepel az ige (ny), ebbdl 64-szer szerepel vele egy

tagmondatban alanyeseti maximalis fonévi csoport (nyom), ami 0,41 relativ gyakorisa-

got jelent (fyom = nNOM) stb. Ezek a korpuszbol automatikusan, kézi annotalas nélkiil

ny

kigytijthetd adatok.
Kézi annotalassal meghatarozhato, hogy a hat argumentumszerkezet-varians egyen-
ként 66-szor, 17-szer stb. fordul el6 (ny;), ami 0,42, 0,11 stb. relativ gyakorisagot jelent

(fyi = ?). A tablazat tobbi részében az egyes argumentumszerkezet-variansok mellett
A%

megjelend egyes bovitmények megjelenési szdma (nix) és megjelenési gyakorisaga
(fix = zﬁ) talalhatd. Lathatjuk, hogy a kotelez6 vonzatok nem jelennek meg minden
vi

esetben az ige mellett, az alany péld4ul, amely mindegyik varidnsnak vonzata, csak
0,33-0,53 gyakorisaggal. Ennek egyrészt az az oka, az alanyi és targyi vonzat sokszor
elhagyhat6 (pro-drop), maskor egyenesen tilos kitenni (fonévi igenév alanya), az ellip-
szis (pl. Péter keringézitt Marivad, Lajos pedig foxtrottozott Marival) is latszolagos
vonzathianyt okoz, illetve vannak egyszeriien hianyos mondatok (rdvid valasz, pl. —
Talalkoztal Marival? — Talalkoztam Mearived). Az alanyon kiviili vonzatok azonban igen
nagy gyakorisaggal megjelennek (>0,6). Azonban az is megfigyelhetd, hogy a vizsgalt
bévitmények akkor is megjelenhetnek az igék mellett, ha annak nem vonzatai. A BAN
esetll bovitmény példaul helyhatdrozoként a 3., 4. és 5. varianst is modosithatjak, ezek-
ben az esetekben azonban ardnylag kicsi a megjelenési gyakorisaguk (<0,2).

Hogy az argumentumszerkezetet kdzvetleniil a korpuszban ténylegesen megfigyelhe-
t6 adatok alapjan értelmezhessiik, ezaltal szamot tudjunk adni az esetleges vonzatelma-
radasokrdl is, tovabba hogy egységes keretben tudjuk kezelni a kotelezd vonzatokat és a
szabad bovitményeket ugy, hogy kozben a két csoport tagjainak a megkiilonboztethets-
sége megmaradjon, a tovabbiakban
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e az igék vonzatszerkezetét illetve a vonzatszerkezeti varidnsait nem a vonzatok
felsorolasaval, binaris listaként jellemezziik (1. tablazat), hanem a skalaris argu-
mentumgyakorisagi értékek listajaval (2. tablazat), vagyis egy-egy argumentum-
gyakorisagi vektorral.

Tegyiik fel, hogy a magyar nyelvben a lehetséges bévitménytipusok a biz/bizik ige
kapcsan targyalt [NOM; ACC; BAN; RA; VAL] listaval adhatok meg. Ekkor az ige
els6 argumentumszerkezeti variansat a [0,44; 0; 0,98; 0,03; 0] 6tdimenzios vektorral
jellemezziik, a masodik variansat a [0,53; 0; 1; 0; 0] vektorral stb. Jeloljiikk ezeket a
vektorokat vi-gyel, vo-vel, ... vg-tal, a 2. tdblazatban lathaté 6sszesitett [0,41; 0,42; 0,58;
0,28; 0,15] el6fordulasi gyakorisagi vektort pedig v-vel. v a biz/bizik ige Szeged Kor-
puszban valé eléfordulasaibol kdzvetleniil meghatarozhato, v; pedig kézi annotacié utani
szamlalassal. Ekkor a kovetkez6 6sszefliggés all fenn:

6
v = Z fVi " ﬁi (1)
i=1

vagyis az ige korpuszban megfigyelhet6 bovitménygyakorisagi vektora az ige argumen-
tumszerkezet-variansainak a varians el6fordulasi gyakorisaganak a sulyozasaval vett
vektori dsszegével egyenld.

Az igei argumentumszerkezetek-variansok vektorainak birtokdban és a varidnsok
korpuszbeli el6forduldsi gyakorisdganak ismeretében tehat megkaphatjuk az ige bovit-
ményeinek a korpuszbeli eldfordulasi gyakorisagvektorat.

3 Argumentumszerkezeti vektor meghatarozasa korpuszbol

Egy V ige bovitményeinek egy adott korpuszban megfigyelhet6 el6fordulési gyakorisa-
gat tehat a v vektorral jellemeztiik. Ez a vektor a korpuszbol kdzvetleniil kinyerhetd,
amennyiben a korpusz szavai megfeleld morfoszintaktikai annotalassal vannak ellatva,
illetve automatikusan meghatarozhatok a korpuszban a mondat és tagmondathatarok és
a maximalis fonévi kifejezések. Ha az ige V; argumentumszerkezeti variansokkal ren-
delkezik, ezeket az alternansokat a v; vektorokkal kivanjuk jellemezni, illetve az egyes
variansok korpuszbeli eléfordulasi gyakorisagat fy;-vel. Ezek, vagyis a variansok argu-
mentumszerkezet-vektorai és a variansok gyakorisagi egyiitthatoi a korpuszbol kozvet-
leniil nem meghatarozhatoak, viszont tudjuk, hogy teljesiil rajuk az (1) egyenldség.

Automatikusan meghatarozhat6 viszont az az informacio, hogy az ige a korpuszban
ugyanabban a tagmondatban ténylegesen milyen bévitményekkel fordul elé. Ezeket a
megfigyelhetd ige-bdvitmény eléfordulasokat kombinécidstipusonként dsszegezhetjiik
is, illetve az ige Osszes eléfordulasahoz viszonyitva a gyakorisagukat is megadhatjuk.
Jeloljiik a megkiilonboztetett bovitménytipusok halmazat ArgType-pal (vagy AT-val).
(Az eldbbi biz/bizik példaban ArgType = {NOM, ACC, BAN, RA, VAL} volt.)

Az ArgType = {A, B, C stb.} k elemil bovitménytipus-halmaz esetén azoknak a mon-
datoknak a szamat, ahol a V ige bévitmény nélkiil jelenik meg, jeloljiik ny.o-val, relativ
gyakorisagat fy.o-val. Annak a szamat, amikor csak A bovitménnyel fordul eld, jeloljik
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ny.a-val, relativ gyakorisagat fy.s-val, amikor A-val és B-vel fordul eld, ny.a.p-vel és
fyiasp-vel €s igy tovabb: ny.p és fyip, nyiasc €s fyiasc stb. Ha & darab kiilonbdzé bo-
vitménytipus vesziink figyelembe, akkor 2" kiilonb6z6 kombinacioban jelenhetnek meg
ezek a bévitmények az ige mellett, vagyis ennyi el6fordulasi adatot és gyakorisagi ada-
tot kaphatunk a korpuszbol, bar ezek nagy része valdsziniileg egyszer sem fordul el6:
példaul szinte nulla a valdszinisége annak, hogy egy ige az Osszes lehetséges bovit-
ménnyel egylitt jelenjen meg egy mondatban.

Azon mondatok szamat, ahol az ige az A bovitménnyel jelenik meg, fliggetleniil mas
bévitménytipusok jelenlététdl, jeloljitk ny.a.+-gal, relativ gyakorisagat fy.a.+-gal, azon
mondatok szamat, ahol az ige A-val és B-vel jelenik meg, fliggetleniil mas bovit-
ménytipusok megjelenésétol, jeloljik ny api+-gal stb. Azt varnank, hogy ny.ax = nu,
vagyis az igét és az A bOvitményt egyarant tartalmazo mondatok szdma megegyezik
az A bévitmények szamaval, de ez nem sziikségszeriien igaz: vannak eseteket, amikor
a kettd eltérhet, pl. A mult évben még biztam Mariban esetében az ige egyszer fordul
el6 BAN bovitmény mellett, de a BAN bdvitmény kétszer fordul el6 az ige kdrnyeze-
tében.

A biz/bizik ige esetében nem csak a korabban bemutatott 5 lehetséges vonzattipussal
kel szamolni, hanem tobb szabad bdvitménnyel is. Ezeket a tovabbi bdvitményeket
fonévi kifejezés esetében szintén az esetiikkel lehet jellemezni, més esetekben pedig a
megjelend névutoval, az igenévi tipussal (pl. f6névi igenév — NI) vagy a mondattipussal
(pl. HKM). A Szeged Korpuszban az ige az emlitett bovitményeken kiviil szerepelt még
hogy kotészavas mellékmondattal (HKM), szuperesszivusz esetli bévitménnyel (ON),
terminativuszi bévitménnyel (IG), ablativuszi bdvitménnyel (TOL), kiilonb6zé hatéro-
z6szokkal (ADV) és néhany névutos kifejezéssel (PP). Ez utdbbi 6t tipus csak néhany-
szor fordult eld, ezért most a hatarozoszokat, illetve a névutos kifejezéseket 6sszevontan
kezelem. Az igy kapott 11 bévitménytipussal dsszesen 2'' = 2048 kiilsnféle bévitmény-
kombinaciot lehetne 1étrehozni, de a korpuszban — mar csak azért is, mert dsszesen csak
157-szer szerepel a kérdéses ige — nem talalhaté meg mindegyik, hanem csak 40. Ebbdl
a 40-bdl is csak 10 olyan van, ami kettonél tobbszor fordul eld, ezekben pedig a HKM-
en kiviil csak a korabban ismertetett 5 bovitménytipus van jelen, ezek lefedik a biz/bizik
ige el6fordulasanak tobb mint a kétharmadat, dsszesen 116-ot a 157-bol.

Tipus eléforduldsi szam (ny.x) | gyakorisagi szam (fy.x)
V+BAN 26 0,17
V+ACC+HRA 21 0,13
V+NOM+BAN 21 0,13
V+BAN+HKM 12 0,08
V+NOM+BAN+HKM | 11 0,07
V+NOM+ACC+VAL |7 0,04
V+ACC+VAL 6 0,04
V+NOM+ACC+RA 5 0,03
V+RA 4 0,03
V+ACC 3 0,02

3. tablazat. a bizik ige 10 leggyakoribb megjelend bévitménykombinacidja

A tablazatban szerepld adatok esetében nem tettem kiilonbséget az igekotds és az
igekotd nélkiili igék kozott, csak az igével eléforduld bévitménykombinacid alapjan
Osszegeztem az adatokat. Az igekotok szerepére a 4.2.7 szakaszban térek vissza.
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A 2. tablazat adatai az 0j bévitménytipusokkal kiegészitve a kovetkezo (a tablazat al-
s sora Vv):

biz/bizik | NOM | ACC | BAN | RA | VAL | HKM | ON | IG TOL | ADV | PP

n | 157 64 66 91 44 23 31 2 2 1 11 6

f ] 1,00 0,41 0,42 | 0,58 0,28 | 0,15 | 0,20 0,01 | 0,01 | 0,005 | 0,07 0,04

4. tablazat. a bizik ige 6sszes bévitményének az eléfordulasi adatai

Korabban kézi annotacioval, azaz a mondat értelmezésével és a mondatban szerepld
bévitmények tulajdonsagainak figyelembevételével hataroztuk meg, hogy a korpusz
egyes mondataiban melyik argumentumszerkezeti varians talalhatd, ami alapjan a 2.
tablazatot Osszeallitottuk, vagyis az argumentumszerkezeti vektorokat és a variansok
eléfordulasi gyakorisdgat meghataroztuk. A kérdés az, hogy meghatarozhatjuk-e ezeket
a vektorokat és gyakorisagokat automatikusan a korpuszbol, kizarolag a hozzaférhetd
morfologiai és szintaktikai informacidkra hagyatkozva, a mondatok értelmezése nélkiil,
vagyis meghatarozhatoak-e az 2. tblazatban lathato adatok kizaroélag a 3. és 4. tablazat-
ban talalhat6 informaciok alapjan? Mivel itt mar nem a megfigyelhetd szerkezetek eld-
fordulasait szamoljuk, vagyis a relativ gyakorisagukat (f), hanem becsiiljiik azokat, ezért
ezeket a meghatarozandoé értékeket el6fordulasi valoszintiségnek (p) tekintjiik.

3.1 Két trividlis argumentumszerkezet-varians

Az els6 probléma az argumentumszerkezeti vektorok automatikus meghatarozasanal az,
hogy nem tudjuk, hogy hany vektort keresiink, azaz hany varidnsa van az igének. Erre a
kérdésre két trividlis valasz is lehetséges. A két trividlis megoldas legtobbszor nem
megfeleld leirasa az adatoknak, de két fontos altalanositds megfogalmazasara teremte-
nek lehetéséget.

3.1.1 Maximalis variansszamu ige

Tekinthetjiik a 3. tablazatban felsorolt €s a felsorolasbol kihagyott, 6sszesen 40 megfi-
gyelhetd bévitménykombinaciot mind kiilonallé argumentumszerkezet-variansnak, ahol
a megadott (megjelent) bovitmények el6fordulasi valdszintisége mind 1,00, a meg nem
jelent bévitményeké pedig egyre 0,00, a variansok eléfordulasi gyakorisaga pedig meg-
egyezik a megfigyelhetd kombinaciok el6fordulasi gyakorisagaval, vagyis minden meg-
jelend bovitmény kotelezd vonzat is egyben. Az argumentumszerkezeti variansoknak ez
a trivialis listaja igy megfelel a (1) azonossagnak is. Azonban ekkor nem tudunk szamot
adni arrdl a jelenségrl, hogy a természetes nyelvekre ugy tekintiink, hogy azokban
vonzatok sem jelennek meg mindig, bizonyos esetekben a vonzatot is elhagyhatjuk.
Tovabba szeretnénk olyan nyelvi leirast adni, ami a lehetd leggazdasagosabb reprezen-
taciot igényli, azaz

e Azige argumentumszerkezeti variansainak a szamanak minimalizalasara torek-
sziink.
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3.1.2 Egyvariansos ige

Feltételezhetjiik, hogy az igének csak egyetlen variansa van. Ekkor mondhatjuk azt,
hogy az ige egyetlen argumentumszerkezet-variansa a 4. tablazatban lathaté argumen-
tumszerkezeti vektorral jellemezhetd, és a varians gyakorisagi egyiitthatoja 1,00.

Ebben az esetben nem tudjuk megmagyarazni azt a tényt, hogy bar a korpuszban a
vizsgalt ige komyezetében a BAN bovitmény (fzan = 0,58) és a targyi bovitmény
(facc = 0,42) a két leggyakrabban el6fordulo, egyiitt mégis csak nyolc mondatban talal-
juk meg mindkettét (kb. 5%). A kisebb el6forduldsi gyakorisagh RA bévitmény
(fra = 0,28) targgyal egyiitt viszont sokkal tobbszor, 37-szer szerepel (kb. 24%).

Feltételezziik ugyanis, hogy egy egyvariansos ige kiilonb6zo bovitményeinek a meg-
jelenési valoszinlisége fliggetlen egymastol, az egyik megjelenése nem befolyasolja a
masik megjelenési valoszinliségét. Ez igaz a tobbvariansos igék egyes variansa esetében
is:

e Egy ige egy argumentumszerkezeti variansa esetében a varians kiilonbdzé bovit-
ményeinek a megjelenési valoszintiségei fliggetlenek egymastol.

Vegyiik a V igének egy V; variansat (vagy egy egyvariansos igét), ami mellett az A,
B, C és D bovitmények jelenhetnek meg. Annak a valdsziniisége, hogy a varians mellett
megjelenik az A bévitmény, pia (illetve pi, pic, pPip), annak a valdszintisége pedig hogy
az A bdvitmény nem jelenik meg mellette, 1-pis (illetve 1-pip, 1-pic, 1-pip). Ekkor a
V+A+C bévitménykombinacioé el6fordulasi valdszintisége a V; varians mellett piy-ac =
Pia’(1-pis) pic’(1-pip), az A és a C bdvitmény egyiittes eléfordulasanak a valoszinlisége
(fuggetleniil attol, hogy a B és a D megjelenik-€) pjy+a+c++ = PiaPic-

A biz/bizik ige mellett a targy és a BAN bdvitmény egyiittes el6fordulasanak a valo-
szinlisége egyvariansos igének feltételezve igy pv-acc+pan+* = PaccPean = 0,42:0,58 =
0,24, a targy és a RA bovitményé pedig pv-acc+ra+* = PaccPra = 0,42:0,28 = 0,12 kel-
lene hogy legyen, a megfigyelt 0,05 és 0,28 helyett.

3.2 Az argumentumszerkezeti vektor és a korpuszban megfigyelhet6
gyakorisagok kozotti osszefiiggések

Az el6z6 részben hasznalt szamolas mogotti osszefliggések altalanositva a kovetkezok:

Legyen ArgType (vagy AT) a lehetséges bovitménytipusok halmaza, C pedig ennek egy
részhalmaza. Jeloljiik V+C-vel a azokat a bévitménykombinaciokat, amikor az ige a C-
ben levd bovitményekkel egyiitt jelenik meg (pl. ha C = {c,, ¢c,, c3}, akkor V+C =
V+C1+C2+C3). Ekkor

e a V ige V; argumentumszerkezet-variansa melletti V+C bdvitménykombinacid
megjelenési valoszinilisége

Pivic = Hpic . 1_[ (1-pi) (2)

ceC ceAT\C
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e haazigének k kiilonb6z6 argumentumszerkezeti variansa van, akkor az ige melletti
V+C bdvitménykombinacié megjelenési valosziniisége

K A3)

pv+c:Z pVi'l—[pic' l—[ (1—=pic)

i=1 ceC ceAT\C

3.3 Argumentumszerkezeti vektor meghatarozasa — egyszerii példa

Vegyiink egy egyszerusitett példat, a biz/bizik ige elsé (vki bizik vmiben) és harmadik
(vki biz vmit vkire) variansat, és csak az ACC, BAN ¢s RA bdvitményeket vegyiik fi-
gyelembe. A két varians a korpuszban 6sszesen 103-szor fordul el6, ebbdl 66 az elsé
varians, 37 a harmadik varians eléfordulasi szama, vagyis py; = 0,64 és py; = 0,36.
Targyi bovitmény 33-szor jelenik meg az ige mellett, mind a harmadik variansnal, BAN
bévitmény 69-szer, 4 kivételével az els6 variansnal, RA bovitmény pedig 39-szer, kettd
kivételével a harmadik variansnal.

A korpuszbol automatikusan kigytijtheté adatokat az 5. tablazat tartalmazza, kiemel-
ve az adatok szdma, illetve ezekbdl kiszdmolhatéak a bévitménykombinaciok gyakori-
sagi értékei és az Osszesitett v argumentumszerkezeti vektor. Megjegyzem, hogy ebben
a példaban az egyes igei bovitménykombinaciok egyes korpuszbeli megjelenései min-
den esetben ugyanahhoz az argumentumszerkezeti varidnshoz tartoztak, nevezetesen az
els6 harom sor a biz|, a masodik harom pedig a biz; varianshoz, de ez nem sziikségsze-
rli. Az ige csak ACC, vagy csak ACC és BAN bovitményekkel egyszer sem fordul eld.

kombinaciok ACC BAN RA n
V+BAN + 63 fypan = 0,611650
V+BAN+RA + + 2 fvipan+ra= 0,019417
V+0 1 fy= 0,009709
V+ACC+RA + + |29 fyaccrra= 0,281553
V+ACC+BAN+RA | + ¥ ¥ 4 | fy,accmaniza= 0,038835
V+RA 4 fy.ra= 0,038835
V+ACC 0 fyace= 0,0
V+ACC+BAN + 0 fuaccrman= 0,0
A 33 69 39 103
v 0,320388 | 0,669903 | 0,378641
5. tablazat. a bizik ige megfigyelhet eléfordulasi adatai harom bovitménytipussal
kombinalva

Ezen adatok ismeretében az a feladatunk, hogy meghatarozzuk azokat a v; = [piacc;
PiBAN; Piral €8 V3 = [Paacc; Pssan; Para] vektorokat €s a py; €s py; valoszinliségi egyiitt-
hatokat (py; + pyvs = 1), amelyekkel a két argumentumvarianst jellemezhetjikk. A kézi
annotalas segitségével megszamolt értékek a 6. tablazatban talalhatéak, nekiink ezt most
azonban becsiilniink kell.
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ACC BAN RA

biZ] (n1=66) Nnix 0 65 2
pvi=0,640777 | v; 0 0,984848 | 0,030303
bizz (n;=37) |[nzx 33 4 37
pv3=0,359223 | v; ]0,8918920,108108| 1,00

6. tablazat. a bizik ige két argumentumszerkezeti vektora kézi annotalassal

Ha feltételezziik, hogy 2 argumentumszerkezeti varians van, akkor a megbecsiilendd

rrrrrr

hatarozhatéak meg:

Pacc = Pvi'Piacc T PviPsacc 4)
PBaN = Pvi'P1BaN T Pv3'P3BaN
PrA = Pv1'PirA T Pv3'P3rA
pvo = pvi(1-piacc) (1-pisan) (1-pira) + pvs-(1-p3acc) (1-pssan) (1-psra)
pv+ace = PviPiace (1-pisan) (1-pira) + pvsPsace (1-psgan) (1-p3ra)
pv+san = Pvi-(1-piace) Pisan (1-pira) T Pvs:(1-p3acc) Pssan (1-p3ra)
pv+ra = Pvi(1-P1acc) (1-pisan) Pira + Pva(1-P3ace) (1-P3san) Pira
Pv+accBaN = PviPiacc Pian (1-Pira) T PvaPsace P3an (1-P3ra)
Pvraccra = PviPiace (1-pisan) Pira T PvaPaace (1-P3san) Pira
pv+san+ra = Pvi'(1-P1acc) Pian Pira + Pva(1-P3acc) P3N P3ra
Pv+ACC+BAN+RA = Pvi'P1acc P1BaN Pira T Pv3'P3acc P3BAN P3RA

A célunk tehat az, hogy a v = [piacc; Pisan; Piral €8 V3 = [Psacc; P3an; Psral vekto-
rokra és a py; €s pys valosziniiségi egyiitthatokra olyan becslést adjunk meg, amelyek
alapjan a (4)-ben szamolt valoszinliségi tényezok a ténylegesen megfigyelt focc, fpan,
fras fve0, fvoace, fvsans fvras fvoacesans fv-accras fvpanras fv-acc-eanra gyakorisagi
tényezoket legjobban megkozelitik, vagyis az azokhoz viszonyitott kiillonbségeik négy-
zeteinek O0sszege minimalis:

(Facc-Pace)” + (Faan-Pean)’ + (fra-Pra)” + (Fuso-py0)” + (Frsace-Pyrace)” + Q)
(fvssan-Pvsaan)” T (Fvira-Pvira)” + (fyraccsBan-PyaccsBan)” + (fV+ACC+]§A'
pV+ACC+RA) + (fV+BAN3RA‘pV+BAN+RA) + (fV+ACC+BAN+RA'pV+ACC+BAN+RA)

Mivel most 3 b6vitménytipus és 2 varidns van, ez egy 2+(3+1) dimenzids térben vald
minimumkeresés. k bévitménytipus és n varians esetében ez a keresés n-(k+1) dimenzi-
0s térben torténik.

Természetesen elvégezhetjiik a szamitast tobb argumentumszerkezeti varianst feltéte-
lezve is. A helyes variansszam meghatarozasanal figyelembe kell venni azt, hogy egy-
részt torekedniink kell a minél kisebb varidnsszamra (3.1.1 szakasz), de azért az adato-
kat minél jobban megmagyarazni képes modellt szeretnénk kialakitani (3.1.2 szakasz).

4 Az argumentumszerkezeti vektort befolyasolo tényezok

Az argumentumszerkezeti vektor értékét tobb tényezé is befolyasolja, példaul a korpusz
egyedi tulajdonsagai, ami alapjan meghatarozzuk a vektort, de vannak grammatikai befo-
lyasold tényezOk is. Ezen tényezOk szambavétele és a hatasuk leirasa egyrészt a hatas
kikiisz6bolésével pontosithatja az argumentumszerkezeti vektor meghatarozasat, masrészt
feltarasukkal hasznos 6sszefliggésekre lelhetiink a nyelv és a nyelvtan miikodését illetGen.
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4.1 Korpuszhatasok

Ha az argumentumszerkezeti vektort korpusz alapjan hatarozzuk meg, akkor a vektor a
korpusz adatait fogja visszatiikrozni, mas korpuszt valasztva mas értékeket kaphatnank.
A korpusz mérete is befolyasolja ezt a folyamatot, nagyobb korpusz esetén csokken az
adatok esetlegességének a mértéke.

Az argumentumszerkezeti variansok egymashoz viszonyitott eléfordulési valoszinii-
sége példaul erésen korpuszfiiggd. A kiilonb6zd variansok ugyanis kiilonb6zo jelentést
hordozhatnak, ezért a korpuszban szereplé szovegek tipusa, témaja meghatarozza, hogy
mely variansok lesznek a gyakoribbak benne. A hivatalos, jogi vagy gazdasagi szove-
gekben varhatéan kevesebbszer fordul el6 a biz/bizik ige 6. variansa: vki elbizza magat,
az iskolasok fogalmazasaiban vagy a szépirodalmi szovegekben, a vki megbiz vkit
vmivel viszont gyakoribb lesz a gazdasagi hirekben.

A korpuszban szereplé szovegek tipusa az egyes vektorokban megjelend argumen-
tumok el6forduléasi valoszintiségét is befolyasolja. Az iskolai fogalmazasokban sokkal
tobbszor jelenik meg az elsd és masodik személyli névmas, ugyanigy a szépirodalmi
miivekben is, mint a formalisabb szovegekben, a névmasok viszont hajlamosabbak a
meg nem jelenésre, mint a kifejtett fonévi kifejezések. Ezért ezekben fogalmazasokban
varhatéan kisebb lesz az alanyi és targyi bovitmények megjelenési valosziniisége, mint
a jogi szovegekben (ha csak ezt a kiilonbséget vessziik figyelembe). De a fogalmazésok
¢és az irodalmi miivek kozott is talalhatunk kiilonbséget, példaul a nem kotelezd bovit-
mények megjelenési valosziniiségét illetden.

Az el6z6 bekezdésben ismertetett hatdsok azonban nem kozvetleniil szovegtipusok és
az argumentumszerkezeti vektorok kozott érvényesiilnek, hanem a kdvetkezé szakasz-
ban ismertetett grammatikai hatasokon keresztiil. Az egyes szovegtipusokra jellemzd
ugyanis azok névszo- és bovitményhasznalata, és ha ezeknek tényezdknek az argumen-
tumszerkezeti vektorokra vald befolyasat elkiilonitve tudjuk jellemezni, akkor mar csak
azt kell megallapitani, hogy ezek a tényezdk mennyire jellemzok a korpuszokra.

4.2 Grammatikai hatasok

4.2.1 Prodrop
A magyarban a hangsulytalan alany és targy esetli névmasok elhagyhatéak. Ha kor-
puszvizsgalattal meghatarozzuk, hogy az alanyi, illetve a targyi vonzattal rendelkezd
igék alanya, illetve targya mekkora valdsziniiséggel lesz (megjelend vagy elhagyott)
személyes névmas (Ppron-NoMs Ppron-acc), tovabba meghatarozzuk, hogy névmasi alany és
targy mekkora valoszinliséggel keriil elhagyasra (Pprodrop-NOMs> Pprodrop-acc), akkor a név-
maselhagyas hatasa kikiiszobolhetd. Ha ugyanis az ilyen alanyok és targyak nem lenné-
nek elhagyva, akkor a ténylegesen megfigyelhetd adatokbol szamolt pinowm, illetve piacc
alanyi és targyi valosziniiség helyett a p'ivom = Pinom™T Ppron-NoM Pprodrop-Nom Stb. korrigalt
alanyi el6fordulasi valosziniiséggel dolgozhatunk.

A Ppron-Nom €S Pprodrop-Nom ValOsziniiségek nem csak egy igére vagy igevaridnsra jel-
lemz6 értékek, hanem az Osszes igére és varidnsra: ppron.nom Korpuszfliggd valdsziniiség,
Pprodrop-NoM Viszont korpuszfiiggetlen.
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4.2.2 Ellipszis

Nem csak az alanyi €s a targyi névmas hagyhato el a magyarban, hanem mas vonzatel-
hagyasi jelenségek is megfigyelhetdek. Az dsszetett mondatokra, kiilondsen a melléren-
delésekre jellemzd, hogy ha ugyanaz a kifejezés tobb tagmondatban is jelen van, akkor
csak az egyik tagmondatban jelenik meg: Péter csak talalkozott Marived, de Pal beszél-
getett is Marival. A killonbozé tipusu vonzatok elliptalhatésdga a névmaselhagyasi
jelenséghez hasonloan egy valoszinliségi értékkel jellemezhetdk, bar ebben az esetben a

rrrrrr

igék is kiilonbozé mértékben hajlamosak az ellipszisben vald részvételre.

4.2.3 Szabad bévitmények igefiiggetlen megjelenése

A 3. szakaszban bevezetett argumentumszerkezeti vektor nem tesz kiilonbséget vonzat
és szabad bovitmény kozott, azonban a vonzat €s a szabad bvitmény ebben az értelme-
zésben is jol elkiilonithetd egymastol: a hagyomanyosan vonzatnak tekintett bovitmeé-
nyek nagy valoszinliséggel megtalalhatoak az ige mellet (p>0,6), mig a szabad bovit-
mények eléfordulasi gyakorisaga kicsi (p<0,4). Ez aldl csak az alanyi és targyi bovit-
mények jelenthetnek kivételt, de azok meg mindig vonzatok.

Mig a vonzatok esetében a vektor megfeleld értékének értelmezésekor azt kell meg-
indokolni, hogy mikor, mekkora valdsziniiséggel nem jelenik meg mégsem az ige mel-
lett, a szabad bévitményeknél a megjelenést kell aldtdmasztani: mivel a szabad bovit-
mény nem kotelezd, mikor jelenik meg mégis, mekkora ennek a valosziniisége. A sza-
bad bévitményeket nem az igék szelektaljak, ezért egy adott szabad bdvitménytipus
megjelenés valdszinlisége csak kis mértékben igefiiggd, a kiilonboz6 igék és argumen-
tumszerkezeti variansok melletti megjelenési gyakorisaga allandonak tekinthets. Az
igék kiilonb6z6 szabadbdvitmény-felvevd hajlandosaga csak kozvetetten kothetd az
igéhez: a szabad bévitmények jellemzdje az, hogy milyen tipusu, milyen jelentéskatego-
riaju igéhez tudnak kapcsolodni, ezaltal az igék osztalyozasa attételesen ad magyaraza-
tot a varianciara. Mindazonaltal egy szabad bévitménytipus megjelenési valoszinliségét
tobb ige vizsgalataval korpusz alapjan egységesen lehet megallapitani, az egyes
alternansok esetében pedig ezt lehet iranyadonak venni.

4.2.4 Szabadboivitmény-csoportok

A kordbbiakban az egyes bdovitménytipusokat a bévitmény esetével vagy névutdjaval
jellemeztiik. Azonban vannak olyan esetcsoportok, amelyeket érdemesebb egyiitt kezel-
ni, ugyanannak a bévitménytipusnak a kiilonb6z6 megnyilvanulasainak tekinteni oket.
Példaul a helyhatarozoi funkcioju bovitmények hasonléan mitkddnek, ugyanolyan pre-
dikatumtipusokhoz illeszthet6ek, egymassal helyettesithetéek, bar a morfologiai esetiik
tobbféle is lehet: BAN, ON, NAL vagy MELLETT stb. Az ugyanolyan funkciéju, de
kiilonb6z6 morfologiai esetli szabad bdvitményeket ezért kivanatos egy bovitményti-
pusnak tekinteni és egységesen meghatarozni a megjelenési valdsziniiségét, gyakorisa-
gat: fypy. Ugyanakkor az ugyanolyan funkcioju, de kiilonbozé esetli bévitmények
egyenként is jellemezhetéek aszerint, hogy az adott funkcioji megjelend szabad bévit-
mény mekkora valdsziniiséggel realizalodik egy bizonyos esetii kifejezésként. Ez ese-
tenként valtozo nagysagu lehet, a realizalodasi értékek nagysaga fiiggetlen az igétdl, ami
mellett megjelennek. Ha egy argumentumvarians mellett a kérdéses bovitménytipusok
(esetek) a funkciora jellemz6 valosziniiségekkel jelennek meg egymashoz képest, akkor
az adott funkciot betdltd szabadbdvitmény-csoport tagjainak tekinthetek.
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4.2.5 Argumentumszerkezet-tipusok, argumentumszerkezet-valtoztaté miiveletek
Az argumentumszerkezeti vektorok segitségével az egyes igei lexikai egységek is dssze-
vethetdek: megvizsgalhatjuk, hogy melyek azok a lexikai egységek, variansok, amelyek
azonos vagy nagyon hasonloé argumentumszerkezeti vektorral jellemezhetéek. Ezek — az
igék jelentésének az eldzetes vizsgalata és ismerete nélkiil — utalhatnak arra, hogy a talalt
hasonl6 lexikai egységek valamilyen szintaktikai vagy szemantikai tulajdonsagukban
megegyeznek, ugyanabba a szintaktikai vagy szemantikai csoportba tartoznak.

Tovabba megvizsgalhatd, hogy vannak-e olyan igealakok, amelyek hasonlé argu-
mentumszerkezeti variansokkal rendelkeznek, van-e értelmezhetd grammatikai kapcso-
lat a tobb argumentumszerkezeti varianssal rendelkez0 kifejezések variansai kozott.

Erdekes grammatikai altalanositasok megfogalmazasahoz vezethet annak vizsgalata,
hogy a nyilvanvalé morfologiai kapcsolatot mutato tovek kiilonbdzé argumentumszer-
kezeti variansai ko6zott van-e valamilyen kapcsolat. A késziil-készit, harul-harit, gurul-
gurit unakkuzativuszi-akkuzativuszi parok argumentumszerkezet-variansai példaul
egyértelmilen parba allithatdoak, de a parhuzamokon tal érdekesek az egyes
argumentummegjelenési valoszintliségek valtozasai is, illetve az egyediségek is: melyek
azok a variansok, amik csak az egyik parnal jelennek meg, a tobbinél nem. Ezek az
egyedi variansok idiomatikus varidnsai.

Példaul a késziil-készit ( és a gurul-gurit stb.) parok esetében megfigyelhetd, hogy a
kesziil ige alanya a keszit ige targyanak feleltethetd meg (pl. elkésziilt a leves — Péter
elkeszitette a levest vagy a cip6é borbol késziilt — a cipész borbol készitette a cipot), va-
gyis az igék alanyi és targyi bévitményeinek a megjelenése korrelal. Vannak azonban
olyan bévitményi kornyezetek, ahol ez a korrelacio nem figyelheté meg (pl. Péter Deb-
recenbe késziil — ?Mari Debrecenbe késziti Pétert), igy ezek a variansok nem célpontjai
részt az argumentumszerkezet-valtoztaté miiveletnek: idiomatikusabbak.

Hasonloan lehet jellemezni az egyes igeképzok argumentumszerkezet-valtoztato ké-
pességét is.

4.2.6 Orokélt vonzatok

Nem csak az ige argumentumai, vagyis a kotelezo és szabad bévitményei jelenhetnek
meg az ige mellett ugyanabban a tagmondatban, hanem mas szintaktikailag 6nall6 6sz-
szetevok is. Ilyenek példaul az alany jelenlétében, de nem vele egy Osszetevét alkotd
VAL tipust bovitmények (pl. Péter elment Marival a moziba), vagy a szétvalod birtokos
kifejezések esetében a DAT birtokos (pl. Péternek elment a baratja a moziba). Ezek a
bévitmények nem argumentumai az igének, nincsenek azzal szemantikai kapcsolatban,
de az olyan argumentumszerkezeti modellekben, ahol csak a morfologiai és szintaktikai
tényezdket vessziik figyelembe a bovitménység megallapitasanal, ezek nem kiilonboz-
tethetéek meg egyszeriien a szabad bovitményektdl. (Az ilyen jellegii problémak egyedi
kezelésére lasd pl. Sass Balint disszertacidjanak 2.2. szakaszat: [12].)

Azonban arrdl, hogy ezek milyen argumentumok mellett jelenhetnek meg (annak ti-
pusaval vagy szotdvével azonositva), lehet feltételeket meghatarozni, mint ahogy ahhoz
mekkora valosziniséggel jelenik meg az ilyen 6rokolt bovitmény.

Kiilon emlitést érdemelnek azok az igék, amelyeknek fénévi igeneves vonzatuk is
van: ezeknek a fonévi igeneveknek a vonzatai, argumentumai megszoritas nélkiil keriil-
hetnek a matrix igével azonos tagmondatba is a matrix ige bévitményeként (pl. 4 hdzi
feladatot tegnap elfelejtettem megcsindlni, ahol a targy nem az elfelejt ige sajat targya).
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4.2.7 Igekotok

A 2. szakaszban az igekotos igéket és az igekotd nélkiilieket megkiilonboztettiik, kiilon
argumentumszerkezeti variansnak tekintettiik oket, ezaltal az igekotoket az igekotds ige
részeként elemeztiik, nem az ige dnallé argumentumaként. Az igekdtok azonban idén-
ként atveszik valamely kdtelez6 argumentum szerepét, a ra igekotd jelenlétében példaul
nem jelenhet meg a néz ige mellett az egyébként kotelezO névmasi rd vonzat: Péter
ranézett *ra. Az els6 személyli ram névmasi vonzat esetében viszont az igekotd az, amit
nem tehetjiikk ki: Péter (*ra)nézett ram. Egyébként pedig, fénévi feji RA bovitmény
mellett, az igekotdt szabadon megjelenhet vagy elhagyhat6: Péter Marira nézett/Péter
ranézett Marira. Ezekben az esetekben nem egyértelmii, hogy két argumentumszerkeze-
ti varidnst latunk-e, egy igekotoset és egy igekotd nélkiilit, vagy pedig harmat, ahol a
harmadik egy olyan igekotds néz varians van, aminek nincs RA vonzata. Es barmelyik
megoldast is valasszuk, a Péter ram nézett mondat igéjének besorolasa elméleti szem-
pontbol is kérdéses.

Vagy valaszthatjuk azt a leirasi modot is, hogy az igekdtdket mint 6nalld6 mondatbeli
Osszetevoket bovitménynek tekintjiik, és megjegyezziik, hogy a rad igekotdi bovitmény
¢és a RA esetil bovitmény hajlamosak egyiitt megjelenni, mintegy szétvalo, de szemanti-
kailag Osszetartozé bovitményt alkotva. Ekkor hasonlo leirast kivannak meg, mint az
elvald birtokos és a birtok: az egyik a bovitmény, a masik pedig annak a vonzata, ami
esetlegesen az ige bovitményeként jelenik meg, példankban a RA esetli bovitmény
vezeti be a klitikumszerti rd igekotdi bovitményt.

Maskor viszont az igeko6tds ige argumentumszerkezetében olyan vonzat jelenik meg,
ami az igekotd nélkiili esetben nem engedélyezett: *Péter megy az ajton de Péter at-
megy az ajton. Ebben az esetben az igekotd megjelenése az, ami engedélyezi az ON
vonzat megjelenését.

Az igekotds igék argumentumszerkezeti vektorainak a vizsgalataval megallapithat-
juk, hogy egy adott igekotd milyen bdvitménytipusokkal szokott egyiitt megjelenni:
ezeket az igekoto-bovitménytipus parokat igy Osszetartozokként kezelhetjiik. Ugyane-
zen igék igekotd nélkiili valtozatainak a vizsgalataval leirhatjuk, hogy az igek6td megje-
lenése milyen argumentumszerkezeti valtozast okoz, mint ahogyan a képzok argumen-
tumszerkezet-valtoztatd képességét is leirjuk. Megallapithatjuk, hogy milyen feltételek
mellett, vagyis milyen argumentumszerkezeti varians esetében lehet egy bizonyos ige-
kotével ellatni egy igét, és hogy az igek6td megjelenése hogyan valtoztatja meg az
argumentumszerkezeti varidns argumentumvektorat. Ha a feltart feltételeknek megfeleld
varians hianyaban is megjelenhet egy igek6td, vagy nem az elvart modon valtoztatja
meg az ige argumentumszerkezetét, akkor idiomatikus igekoto-ige part talaltunk. Az el
igekototél példaul azt varnank, hogy ha van valamilyen argumentumszerkezet-
valtoztaté képessége, akkor valamilyen BOL/BA jellegii bévitmény megjelenését erdsi-
ti, mnem pedig mondjuk BAN  bovitményt  (Péter  elindult az
iskolaBOL/iskolaBA/%iskoldban). A korabban vizsgalt bizik ige esetében azonban ACC
boévitmény megjelenését tapasztalhatjuk: vki elbizza magat. Ez nem magyarazhaté az
igekotd szokasos viselkedésével, vagyis az elbizik igekotds ige idiomatikus szerkezett.
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5 Osszefoglalas, alkalmazasi lehetéségek

A tanulmany a lexikai egységek, tipikusan igék argumentumszerkezetének a leirasara
javasol egy Uj reprezentacios format, ami nem a klasszikus kotelezd vonzat — szabad
bévitmény binaris oppozicios lehetdségeket ragadja meg. Ehelyett az egyes bovitmény-
tipusoknak a korpuszban valdé megjelenési gyakorisadgai alapjan a tipusokhoz egy-egy
valdsziniiségi értéket rendel, igy az argumentumszerkezeti variansok egy argumentum-
szerkezeti valoszinliségi vektorral jellemezhetdek. A javasolt médszer kizarolag a kor-

puszbeli adatok morfoldgiai €s szintaktikai tulajdonsagaira timaszkodik, nem is célja a

lexikai elemek szemantikai jellemzése, tovabba nem a vizsgalt lexikai elemek kdrnyeze-

tében levd kifejezések alakjat vagy szotovét veszi figyelembe, hanem csak néhany
absztraktabb, altalanosabb tulajdonsagat, ezért nem tekinthetd a szobeagyazasi modellek
egy valtozatanak [5]. Az argumentumszerkezet tobbdimenzios értelmezése miatt inkabb

Sass Balint duplakocka-modelljével [6] rokonithato.

Az argumentumszerkezeti variansok argumentumszerkezeti vektorként val6 értelme-
zése Uj elméleti modellként a grammatikaelméletekben hozhat uj eredményeket: a 4.2.
szakaszban bemutatott, az argumentumszerkezeti vektorokat befolyasolé grammatikai
tényezok feltarasaval korpuszra, vagyis valds nyelvi adatokra timaszkodd grammatikai
Osszefiiggéseket lehet megfogalmazni. Az elméleti eredményeken tul azonban az argu-
mentumszerkezeti vektorok a nyelvfeldolgozas soran is tobb helyen alkalmazhatdak:

e Az argumentumszerkezeti vektorok a bdvitmények valdszintiségi értékeinek fel-
hasznalasaval kozvetleniil atalakithatéak valodszinliségi frazisstruktira nyelvtanna
([13]494.0.).

e A régensek kornyezetét vizsgalva valoszinisithetjiik, hogy az adott mondatban
melyik argumentumszerkezeti variansat talaljuk. Abban az esetben, amikor a kii-
16nb6z6 argumentumszerkezeti variansok mas jelentést hordoznak, ez a jelentés-
egyértelmiisitést is magaval hozza.

e Az alanyi és targyi névmasok elhagyasanak a valosziniiségét ismerve egy vizsgalt
szovegben az is megallapithaté lehetne a legvalosziniibb argumentumszerkezeti va-
rians megtalalasaval, hogy mellette szerepel-e z€r6 névmads, ami az anaforafeloldas
soran fontos informacio.

e FElég nagy korpusz segitségével a szovegtipusok argumentumszerkezetivektor-
valtoztatd képességét is megadhatjuk, aminek a segitségével egy ismeretlen szoveg
tipusara adhatunk becsléseket.

e A lexikai elemek szokasos argumentumvektorainak ismeretében egy nyelvhaszna-
16nal az azoktol eltérd vektorok meglétébdl kovetkeztethetiink a beszéld nyelv-
hasznalati tulajdonsagaira, igy példaul a beszél6 korara, tarsadalmi helyzetére vagy
a mentalis képességeire, nyelvi zavaraira is.

Mindezek fényében a lexikai elemek argumentumszerkezeti variansainak vektoros
reprezentacidja mind elméleti, mind gyakorlati szempontb6l atgondolni érdemesnek
latszik.

328



XV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2019. januar 24-25.

Bibliografia

10.

11.

12.

13.

Carnie, A.: Syntax: a generative introduction. Wiley-Blackwell, Hoboken, New Jersey
(2013).

Pollard, C., Sag, I.A.: Head-driven phrase structure grammar. CSLI, University of Chica-
go Press, Stanford, Chicago (1994).

Szécsényi T.: Magyar mondatszerkezeti jelenségek elemzése HPSG-ben. In: Bartos H.
(ed.) Uj irdnyok és eredmények a mondattani kutatasban. pp. 99—138. Akadémiai Kiado,
Budapest (2011).

Kovacs V., Simko K., Szécsényi T.: Szabalyalapu szintaktikai elemzd szintaktikai sza-
balyok nélkiil. In: Tanacs A., Varga V., and Vincze V. (eds.) XII. Magyar Szamitogépes
Nyelvészeti Konferencia (MSZNY 2016). pp. 251-259. Szegedi Tudomanyegyetem, Sze-
ged (2016).

Mikolov, T., Sutskever, 1., Chen, K., Corrado, G., Dean, J.: Distributed Representations of
Words and Phrases and their Compositionality. ArXiv13104546 Cs Stat. (2013).

Sass B.: Az igei szerkezetek algebrai struktiraja, avagy a duplakocka modell. Argumen-
tum. 14, 12-44 (2018).

Kalman L.: Miért nem vonzanak a régensek? In: Kalman L. (ed.) KB 120. A titkos kotet.
Nyelvészeti tanulmanyok Banréti Zoltan és Komldsi Andras tiszteletére. pp. 229-246.
MTA Nyelvtudomanyi Intézet, Tinta Kényvkiadd, Budapest (2006).

Kalman L.: Bévitménykeretek mint konstrukciok. In: Kas B. (ed.) “Szavad ne feledd”
Tanulmanyok Banréti Zoltan tiszteletére. pp. 61-72. MTA Nyelvtudomanyi Intézet, Bu-
dapest (2016).

Csendes, D., Csirik, J., Gyimédthy, T., Kocsor, A.: The Szeged Treebank. In: Matousek,
V., Mautner, P., and Pavelka, T. (eds.) Text, Speech and Dialogue. pp. 123—131. Springer
Berlin Heidelberg, Berlin, Heidelberg (2005).

Vincze, V., Szauter, D., Almasi, A., Moéra, G., Alexin, Z., Csirik, J.: Hungarian Depend-
ency Treebank. In: Proceedings of the Seventh Conference on International Language Re-
sources and Evaluation. pp. 1855-1862. European Language Resources Association, Val-
letta, Malta (2010).

Miiller, C., Strube, M.: Multi-level annotation of linguistic data with MMAX2. In: Braun,
S., Kohn, K., and Mukherjee, J. (eds.) Corpus Technology and Language Pedagogy: New
Resources, New Tools, New Methods. pp. 197-214. Peter Lang, Frankfurt a.M., Germany
(20006).

Sass B.: Igei szerkezetek gyakorisagi szotara - Egy automatikus lexikai kinyerd eljaras és
alkalmazasa, http://real-phd.mtak.hu/342/, (2011).

Jurafsky, D., Martin, J.H.: Speech and Language Processing. An Introduction to Natural
Language Processing, Computational Linguistics, and Speech Recognition. Prentice Hall,
Pearson Education Internat, Upper Saddle River (2009).

329






XV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2019. januar 24-25.

Véges eréforras végtelen sok igekotss igére
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Pazmany Péter Katolikus Egyetem, Bolcsészet- és Tarsadalomtudoményi Kar
kalivoda.agnes@nytud.mta.hu

Kivonat A PREVLEX egy szabadon elérhetd, manualisan ellendrzott
er6forras, amely 54 955 igekotds igét tartalmaz gyakorisagi adatokkal
egylitt. Bar lefedi az MNSZ 2.0.4 korpusz Osszes igekotGs finit igéjét,
soha nem lehet teljes: bizonyos igekétSk rendkiviil produktivak, és tet-
sz6leges szamu 1j sz6 képezhetd veliik. A cikk kdzponti téméja az, hogyan
mérhetd az igekdtSknek ez a tulajdonsaga, és hogyan hasznélhatok fel a
kvantitativ eredmények a lexikai eréforrasok teljesebbé tételére. Az is-
meretlen szavak mintédzatainak szamitogépes vizsgalata ramutat azokra
a szabalyokra, amelyekkel az ilyen szavak nagy része automatikusan fel-
vehet§ a lexikonba. Nyelvészeti szempontbol szintén lényegesek ezek a
szabalyok, mivel az anyanyelvi beszéls is ezek mentén képes kordbban
ismeretlen szavakat alkotni és érteni.

Kulcsszavak: igekotds igék, produktivitas, korpusznyelvészet

1. Bevezetés

A morfologiai produktivitas szerves része a természetes nyelvek miikodésének.
Ennek segitségével folyamatosan, tudatos eréfeszités nélkiil hozunk létre 4j sza-
vakat [1]. Nyelvtechnologiai szempontbol ez felvet egy fontos kérdést: Hogyan
dolgozzunk fel olyan szavakat, amelyek nem szerepelnek a lexikonban? A neura-
lis halon alapuldé modszerek szamara ez kevésbé problémas, a lexikalista megko-
zelitésben viszont nehézséget jelent. A cikk az utobbi szellemében jarja koriil a
problémat, az igekotss igék morfologiai produktivitasat vizsgélva.

A cikk els6 felében bemutatom a Magyar Nemzeti Szovegtar 2.0.4 [2] felhasz-
nalasaval késziilt PREVLEX-et!, amely a magyar igekot6s igék jelenleg legbGvebb,
manudlisan ellendrzétt tablazata. Szerepelnek benne a korpuszban UNKNOWN-nak
cimkeézett szavak és a hapaxok (egyszer eléforduld szavak) is. Az utébbiak al-
kalmassa teszik a PREVLEX-et arra, hogy meg lehessen vele hatarozni az egyes
igekotsk produktivitasanak mértékét. Erre teszek kisérletet a cikk masodik fe-
lében. A mérések alapjan sorra veszem a legproduktivabb igeképzési szabalyo-
kat, valamint a produktivitas kapcsolatat a stilusregiszterrel és a gyakorisaggal.
Végiil sz6 lesz arrol, hogy a cikkben ismertetett modszert lehet-e hasznalni az
igekotG-alloméany meghatarozasara.

! https://github.com /kagnes/prevlex
331



XV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2019. januar 24-25.

2. A PrReVLEX

2.1. Az adatfeldolgozas menete

A PrREVLEX el6allitasahoz kozvetleniil az MNSZ 2.0.4 forrasfajlt hasznéltam.
Harom sztirést végeztem az eredeti korpuszon annak érdekében, hogy a lehetd
legjobb mindgségii szoveganyagot kapjam. Egyrészt kisziirtem a verseket, mivel
sokuk nem természetes nyelvhasznélatot tiikkroz. Masrészt — amennyire csak le-
hetett — eltavolitottam az idegen nyelvi, valamint a magyar, de ékezet nélkil irt
mondatokat, mert torzithattak volna a keresések eredményét. Példaul az ékeze-
tet eleve nem tartalmazo igekotds igék sokkal gyakoribbnak tiintek volna, mint
az ékezetet tartalmazok. Ehhez azt a heurisztikat alkalmaztam, hogy tordltem
minden olyan mondatot, amelyben a tokenek 80%-a UNKNOWN vagy SKIP elem-
zést kapott. Ez a modszer inkdbb a pontossagnak, mintsem a fedésnek kedvezett.
Végiil igyekeztem kisziirni a korpuszban talalhaté duplumokat. Itt is a pontos-
sédgot tartottam szem el6tt. Csak a nyolc tokennél hosszabb mondatokat vettem
figyelembe a sziirésnél, feltételezve, hogy ennél révidebb mondatoknal (pl. koszo-
néseknél) természetes lehet a t6bbszoros jelenlét. Még ezzel az 6vatos modszerrel
is rendkiviil magasnak bizonyult a duplumok arénya (20,12%), a személyes al-
korpuszon beliil akadt olyan — meglehet&sen hosszti — mondat, amely szaznél
tObbszor ismétlodott. A sziirések eredményét az 1. tablazat foglalja Gssze.

korpusz token szazalék
eredeti MINSZ2 1 348 000 000 100
versek 5 661 000 0,42
UNKNUWN/SKIP 26 825 200 1,99
duplumok 271 217 600 20,12
moédositott MINSZ2 1 044 296 200 77,47

1. tablazat: Az MNSZ 2.0.4 mérete a versek, értelmes elemzés nélkiili monda-
tok, valamint a duplumok sztirése el6tt és utan. A tokenszam irasjelekkel egyiitt
értendd.

A lehetséges igekotsk listaja a Manocska? integralt igei vonzatkeret adat-
bazisbol szarmazik [3]. Olyan szavak szerepelnek benne, amelyeket a magyar
igei vonzatkerettarak koziil legalabb egy igekotének jelol. Az adatbazis készitsi
atnézték ezeket a szavakat, és javitottak az egyértelmiinek titing hibakat (pl. a
vissz, nyug igekotdnek jelolését a visszhangoz, nyugdijaz szavak esetében). En-
nek ellenére a végsd lista hosszi — Osszesen 252 tagot szamlal —, és tobb mint
kétharmada esetében (pl. szénné, pofon, zsebre) az igek6t6i statusz erdsen vitat-
hato. Ez egytttal jol tiikrozi azt is, mennyire nincs egyetértés abban, hogy mely
szavakat tekintjiik igekotének (errdl attekintést ad Komlosy [4]). A 1. dbra azt

2 http://github.com /ppke-nlpg/manocska
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szemlélteti, hogy melyik eréforras hany igekotst nevez meg. A MetaMorpho [5]
és a Tadé [6] kezelik a legtagabban ezt a kategoriat. Az MNSZ2 alapjan késziilt
listak [7] feleannyi jeloltet sem tartalmaznak, a legszigorubb pedig a Mazsola ([§]
és [9]), 90 igekotdvel.

A MetaMorpho adatbézis esetében elsGsorban a szubjektiv annotatori oszta-
lyozés hatérozza meg, hogy mi igekots és mi nem. A t6bbi eréforrasnal az tiinik
vizvalasztonak, hogy a kérdéses szd elég gyakori-e, és elég gyakran van-e egy-
beirva az igével. Példaul az utol és a zokon is csak egy-egy igével allnak, de az
utolérte lényegesen gyakoribb, mint a zokonvette. Csak az el6bbi annotalt igeko-
t6s igeként. Megjegyzendd, hogy az egybeiras nem sziikséges feltétele az igekotss
igévé valdsnak. Az egybeirasra valo hajlanddésagban szamithat a szavak hossza
és az is, hogy a fénév ragos vagy ragtalan-e.

‘ MetaMorpho

Mazsola Tadé

MNSZ2

1. abra: A Manocskaban szerepld erdforrasok 6sszesen 252 szot mingsitenek ige-
kotének. A halmazok azt mutatjak, hogy az egyes ercforrasok hany masikkal és
hény darab szét illetGen értenek egyet.

A kiindulo, 252 szavas listaban 13 hibat talaltam (ilyen pl. a wvizi, amely
egyszerten bizonyos szoosszetételek elss tagja). Igy végiil 239 sz6 maradt, amely
az ismertetett forrasok valamelyike szerint igek6ts, és én is fenntartom ennek a
lehet6ségét — hangsulyozva, hogy az igek6tG-allomany Gsszetétele bizonytalan.

A koévetkezd 1épésben lekértem a modositott MNSZ2-b6l minden olyan finit
igeként vagy UNKNOWN-ként annotalt szot, amely egy adott igekotével kezdddik.
Ennek a dontésemnek két része is magyarazatra szorul. ElGszor is az, hogy miért
csak a finit igéket vettem figyelembe, amikor az igekotdk példaul igenevekhez
is kapcsolodhatnak. A korpuszvizsgalat soran azt tapasztaltam, hogy az ige-
nevek esetében erds a tendencia az igemodositod és az igenév egybeirasara (pl.
joltdpldlt vendéy, foldreszdllt angyal), mig ugyanezeket az igemodositokat a fi-
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nit igével mar kevésbé irjak egybe. Valoszini, hogy az igenevek figyelembevétele
nem véaltoztatott volna jelentGsen a PREVLEX Osszetételén, viszont sokkal tobb
ellendrizends adathoz vezetett volna. Méasodszor, az UNKNOWN szavakra azért volt
sziikség, mert sok jo taldlat csak igy jelenik meg (pl. visszacuccol, felstocol, be-
nyammog). Ugyanakkor az UNKNOWN szavak legnagyobb része hibés talalat (elirt
vagy idegen nyelvi sz0), és a finit igék kozott is akadnak alpozitiv talalatok (pl.
a tuléléskodik mint igekotSs ige). Emiatt az eredményiil kapott, kozel 178 000
szavas listat at kellett nézni.

Ez a munka koriilbeliil huszonegy o6rat vett igénybe. ElGszor eltavolitottam
a lehetséges igekotSket a szavak elejérdl, és a megmaradé szorészeket néztem at
aszerint, hogy egyaltalan igék-e vagy sem. Ezutan a mar joval révidebb listat
atnéztem ugy, hogy az ige az adott igekotovel is megfelels-e (ezen a szinten sziir-
tem ki pl. a tuléldskodik és feltindskodik igéket). Néhany olyan esetben, ahol
az igekot6+ige kombinécié nem volt értelmetlen, viszont nagyon valdszintitlen-
nek tint, csak a konkrét szovegbeli eléfordulasok segitségével tudtam donteni
(pl. a tultejesit-rol igy deriilt ki, hogy mindig a tulteljesit hibasan irt valtozata).
Ezutan lokélisan djraelemeztem a forrasfajlt a javitott adatokkal (pl. a korab-
ban UNKNOWN hype-olok, hype-ol szavakat Gsszevontam egy lemmava). A javitott
korpuszbél allt el6 a PREVLEX végs6 valtozata.

2.2. Nehézségek

Az adatok atnézése soran tobbszor felmeriilt a kérdés, hogy bizonyos szbdalakokat
nem kellene-e valahogyan normalizalni. Hirom esetben az iget6 okozott bizonyta-
lansagot, mert (1) teljesen azonos jelentésii igék torténetileg eltérs tovaltozattal
rendelkeznek (pl. verekedik — verekszik), (2) két igének minimalisan eltérd tove
van (pl. gyomaoszkol — gyomockal), (3) egy-egy neologizmus tobbféle irasvélto-
zatban létezik (pl. dizdjnol — design-ol — designol). Egyediil az utobbi csoport
kapcsan voltam biztos abban, hogy a kiilonbség csak ortografiai jellegti. Ezeket
a szavakat normalizaltam — rendszerint a magyar kiejtés szerint irt valtozatra —,
mindenhol megérizve az eredeti szbalakot is.

Elkiilonithets tovabba harom olyan probléma, amely a képz6t érinti: amikor
(1) két vagy tobb ige képzdjében csak a kotGhang tér el (pl. feccel — feccol — fec-
col, (2) opcionalisan -ikes végzdést az ige (pl. szdrfoz — szorfozik), (3) ugyanaz
az ige -(0)z és -(0)] képzovel is elsfordul (pl. offtopicol — offtopicoz). Bar itt is
szolhatnak érvek a normalizalds mellett, annyi biztos, hogy nem egyszeri ortog-
rafiai kiilonbségekrosl van sz6. A (3)-asban lathato példak egyelre még ugyanazt
jelentik, de elképzelhets, hogy idével kis jelentésbeli eltérés kapcsolodik hozzé-
juk (ahogy azt pl. a hdzal — hdzaz parnal latjuk). A normalizalast ezekben az
esetekben onkényesnek talaltam, és nem vallalkoztam ra.

2.3. A PrEVLEX felépitése

Az ertforras egy TSV fajlként érhetd el, amely 6t oszlopbol all. Az els6 oszlop-
ban szerepel az ige (igekot6+igelemma formaban). Ezt koveti az MNSZ2-ben
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mért tokengyakorisdg. A harmadik oszlopban kétféle érték szerepelhet attol fiig-
gben, hogy az ige kapott-e megfelel§ annotaciot az MNSZ2-ben (FIN, ha igen
és UNKNOWN, ha nem). A negyedik oszlop azt jelzi, hogy az ige hany dokumen-
tumban fordult el6. Ez fontos informécié lehet akkor, ha a tokengyakorisiag és
a tartalmazo dokumentumok szdma nincs ardnyban (pl. az ige szazszor fordul
el6, de minddssze egy dokumentumban). Utolsoként szerepel a normalizalt alak,
amely csak a neologizmusoknal térhet el az elsé oszlop tartalméatol.

Bar az igekotGs igék listaja manuéalisan ellenérzott, a gyakorisagi adatok fenn-
tartassal kezelend6k. Néhany igealak ugyanis tobb lehetséges elemzéssel rendel-
kezik (pl. a leszel egyik lehetséges elemzése a lenni E/2. alakja, a masik a leszel
igekotds ige). Ezek az elemzések sokszor eleve rosszak a forrasfajlban, igy kissé
torzithatjak a gytjtott statisztikat.

kategoria tipus token
Osszes igekotds ige 54 955 11 959 379
hapaxok 22 043 22 043
UNKNOWN szavak 5 156 26 542
UNKNOWN hapaxok 3335 3 335

2. tablazat: A PREVLEX szamokban. Az értékek az eredeti igealakokra vonat-
koznak, nem a normalizaltakra.

A 2. tablazat szamszert attekintést ad a PREVLEX-r6l. A varakozasnak meg-
felel6en az igekotGs igék Zipf-eloszlast mutatnak: néhany ige rendkiviil nagy to-
kengyakorisaggal bir, mig a hapaxok ritkik, de sokfélék. Az utébbi tulajdonsaguk
miatt bizonyulnak hasznosnak a morfologiai produktivitas kvantitativ meghaté-
rozasaban.

3. Az igekotsk produktivitasanak vizsgalata

Kiefer és Ladanyi (2000) [10] szerint egy szoalkotési mintat akkor tekinthetiink
produktivnak, ha a minta alapjan tetszGleges szamu, szemantikailag transzpa-
rens sz6 hozhato létre egy adott szemantikai tartoményban. A morfologiai pro-
duktivitas esetében is — mint minden nyelvi jelenségnél — célszerd ravilagitani
a kompetencia és a performancia kozti kiilonbségre. A nyelvi rendszer szintjén
a produktivitas egy lehetség, a minden tovabbi nélkiil 1étrehozhatd szoalakok
nem biztos, hogy ténylegesen 1étrejonnek, és még kevésbé valdszini, hogy benne
lesznek egy korpuszban. Emiatt tobb elméleti morfologus (pl. Dressler [11]) nem
tartja helyesnek a kompetenciaszinti lehetéség performanciaszintd valoszintisé-
gen alapuld vizsgalatat. Ez a cikk mégis az utobbit célozza meg, mivel altaldban
véve ezt a modszert tartom a leginkdbb objektivnek és reprodukilhatonak, az
eredmény pedig tendencidk szintjén érdekes lehet a kompetenciit kutatoknak is.
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A morfologiai produktivitas kvantitativ meghatarozasa Baayen nevéhez kot-
hetd ([12] és [13]). Harom tipust kiilonbdztet meg: a megvalosult (realized), a
terjeszkedS (expanding) és a lehetséges (potential) produktivitast. A kovetke-
z6kben arroél lesz sz6, hogy pontosan mik ezek a tipusok, és hogyan jellemeznek
egy-egy igekotst.?

3.1. Megvalosult és terjeszkedd produktivitas

A megvalosult produktivitas annak a mértéke, hogy egy adott affixum a mérés
id6pontjaig mennyire vett részt a szdalkotéasban, tehat a multbeli és a jelenlegi
szerepe jellemezhetd ezaltal. Ugy kapjuk meg, hogy az affixumot (itt: igekotot)
tartalmazo6 lemmak darabszamat elosztjuk a korpuszban (itt: a PREVLEX-ben)
taldlhato Osszes lemma darabszamaval.

A terjeszkedd produktivitas arrdl ad joslatot, hogy az affixumnak varhatéan
mekkora szerepe lesz a szbdalkotasban a kozeljovében. Ehhez az affixumot tar-
talmaz6 hapaxok darabszamat osztjuk el a korpuszban taladlhatd Gsszes hapax
darabszamaval. Ez azért is jo6 mérték, mert a hapaxok jelentése szinte minden
esetben kompozicionalis, ezért kevesebb ,hamis produktiv”’ talalat adodik hozza
az eredményhez, mint a megvalosult produktivitas esetében. A 2. dbra attekin-
tést ad a PREVLEX igekotéinek kétféle produktivitasarol.t

0.10 3 igekdts Pm P,
0,08 L. el 0,1018  0,0970
o meg 0,0984  0,0825

0,06 le 0,0863 0,0899
. ki 0,0848 0,0737

0,04 o fel be 0,0785 0,0718
o fel 0,0563 0,0471

0,02 L at 0,0418  0,0408
el bele 0,0411  0,0398

000| & vissza 0,0389 0,0380
0ssze 0,0348 0,0349

0,00 0,02 0,04 006 008 0,10

2. abra: Az igekotsk megvalosult (Py,) és terjeszkeds (Py) produktivitasa. Bal
oldalt a két mérték Osszefliggése sikban dbrazolva lathato, az X-tengelyen a Py,
az Y-tengelyen a Py értékeivel. Jobb oldalt a tiz legmagasabb értéket kapott
igekots szerepel.

3 A kovetkez6 igekotdket alakvariansokként kezeltem, és dsszevontam minden mérés
el6tt (a parok elsé tagjat meghagyva): bele — belé, be — bé, fel — fol, oddbb — odébb,
rd — red, tele — teli.

4 Az abrat Makrai Marton készitette. Kiegészit6 informaciokkal egyiitt elérhets
az alabbi cimen is: https://github.com/makrai/misc/blob/master/tade/kalivodal9-
mszny.ipynb

336



XV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2019. januar 24-25.

Az 6si igekotsk (meg, el, le, ki, be, fel) mindkét mérték szerint kiugroan
produktivak, bar a fel elmarad a tobbitél. Lathaté az is, hogy a kétféle produk-
tivitas nagyjabol egyenesen aranyos. A tendenciatol csak a le és a meg térnek el.
A le azért is figyelemre méltd, mert a terjeszkedd produktivitasa nagyobb, mint
a meg-é. Ez azt jelenti, hogy varhatéan az igekotss igék alkotasaban is egyre
nagyobb szerepe lesz.

Miel6tt attérnénk a harmadik produktivitas-tipusra, érdemes alaposabban
megvizsgalni az eddig latott eredmények okait azok fontossagi sorrendjében. Ha-
rom tényezdrél lesz sz6, amelyek koziil leglényegesebbek a produktiv szoképzési
szabalyok.

3.2. Produktiv szoképzési szabalyok

Minden olyan igek6ténél, amelynek a Py,-je és Pi-je nagyobb 0-nal, megfigyel-
hetd az igébdl igét képzs produktiv szabalyok megléte (ilyen példaul a -gat/get
gyakorito képz6 hasznalata, ha ennek nincs szemantikai korlatja). Lényegesen
kevesebb igekotdre igaz viszont az, hogy névszobol képzett igéhez kapcsolodhat.
Epp ezért a névszobol igét képzd szabalyok azok, amelyek produktivitas szem-
pontjabol latvanyosan kiemelnek bizonyos igekétéket a tobbi koziil.

A korabban nem hallott, de ,mintaszertien” képzett szavaknak azért tudunk
jelentést tulajdonitani, mert egy ismert, alapjelentéssel biré séméba illeszkednek
(1d. 3. tablazat). Az igekotdk ezt teszik specifikusabbd, illetve gyakran tovabbi
jelentéssel gazdagitjak a létrejove szot.

alapjelentés sematikus szerkezet néhany példa
. N+(0O)z(ik) kisfiamozik, testékszerez
N-nel kapcsolatosat csinal N-+(0)1 rajzszogel, bokroscsomagol
e N+Ul/sUl mémesiil, szinglisil
N-né véltozik N+ Odik /sOdik vékonyodik, tahdsodik
N-né valtoztat N-+it/(O)sit részegit, szdlkdsit
N-ként viselkedik N-+kOdik/skOdik vanddlkodik, jopofdskodik

3. tablazat: A hat legproduktivabb szabaly, amellyel névszobdl ige képezhets. A
tablazatban az N tetszGleges névszot jelol, az /O/ archifonéma az /o/, /6/ és
/e/, az /U/ pedig az /u/ és /ii/ fonéméak helyett all.

Példaként vizsgaljuk meg — a teljesség igénye nélkiil — azokat a tobbletje-
lentéseket, amelyeket a le igek6ts ad a névszobol képzett igének. Kifejezhet (1)
lefelé torténs mozgast (pl. leszdnkozik, leteherautozik), (2) egy felillet lefedé-
sét valamivel (pl. leszdnyegpadldz, leszemfedelez), (3) tamadast vagy rombolast
valamilyen eszkozzel (pl. lemacsetéz, levizagyiz), és azt, hogy (4) valakit vagy
valamit neveziink valahogy (pl. leldfoguzik, lebolesészlinyoz, legyikarcoz). Ez a
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sokféle tobbletjelentés az oka annak, hogy terjeszked6 produktivitas szempont-
jabol a le felillmilja a meg igekotot.®

Emlitést érdemelnek még azok a produktiv szabalyok is, amelyek egy szotag-
szerkezeti séma alapjan tetsz6leges szamu hangutanzo igét hoznak létre. Ezek az-
tan tovabb kombinalodhatnak bizonyos — f6ként iranyjel6ls — igekotokkel. A leg-
gyakoribbak a CVC:+0g (pl. cimmog, nyammog, kaffog, hiimmdg) és a CVC:+An,
CVC:+En (pl. nyekken, csisszen, toccsan, suppan) sémakra illeszkeds igék.

3.3. Produktivitas és stilusregiszter

Az MNSZ 2.0.4 6sszesen 2952 dokumentumbdl all, amelyek mindegyike egy al-
korpuszhoz van rendelve. Az alkorpuszok a kovetkezdk: személyes, beszéltnyelvi,
szépirodalom, sajtd, tudomanyos, hivatalos. Ezeknek a metaadatoknak a segit-
ségével konnyen ki lehetett mérni, hogy van-e Gsszefliggés az igekoték produk-
tivitdsa és a vizsgalt szovegek stilusregisztere kozott. A 4. tablazatban lathato,
hogy tiz igekét6 hapaxai milyen ardnyban szerepelnek az egyes alkorpuszokban.

személyes beszélt szépirod. sajto tud. hivatalos
MNSZ2 28,96 7,33 7,75 35,09 11,34 9,52
el 1 34,62 6,10 1 28,56 118,21 9,57 12,93
meg 31,02 7,44 131,25 114,94 12,59 12,75
le 145,18 6,90 117,64 120,33 7,00 12,95
ki 33,06 6,53 1 29,66 117,36 10,38 13,01
be 141,70 8,17 122,09 116,20 8,77 13,08
fel T 34,55 6,59 124,54 119,05 13,68 11,59
at 27,46 6,84 1 28,16 1 23,06 11,24 13,24
bele 133,99 6,23 133,13 117,97 15,99 12,69
vissza 27,74 7,21 133,21 1 20,52 7,21 14,10
Ossze 32,70 6,89 1 31,62 117,03 9,86 11,89

4. tablazat: A tiz legmagasabb P, és Py értékid igek6té hapaxainak szézalékos
eloszlasa az MNSZ 2.0.4 alkorpuszaiban. A méasodik sorban vastagon kiemelve az
lathato, hogy az adott alkorpusz tokenjei az MNSZ2-nek mekkora részét képezik.
A 1t azt jelzi, ha az adott igekotonél egy alkorpusz legalabb 5%-kal nagyobb
aranyban van jelen az eredetinél, a | azt jelzi, ha legalabb 5%-kal kisebben.

Ahogy varhato volt, a formalis regiszter (a hivatalos, tudomanyos és sajto-
szovegek nyelvezete) kevés teret enged a produktivitasnak. Erdekes viszont, hogy
a sajtonyelvre a tudoményoshoz képest kevésbé jellemzs a produktivitas, pedig

5 A tobbletjelentések is eltérs produktivitassal birnak, példaul a le esetében a (4)-es
jelentés joval produktivabbnak ttinik, mint a (3)-as. A jelentéscsoportok automatikus
elkiilonitése nem lehetetlen ugyan — példaul szébeagyazast alkalmazé modszerekkel
—, de komoly utémunkélatot igényel, ezért ebben a cikkben nem vallalkozok ra.
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a beszélt nyelv jobban hat ra. Az uj szoalakok alkotésa az informaélis regiszter-
hez (f6képpen a személyes szovegekhez) és a szépirodalomhoz kéthets. Néhany
igekots (pl. tova, dltal) produktivitasa szinte csak a szépirodalmi alkorpuszban
mutatkozik meg.

3.4. Produktivitas és gyakorisag

A kapott eredmények alapjan feltételezhetnénk, hogy a produktivitas szorosan
Osszefligg a gyakorisaggal. Ez nem igy van: j6 ellenpélda az agyon, amely a token-
gyakorisag szerinti rangsorban a 46., a Py szerintiben a 20. helyet foglalja el. A
produktiv affixumok nem feltétleniil gyakoriak. A gyakorisag és a produktivitas
kapcsolata egy 2x2-es matrixszal irhato le, amelyet az 5. tablazat szemléltet.

produktiv nem produktiv
akori e sok tipus, sok token e kevés tipus, sok token
gy e pl. el, be e pl. létre, egyet
. sok tipus, kevés token e kevés tipus, kevés token
nem gyakori L . p
e pl. pofon, szénné e pl. hajba, sikra

5. tablazat: A produktivitas és a gyakorisag kapcsolata, Pakerys [14] alapjan.

A szoros Osszefiiggés hidnyat igazolja a 3. abra is. Az egyik szélsGséges csopor-
tot a meg, el, ki, fel és be igekotSk alkotjak, amelyek sokkal kevésbé produktivak,
mint ahogy a gyakorisdguk alapjan varnank. A masik szélsGséges csoport az oda,
szét, végig, bele és le, amelyek esetében épp az ellenkez6 tendencia lathato.

B tokengyakorisag

| terjeszkedS produktivitas

0,3
0,2
111
, I | = n nall
meg el ki fel be oda

szét végig Dbele le

3. abra: Az a tiz igekots, amelynél a legnagyobb az eltérés a tokengyakorisag és
a terjeszkedd produktivitas mértéke kozott.
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3.5. Lehetséges produktivitas

A Baayen altal definialt produktivitas-tipusok harmadik tagja a lehetséges pro-
duktivitas. Ez az egészen tavoli jovérsl ad joslatot: mik azok a most még viszony-
lag ritkan el6fordulo affixumok, amelyeknek jo esélye van arra, hogy késébb sok
sz0 képzésében vegyenek részt? A terjeszkedS produktivitdshoz hasonléan ez is
hapax-alapa mérték, de az eddig latottaktol élesen eltérs eredményt hoz.

Ugy kapjuk meg, hogy egy adott affixumhoz tartozé hapaxok tokengyakori-
sagat elosztjuk az affixumhoz tartozd Gsszes szo tokengyakorisagéval. A mérés-
hez célszert gyakorisagi kiiszobot valasztani. Minél kisebb tokengyakorisaggal
osztunk, annal magasabb — és annél kevésbé informativ — lesz a lehetséges pro-

duktivitas. A mérést 5-6s és 5000-es kiiszobbel (1d. 6. tablazat) végeztem el.

igek6td token hapax P igek6td token hapax P
mennybe 6 40,6667 tele 5 824 225 0,0386
oldalba 18 9 0,5000 agyon 7 852 293 0,0373
égbe 10 50,5000 korbe 11 304 298 10,0264
Szarr 18 8 0,4444 ide 15 499 305 0,0197
szénné 7 3 0,4286 koriil 12 940 238 0,0184
fejen 16 6 0,3750 hétra 8 381 142 0,0169
torkon 11 40,3636 végig 41 772 629 0,0151
seggre 9 3 0,3333 utana 8 407 125 0,0149
tlizbe 13 4 0,3077 elére 12 633 166 0,0131
porba 10 30,3000 egybe 10 163 132 0,0130

6. tablazat: Lehetséges produktivitas (P;), a 10 legmagasabb értéket kapott szo6
5-0s kiiszob (bal oldalon) és 5000-es kiiszob (jobb oldalon) mellett.

A 6. tablazat bal oldalan szerepls szavakat egyetlen nyelvészeti szakirodalom
sem sorolna az igek6tSk kozé. Tény viszont, hogy ,igekotszertibben” viselkednek
sok méas igemodositonél, és emiatt nem ritka, hogy egybe is irodnak az igével. Az
el6fordulasaik tobb dokumentumra oszlanak el, tehat nem csak egy ember sz6-
hasznalatat latjuk. Tobbségiik egy jol meghatarozhato szemantikai tartoméany-
ban mutatja a produktivitas jeleit, példaul a mennybe és az égbe mozgasigékkel
(megy, szdll), az oldalba tamadast kifejezs igékkel (szir, rig) all. A szarrd (dzik,
fagy, bombdz) és a szénné (ég, vakuz, tetovdl) mar absztraktan értendsk — a szét
stilisztikailag jelolt valtozatai.

A 6. tablazat jobb oldalan rangsorolt szavak statusza kevésbé megoszto: a
szakirodalomban is felbukkannak igek6tcként, bar az egyetértés ezeket illetGen
sem altalanos. Konnyen elképzelhets, hogy idével lényegesen tébb 4j sz6 alko-
tasdban vesznek majd részt. Az itt lathato igekot6k mindegyike kapcsolodhat
névszobol képzett igéhez (pl. végigszambdz, telekommentel, agyonpdrndz, korbe-
kordonoz, idekontdrkodik), ami taptalajt nyajt a kreativ szoalkotasnak.
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3.6. Kovetkeztetések

A kapott eredmények amellett szolnak, hogy az igek6tsk alloméanyat ne intui-
tiv mdédon megszabott sziikséges és elégséges feltételek mentén hatarozzuk meg.
CélravezetSbb lehet az a felfogas, amely szerint az igekdtGségnek kiilonbo6zs fo-
kozatai vannak (1d. még [15] és [16]). Az altalam vizsgalt 239 sz6 a haromféle
produktivitasa alapjan jol elhelyezhets egy kontinuumban, és ezen beliil hat na-
gyobb csoportra oszthaté (1d. 4. abra).

A

el, meg, le, ki, be/bé, fel /fl, at, bele/belé, vissza, Ossze, ra/red, végig, oda,
szét, tul, ujra, tovabb, ide, korbe, el6, hozzé

agyon, koriil, haza, eldre, tele/teli, ala, félre, hétra, neki, egybe, utana,
2. | keresztiil, mellé, elé, tova, széjjel, szembe, alul, szerte, kizbe, feliil, helyre,
ketté, folé, ujja, altal, viszont, odabb/odébb, ott, egytitt

tonkre, ellen, kiilon, keresztbe, vele, jol, benn, félbe, fenn, fejbe, rajta, kozre,
foliil, rendbe, kozé, hatba, fonn, ujja, sorba, seggbe, rosszul, pofan, nyakon,
nagyra, hasra, hanyatt, féldre, bent, éhen, agyba, térdre, talpra, szemen,
szarrd, pofon, partra, oldalba, mellbe, létre, kozzé, koleson, kiviil, kézre,
kinn, hasba, f6ldhoz, fejen, célba, alabb, abba, ttba, életre, életben, égbe,
vizre, végre, vildgra, ttizbe, tokon, tronra, torkon, tarkoén, sérba, szénné,
szadjon, sorra, seggre, rendre, porba, mennybe, lazba, készen, jot, iranyt,
hézhoz, helyben, helybe, harcba, hadba, f6be, fiistbe, fiilon, falra, arcul

jova, utra, észre, észhez, zsebre, zavarba, véghez, véget, vilagga, szot, szoba,
4 szinre, szarnyra, szamba, szemmel, szemet, szemben, langra, langba, labra,
kézen, kétségbe, kezet, igazat, helyt, férjhez, ellent, csédbe, torvényt

5. | vérig, utat, talpon, szornyet, sorban, piacra, csticsra, békén

érvénybe, élen, allast, zokon, végbe, valéra, utol, térbe, tiikdrbe, témaba,
tancra, tollba, tisztan, tetten, testre, testet, sikra, szova, szarba, szamot,
szamon, szemre, semmibe, részt, részre, romba, ringbe, rabul, poérul, padlot,
nyélbe, nyomra, nyomon, nyilvan, nagyot, 16va, lényegre, latba, kiisz6bon,
kutba, kézben, kézhez, kézben, karba, kupan, karban, jora, hegyet, hatalyba,
hangot, hajba, hadat, guzsba, gorcsbe, foldet, egyet, csontté, cserben, bérbe,
bosszit, ajtot

4. abra: Kontinuum, amely a vizsgélt 239 sz6 haromféle produktivitasa alapjan
rajzolodik ki. A nyil mentén felfelé haladva a produktivitas mértéke egyre ng. A
vizszintes, szaggatott vonalak az egyes csoportok kozotti, semmiképp sem éles
hatarokat jelzik.
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A 7. tablazat azokat a szempontokat mutatja be, amelyek szerint az igek6ts-
jelolteket csoportositottam. Ezek sorrendje lényeges: ha egy szd a produktivitas-
értékei alapjan az 1. csoportba tartozas feltételét nem teljesitette, akkor vizs-
galtam a 2. csoportba tartozast, és igy tovabb. A csoportra bontas nem all el-
lentétben az igekots-kategoria kontinuum-jellegével. Egyszertien az eredmények
attekintését és targyalasat hivatott segiteni.

csoport feltétel

Pm > 0,01 és Py > 0,01
m > 0,001 és Py > 0,001
m > 0,0001 és Py > 0,0001

m>0ésPy >0
m=0éP,=0é& P >0
m=0éP,=06&P; =0

QUL WN -
T o|TT

7. tablazat: Feltételek, amelyek mentén a hat csoport kialakult. A P, a megva-
l6sult, a Py a terjeszkedd, a Py a lehetséges produktivitas mértékét jeloli.

Az 1. csoportot, egyuttal a kontinuum egyik végpontjat a kimagasléan pro-
duktiv igekotsk alkotjak (pl. be, dssze). A 2. csoport igekotsi (pl. agyon, félre)
kozepesen produktivak. A legnépesebb, 84 tagu 3. csoport most még nem tul pro-
duktiv, de varhatoan azzé valo szavakat foglal magaba (pl. ténkre, szénné). Ezek
kozott mar nagy szamban talalunk olyan igemodositokat, amelyeket a nyelvészeti
szakirodalmak tobbsége nem sorolna az igekotSk kozé.

A 4. csoport tagjai (pl. jovd, vildggd) jellemzSen csak egy-két igével allnak
(pl. zsebrevdy, ritkdbban -dug, -tesz, -rak). Az 5. csoportrol az mondhato el, hogy
a tagjai (pl. cstcsra, békén) nem produktivak, de minimalis esély van arra, hogy
idével produktivabbak lesznek. A kontinuum masik végpontjat alkot6 6. csoport
61 olyan igemodositot tartalmaz, amely kizardlag egy igével all (pl. pdrul —
poruljdr, lovd — lovdtesz).

4. Osszefoglalas

A cikkben bemutattam a nyilvanosan elérhetd, 54 955 igekotds igét tartalmazo
PREVLEX tablazatot, amelyet arra hasznaltam, hogy kvantitativ médon megha-
tarozzam az egyes igek6tsk morfologiai produktivitasat. Az igy kapott eredmé-
nyek azt az elképzelést tamasztjak ald, miszerint az igekot6-kategoria kontinu-
umként értelmezendd.

A PREVLEX anyagaval bovithetSk a morfologiai elemzsk (példaul az emMorph
[17]) lexikonjai, ezaltal csokkenthets az UNKNOWN-ként elemzett szavak szama. A
produktiv szoképzési szabalyoknak a 3.2. alfejezetben felvazolt, A&m ennél szisz-
tematikusabb és teljesebb leirdséval a lexikoniras kevesebb human eréforrast igé-
nyel. Mindez jobb lexikont — ezéltal pontosabb nyelvmodelleket — eredményezhet.
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Kiilonbo6z6 fiiggsségi elemzbk teljesitményének
vizsgalata magyar nyelven

Talas Dalma', Novak Attilal:?

Pazmany Péter Katolikus Egyetem Informéaciés Technologiai és Bionikai Kar
2MTA-PPKE Magyar Nyelvtechnologiai Kutatécsoport
Budapest, Prater u. 50/a.
talasdalmaalexandra@hotmail.com, novak.attila@itk.ppke.hu

Kivonat Cikkiinkben 6sszehasonlitjuk néhény kiilonb6z6 elven mtikods
fliggGségi elemzd magyar szévegkorpuszon nyujtott teljesitményét. Emel-
lett bemutatjuk, hogy a szévegkorpusz annotacidjanak akér teljesen au-
tomatizalt javitasaval teljesitménybeli javulas érthetd el az annotacidéban
hasznalt cimkekészlet felbontasanak novelése mellett is.

1. Bevezetés

A fiiggségi elemzés a mondatelemzés egy fajtadja, amely soran azt vizsgaljuk,
hogy a mondatban 1év6 szavak milyen kapcsolatban allnak egymaéassal. Ezeket a
kapcsolatokat iranyitott élekkel irjuk le gy, hogy egy szoba csak egy él mutathat,
de kifelé barmennyi él mehet. A fliggsségi elemzésre kiillonbozd gépi tanulasi
algoritmusok léteznek, amelyek alapulhatnak valamilyen neurélis hal6zaton, vagy
hasznélhatnak egyéb linearis vagy nemlineédris modszereket.

Az elemzéshez sziikség van nagyméretii, annotalt szovegkorpuszra. A legna-
gyobb, manualisan ellenérzott fliggdségi elemzést is tartalmazé magyar széveg-
korpusz a Szeged Dependency Treebank [1]. Probléma azonban, hogy az eb-
ben alkalmazott annotacios séméaban szémos egymastol meglehetésen kiillonb6z6
szintaktikai szerkezet annotacioja nem kiilénbozik a hasznalt fliggGségi relaciok
szintjén (pl. jelzdk, birtokosok és mellékmondatok), vagy valamilyen egyéb az
annotacié megtervezésénél tett megfontolas neheziti a szerkezetek értelmezését,
illetve olyan manualisan beszurt elemeket tartalmaz (példaul a névszoi allitma-
nyok mellett feltételezett zérus létigéket), amelyek az eredeti korpuszban nem
szerepelnek, és nem is all rendelkezésre megfeleld gépi modell az ilyen elemek
beszirasara a fiiggdségi elemzés folyaman.

A Universal Dependencies (UD) projekt! célja, hogy kikiiszobolje vagy lehe-
t6leg minimalizalja a kiilonb6z6 nyelvek fligg6ségi elemzésére hasznélt annotacios
sémak kozotti idioszinkratikus eltérésekbdl addédd azon hatast, hogy nem vagy
nagyon nehezen Osszehasonlithatéak a kiilonb6zé — akar nagyon kozeli rokoni
kapcsolatban allo — nyelvekhez késziilt fliggségi elemzést tartalmazo treebankek,

! http://universaldependencies.org
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és igy a kiilonb6z8 nyelvekben elGfordulé szintaktikai szerkezetek is. Célja, hogy
egy olyan fiigg@ségi annotacios szabalyrendszert alkosson meg, amely minél na-
gyobb mértéki nyelvészeti konszenzuson alapul, minél kénnyebben értelmezhets
az emberek szamara, és minél helytallobb modon és egységesen irja le a kiilon-
b6z6 nyelvek sokszor nagyon eltérs szerkezeteit is. Az idealis tanitokorpuszban
egyesiilne a mindség és a mennyiség, azaz a Szeged Dependency Treebank mérete
és a Universal Dependencies korpusz logikus és atlathato elemzési modszere. Az
itt bemutatott munkidban nem valésitottuk meg a Szeged Dependency Treebank
UD 2.0 formatumra hozéasat. Célunk pusztan egy olyan annotacié automatikus
létrehozésa volt, amely — mikdzben 6sszehasonlithaté marad az eredetivel — annéal
pontosabban azonosit bizonyos szerkezeteket, a gép szaméara mégis jol tanulha-
a Szeged Treebank egy konvertalt kis részlete, az ebben alkalmazott annotacid
sem felel meg pontosan a kurrens UD 2.0 specifikicionak.

A fliggbségi elemzés kiértékelését harom metrika alapjan végeztiik. A Label
Accuracy (LA) csak a cimke, az Unlabeled Attachment Score (UAS) csak az él, és
a Labeled Attachment Score (LAS) az él és a cimke egylittes egyezését vizsgalja.

2. Kapcsol6d6é munkak

Harom kiilonbo6z6 elemzd teljesitményét vizsgaltuk meg. A MateParser [2] egy
graf-alapi, support vector machine modszert hasznal6 elemzs, amelyet 2010-ben
fejlesztettek ki. A SyntaxNet [3] egy atmenet-alapt, neurdlis halézatot hasz-
nalo elemzd, amelyet a Google fejlesztett ki és tett publikussa 2016-ban. Az
Parser v2.0 (eredeti nevén Unstable Parser) [4] egy neuralis halézaton alapuld,
graf-alapu algoritmus, amelyet a Stanford Egyetemen fejlesztettek ki, és amely
megnyerte a 2017-es CONLL fligg6ségi elemzési versenyfeladatot az Osszes, fel-
adatkiirasban szerepls nyelvre, és 2018-ban is egy ugyanezen az elemzén alapuléd
rendszer lett a nyertes. Az utobbi két algoritmus a fligg6ségi elemzén kivil ma-
gaban foglal egy szofaji egyértelmiisitét és egy morfoszintaktikai elemzét is.

A kézi fiiggbségi annotaciot tartalmazo Szeged Dependency Treebank [1] 82
ezer mondatbol all, ami 1,2 millié szonak felel meg. Megtalalhatok benne kiilén-
boz6 tjsageikkek, informatikai és jogi szdvegek, 14-16 éves tanuldk irasai, tizleti
és pénziigyi szovegek és fiktiv torténetek; tehat sokféle doménbdl szarmazo szo-
vegek. A treebankben hasznalt fliggdségi cimkék teljes listdja megtalalhato az
[1]-es cikkben.

A modellek altal készitett elemzések kiértékeléséhez, az atalakitésok ellen-
6rzéséhez, és az Osszehasonlitdé abrak készitéséhez a MaltEval nevi programot
hasznaltuk [5]. A MaltEval alkalmas mind szamszeri kiértékelésre (fedés, pon-
tossag, F-mérték mutatasara), mind vizualis megjelenitésre.

3. Az annotacié minéGségének javitasa

hibak. Egyrészt szerepelnek véletlen hibéak, elgépelések, mésrészt el6fordul, hogy
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kovetkezetlen egy-egy elemzés, amely nem koveti a korpuszban egyébként alkal-
mazott annotaciés sémat, harmadjara pedig vannak szerkezetek, ahol az adott
szerkezet elemzési stratégidja nem tiinik a legintuitivebb megoldasnak. Ezen hi-
bak automatikus modszerekkel javithatd eseteit probaltuk meg megtalalni és
kijavitani. Emellett az automatikusan sziirhet§, de nem javithaté hibak eseté-
ben megvizsgaltuk, hogy milyen teljesitményt kapunk egy automatikus mindségi
szirés alkalmazésaval létrehozott részkorpuszon.

Az annotéci6 atirasa soran a Universal Dependencies projektben hasznéalt
annotacios elvekbdl meritettiink ihletet, bar az egyszertiség és az eredetivel va-
16 konnyebb Gsszehasonlithatésag érdekében nem tértiink &t az ott alkalmazott
fliggbségi cimkékre. Hogy az az a kutya tipusi predeterminansos szerkezetekben
a mutato névmasi determinanst is az NP fejéhez kapcsolhassuk, de mégse kapjon
azonos DET cimkét a két determinans, a mutaté névmaéas szaméra kiilon cimkét
definialtunk ezekben a szerkezetekben. A névutos szerkezetek fejének a névszot
tettiik meg (a névuto helyett) és kiilon cimkét definidltunk a névutora (1. dbra).
A t0bbszoros ROOT cimkéket megsziintettiik. Az ATT cimkét, amit korabban sok
egymaéstol eléggé kiillonb6zE viszony jeldlésére hasznaltak, alcimkékre bontottuk.
Bevezettiink mindség-, mennyiség- és birtokos jelzsi cimkéket, megsziintettiik az
ATT cimke névutos szerkezetekben vald hasznalatat, és a tagmondatokat Ossze-
kots ATT cimkét helyettesitettiik a tagmondatok kozotti viszonyt leiré cimkék-
kel (2. abra). A fraziskoordinaciok elemzését atalakitottuk tgy, hogy a frazisok
egyméssal legyenek Osszekotve, és ne a kotészon keresztiil, tovabbé a szerkezet
fejének az utolso frazist tettitk meg az elsG helyett (ebben eltértiink az UD spe-
cifikaciotol is). A névszoi-igei allitméanyok esetében a szerkezet fejének a névszot
valasztottuk, amihez kapcsolodik az ige az Gjonnan bevezetett COP cimkén ke-
resztiil. Az annotécioban kordbban hasznalt, a testetlen létige jelolését szolgalo
tokeneket kivettiik és a megmarado szavak viszonyait megfelelGen djrageneral-
tuk (2. abra). Ez utobbi javitas volt talan a legfontosabb ahhoz, hogy a kapott
modell nyers szdvegre alkalmazva is miikodGképes maradjon.

ROOT

SuBJ

PUNCT

MODE
l/ DET ATT MODE
i O
<ROOT> Ez csak egy fil miatt tortént
0 1 2 3 4 5 6 7
ROOT

SUBJ

MODE MODE
PUNCT

D= e

<ROOT> Ez csak egy fid miatt tortént
0 1 2 3 4 5 6 7

A

1. abra. Példa a névutos szerkezetek annotaciojanak atalakitasara
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old.standard: cop_sima_ev.conls

PUNCT

COORD:M

PUNCT

PRED MARK MODE
ROOT SUBJ j/ \L CONJ l ( CcoP DET l
) O l v Voo
<ROOT> _ Az tagadhatatlan , hogy azért kellemetlen volt egy kicsit
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

PUNCT

COORD:M

ROOT MARK

Twe e el )

<ROOT> _ Az tagadhatatlan , hogy azért kellemetlen volt egy kicsit
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

MODE

kitasara (a torlends token az illusztracio érdekében szerepel DEL cimkével)

4. A tanitas és a tesztelés folyamata

A neuralis halozaton alapulo elemzsk tanitasahoz (SyntaxNet és Parser v2.0) ha-
rom szoveghalmazra volt sziikségiink: tanito-, validacios és teszthalmazra, ezért
ezekhez a korpuszt 8:1:1 ardnyban osztottuk fel. A MateParser esetében nem volt
sziikség validacios halmazra, ezért itt kétfelé osztottuk a korpuszt 9:1 aranyban
gy, hogy a teszthalmaz teljes mértékben egyezzen a tobbi elemzd tesztelésére
hasznalt halmazzal, a tanitokorpusz pedig magaban foglalja a validacios halmazt
is. A korpusz felosztasanal figyeltiink ra, hogy mindegyik halmaz reprezentativ
legyen, azaz pl. a teszthalmaz ne tartalmazzon doménen kiviili szévegeket.

A fiiggbségi elemzdk jelenleg két menetben végzik a beadott nyers szoveg
elemzését. Elss 1épésként morfoszintaktikai annotaciot (és esetleg lemmatizalast)
végeznek a nyers szovegen, majd ennek eredményét hasznéljak a fiiggdségi anno-
taciot végzs parser bemeneteként. Jelen kutatasunkban nem vizsgéltuk az elem-
z6k morfoszintaktikai annotaciot végzs cimkézs (tagger) komponensének telje-
sftményét, kizarolag magara a szintaktikai elemzére koncentraltunk. Mindegyik
elemzd a gold standard morfoszintaktikai annotaciét hasznalta bemenetként.

5. Eredmények

5.1. A fiigglségi elemzik eredményeinek Gsszevetése

Elgszor a modositas nélkiili eredményeket vizsgaltuk meg, azaz a Szeged Tree-
bank eredeti annotacidjaval tanitottuk az elemzsket. A teljesitményt megvizsgal-
tuk a morfoszintaktikai jegyek nélkiil is, tehéat tgy, hogy csak a szét, a szotovet
és a szofajeimkét adtuk oda az elemzdének a fiiggGségi paramétereken kiviil, és

agy is, hogy ezek mellé a morfoszintaktikai jegyeket is hozzaftztiik (1. tablazat).
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MateParser SyntaxNet Parser v2.0
LA UAS LAS LA UAS LAS LA UAS LAS
Jegyek nélkiil 0,931 0,921 0,882 0,848 0,866 0,768 0,969 0,895 0,877

Morfosz. jegyekkel 0,955 0,932 0,908 0,907 0,916 0,845 0,973 0,900 0,884

1. tablazat. A harom fiiggGségi elemzs teljesitménye az eredeti annotécion harom
metrika alapjan

Az 1. tablazatban lathatok a harom fliggdségi elemzs altal elért pontossiagok
harom kiilénb6z6 metrika alapjan. Azok a modellek, amelyek a morfoszintakti-
kai jegyeket nem hasznaltédk a tanitdshoz, minden esetben rosszabb pontossagot
értek el, mint a morfoszintaktikai jegyeket hasznalé modellek. Az eredményekbdl
az is megallapithatd, hogy Osszességében véve — azaz LAS metrika alapjan — a
jegyek nélkiili és a jegyeket hasznalé modellek esetén is a MateParser érte el a
legjobb teljesitményt. Az él helyét illetGen is a MateParser bizonyult a legpon-
tosabb elemzének, azonban érdekes, hogy a cimkék szerinti metrika alapjan a
Parser v2.0 érte el a legjobb eredményeket mind jegyek nélkiil, mind azokkal. A
SyntaxNet teljesitménye elmaradt a masik két elemz&étsl. Ennek {6 oka az lehet,
hogy a SyntaxNet nem grafalapt elemzd, és nem tud mit kezdeni az olyan nem
projektiv szerkezetekkel, ahol a fiiggGségi élek keresztezik egymaést.

Régi annotacié Uj annotacio Relativ javulas (%)

LA TUAS LAS LA UAS LAS LA UAS LAS
MatcParser 0,955 0,032 0,008 0,964 0034 0,019 20,00 2,041 11,96
Parser v2.0 0,973 0,000 0,884 0,968 0942 0,927 -18,52 42,00 37,07

2. tablazat. A régi és az j annotacion tanitott modellek pontossaga és a relativ
javulas mértéke harom metrika szerint

5.2. Az atalakitott annotacion kapott eredmények

Az annotéci6 atalakitdsa utan djabb modelleket tanitottunk be a teljes korpu-
szon. Az elemzdk koziil csak a MateParserrel és az Parser v2.0-val dolgoztunk a
tovabbiakban, mert a SyntaxNet teljesitménye elmaradt a t6bbi elemzgétsl.

A MateParserrel tanitott modell eredményein latszik, hogy az 0j annotacié
minden esetben javitott a pontossagon (2. tédblazat). A javulas mértéke a cim-
kék esetén volt a legnagyobb: a cimkehibak 20%-at és az élhibak 3%-at sikeriilt
elkeriilni az Gj annotacioén tanitott modellnek.

A Parser v2.0-val tanitott modell esetében az élek szerinti pontossag nétt
nagy mértékben, mig a cimkék szerinti pontossag csokkent (2. tablazat). Osszes-

ségében véve (LAS metrika alapjan) azonban a teljesitmény igy is sokat javult.
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A régi annotécion a Parser v2.0 a cimkéket jobban josolta, mint a MateParser,
mig az éleket rosszabbul, és Gsszességében véve kicsit pontatlanabbul josolt. Az
j annotacion azonban minden metrika szerint jobb eredményt ért el, mint a
MateParser.

Erdekes, hogy a Parser v2.0-nal az élek joslasan sikeriilt sokat javitani —
ahogy arra szamitani lehetett — a MateParser-nél viszont pont a cimkék szerinti
eredmény lett jobb. Ezért érdemes megvizsgalni az elért pontossagokat cimkék
szerinti bontasban is.

A régi és az 0j annotacion tanitott modellek Gsszehasonlitdsdhoz megvizs-
galtuk a cimkék szerinti pontossagokat is, ami itt kiillonosen fontos volt, hiszen
az atalakitasok soran nagymeértékben modositottunk a cimkehalmazon (3. tab-
lazat). Az érintetleniil hagyott cimkék koziil az 0j annotéacié — kzvetett modon
— jelentGsen javitott a DAT, a DET és a NEG cimkéken. A 3-3 hely- és idShata-
rozot jelols cimkén hol sikeriilt javitani, hol nem, de a kovetkezetlen annotacio
miatt (a korpusz legnagyobb részében csak névmasok kaptak ilyen annotaciot,
helyenként azonban a hely- vagy id6hatarozoi névszoi csoportok feje is) ezeket a
cimkéket nem érdemes figyelni az automatikus kiértékelés soran. Néhany cimke,
mint pl. az INF és a ROOT, pontosséga romlott. Ezek koziil a mondat fejének meg-
taldlasa kiilonosen fontos lenne. A ROOT joslasa azért romolhatott, mert a régi
annotacioban sok helyen a kiilon beszturt VAN token jelentette a mondat fejét,
amit persze sokkal egyszeriibben meg tudott talalni az algoritmus, ugyanakkor
valos helyzetekben ilyen hozzdadott annotacié nem all rendelkezésre. Ezeken ki-
vill voltak olyan cimkék, amelyeknek pontossaga vagy az egyik, vagy a masik
elemzdnél javult vagy éppen romlott.

Ami a szétbontott cimkéket illeti, az eredmények valtozoak voltak. A négy
eredeti cimke (COORD, CONJ és ATT) és a PRED pontossiaga sokat romlott, ami
varhato volt, hiszen ezeknek teljesen meg kellett volna sziinniiik (a CONJ kivéte-
lével), viszont az automatikus atalakitas nehézségei és az eredeti annotacioban
szereplS hibak miatt még maradtak ilyen cimkék is a korpuszban. Ehhez képest
a pontossag még igy is viszonylag magas, amibdl arra kovetkeztettiink, hogy az
annotacioban maradt cimkék olyan szerkezetekben szerepelnek, amelyek vagy
amelyeknek egy része valamilyen kozos mintat mutat. Az alcimkéket nagyon jol
sikeriilt megjosolnia a modellnek a birtokos, a mingség- és a mennyiségjelzds
szerkezetekben. Fzzel szemben a fénévi ATT modositok eredményei rosszabbak
lettek, ami lehetett egyrészt azért, mert sok ilyen szerkezet valojaban hibas kii-
16nirast tartalmazott, aminek a szofajcimkéi és esetleg egyéb annotacioi hianyo-
sak voltak, masrészt lehetett azért, mert a modell sszekeverte a tulajdonneves
szerkezetekkel.2. A négy alcimke koziil harom pontossaga jobb, mint az erede-
ti cimkéé volt a régi annotécion betanitott modell kimenetében. Az atalakitas
soran az ATT cimkék egy masik részébdl CASE lett (a névutds szerkezetekben),
amit nagyon jol sikeriilt josolnia a modellnek, de ez varhato is volt. A frazis- és a

2 Az UD magyar részkorpusza éppen abban nem felel meg az UD 2.0 specifikicionak,
hogy az utobbi szerint a szabalyos szintaktikai szerkezetet tartalmazé névelemeket
(példaul a cimeket) a szokésos fliggdségi cimkék hasznalataval kellene annotalni — ez
azonban méar a Szeged Dependency Treebankben sincs igy
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MateParser Parser v2.0
Régi Uj Régi Uj
APPEND 0,874 0,861 0,894 0,878
ATT 0,956 0,782 0,974 0,792
ATT:A 0,990 0,990
ATT:M 0,989 0,989
ATT:N 0,911 0,921
ATT:POSS 0,975 0,976
AUX 0,989 1,000 1,000 0,996
CASE 0,989 0,990
CcC 0,956 0,957
CONJ 0,972 0,945 0,995 0,951
COORD 0,882 0,582 0,918 0,580
COORD:C 0,897 0,913
SUBORD 0,905 0,920
COORD:P 0,894 0,903
COP 0,906 0,928
DAT 0,889 0,935 0,933 0,936
DET 0,991 0,998 0,995 0,999
FROM 0,691 0,661 0,786 0,765
INF 0,989 0,978 0,993 0,982
IS 0,996 0,996
LOCY 0,827 0,819 0,860 0,836
MARK 0,979 0,978
MODE 0,895 0,916 0,925 0,919
NE 0,928 0,993 0,995 0,994
NEG 0,979 0,992 0,995 0,995
NUM 0,990 0,989 0,991 0,990
OBJ 0,973 0,981 0,987 0,984
OBL 0,961 0,973 0,975 0,975
PRED 0,862 0,509 0,908 0,458
PREDET 0,965 0,972
PREVERB 0,973 0,993 0,994 0,993
PUNCT 1,000 1,000 1,000 1,000
QUE 0,950 0,929 0,926 0,933
ROOT 0,967 0,949 0,982 0,962
SUBJ 0,921 0,947 0,962 0,958
TFROM 0,878 0,857 0,835 0,825
TLOCY 0,892 0,899 0,900 0,893
TO 0,751 0,790 0,825 0,827
TTO 0,773 0,815 0,787 0,796

3. tablazat. A régi és az 0j annotéicion tanitott modellek F-mértéke cimkék sze-
rinti lebontasban
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mondatkoordinéci6 felismerése is javult valamennyit, a kdtGszavak megtalalasa
viszont romlott. Persze ezt nehéz Gsszevetni a régebbi annotacié eredményeivel,
mert megvéltozott a szerkezetek elemzési logikija, viszont az latszik, hogy a tag-
mondatok kézotti — azon beliil is az alarendels — kétGszavak joslasa konnyebben
ment az elemzének, mint a fraziskoordinécio esetében. A névszo-igei allitmany
felismerése nem triviélis feladat, a COP cimke joslasi pontossaga mégis viszonylag
magas.

5.3. A szirt részkorpuszon kapott eredmények

Az j annotéacion kapott cimkék szerinti pontossagokon latszik, hogy azok a
cimkék, amelyek a hibdk miatt bennmaradtak a korpuszban, de amelyeket sze-
retnénk teljesen megsziintetni, nagyon sokat rontottak a pontossdgokon. Ebbdl
adodik az 6tlet, hogy ki lehetne sztirni a halmazokbél az ilyen médon hibasnak
érzékelt mondatokat, és be lehetne tanitani egy olyan modellt, amely csak a meg-
maradt, latszolag jobb minGségii annotacioval ellatott mondatokat hasznalja. A
kérdés az, hogy ha az egy-egy szénal eléforduld rossz annotécié miatt kivessziik a
teljes mondatot a tanitéhalmazbol, akkor azzal inkdbb artunk a modellnek, azaz
lehet, hogy volt egy hiba az egyik szénél, de a mondat tobbi része még igy is tal
sok értékes informéaciot hordozott; vagy inkabb segitiink a modellnek, azaz a hi-
bas mondatok annyira zavaréak a tanitds szamara, hogy inkabb zajt jelentenek,
igy a kihagyasukkal tobbet nyernénk, mint amennyi informéacio6 elvész.

A korpuszbdl kisziirtiik azokat a mondatokat, amelyek hidnyos annotacio-
val rendelkeztek a szofajcimkét illetGen (posTag = X, Y, Z), vagy amelyekben
az atalakitas utan is szerepelt teljesen megsziintetendd fliggGségi cimke (ATT,
COORD vagy PRED). Az igy kapott korpusz mérete (mondatszam alapjan) az ere-
deti 83,7%-a lett. A sziirt korpuszon kapott eredmények jobbak, mint a teljes
korpuszon tanitott modell esetében (4. tablazat). A MateParserrel 15,7%-o0s, a
Parser v2.0-val 13,7%-os relativ javulast értiink el. A kapott pontossagok maga-
sabbak, mint az adott elemzgvel tanitott barmelyik mésik modellé. Ezen beliil
az Parser v2.0 teljesitménye volt a legjobb, LAS metrika esetén 0,937.

Teljes korpuszon tanitva Sztirt korpuszon tanitva Javulas mértéke
Mate P2.0 Mate P2.0 Mate P2.0
LA 0,964 0,968 0,970 0,973  16,67% 18,62%
UAS 0,934 0,942 0,944 0,950 15,15% 13,80%
LAS 0,919 0,927 0,930 0,937 15,71% 13,70%

4. tablazat. A sziirt halmazon tanitott modell pontossidga és relativ javulasa a
teljes korpuszon tanitott modellhez képest
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6. Konkluzido

Vizsgalatunk soran a MateParser és a Parser v2.0 kiemelkedGen jo eredményeket
ért el. Az eredeti korpuszon az el6bbi az élek joslasa terén volt jobb, mig az utobbi
a cimkék eltalalasaban. A cimkék szerinti pontossagokbol pedig az lathato, hogy
teljesitmény masképpen oszlik el a két elemz6 esetében. A SyntaxNet eredményei
minden vizsgalt esetben elmaradtak a masik két elemzgétsl.

A vizsgalat soran azt is megallapitottuk, hogy az automatikusan javitott 0j
annotacion tanitott modellek jobban teljesitenek, mint a korabbiak. Elemz6tsl
fligg6en mas-més helyeken tapasztaltunk javulast, pl. a MateParsernél elsGsor-
ban a cimkéken sikeriilt javitani, mig a Parser v2.0-nél az éleken. Osszességében
véve az 11j annotécion tanitott modellek a MateParser esetében 10%-os, a Parser
v2.0 esetében 37%-os relativ javulast értek el a régi annotacion tanitott model-
lekhez képest. Az tjonnan bevezetett cimkék joslasa altalaban jobban ment a
modelleknek, mint a megfelel§ régi cimkéké annak ellenére, hogy a lehetGségek
szama nétt. Ez igazolja azt az varakozést, hogy intuitivebb és konzisztensebb
annotacié alapjan a gép is konnyebben tanul meg elemezni. A kordbban egy-
bemosott kategoridk szétvilasztasa nem artott a rendszernek, inkabb javult a
pontossag.

Hasonl6 eredmény olvashato ki Simko et al. cikkébdl is [6], bar abban a ku-
tatasban épp ellenkez6 iranyban moédositottdk a cimkekészletet, mint mi az itt
leirt kisérleteinkben: a magyar UD korpusz cimkekészletének elemeit Gsszevon-
va altalaban romlottak a cimkézési pontossagok (LAS, UAS) amellett, hogy a
cimkék Osszevondsa még informécioveszteséggel is jart.

A minéségi szempontbol sztirt halmazon tanitott modellek teljesitménye jobb,
mint barmelyik mésik halmazon vagy annotéciéval tanitott modellé (itt mar csak
a pontosabban mtikdds MateParsert és Parser v2.0-t vizsgaltuk). A cimkék sze-
rinti pontossag 97 és 97,3%-os, az élek szerinti 94,4 és 95%-o0s, mig az élek és
cimkék egylittes helyességét tekintve a teljesitmény 93, illetve 93,7%-os, mind-
harom metrika szerint a Parser v2.0 javara. Tehéat Osszességében véve ez a két
modell érte el a legjobb teljesitményt, illetve azon beliil a Parser v2.0-val tanitott
elemz§6 volt a legpontosabb.

Ko6szonetnyilvanitas

Jelen kutatés az FK 17 palyazati program finanszirozasaban az FK 125217 szamu
projekt keretében a Nemzeti Kutatasi Fejlesztési és Innovacios Alapbol biztosi-
tott tdmogatassal valosult meg.

Hivatkozasok

1. Vincze, V., Szauter, D., Almasi, A., Méra, G., Alexin, Z., Csirik, J.: Hungarian de-
pendency treebank. In Calzolari, N., Choukri, K., Maegaard, B., Mariani, J., Odijk,
J., Piperidis, S., Rosner, M., Tapias, D., eds.: Proceedings of the Seventh Internatio-
nal Conference on Language Resources and Evaluation (LREC’10), Valletta, Malta,
European Language Resources Association (ELRA) (2010)

353



XV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2019. januar 24-25.

2. Bjorkelund, A., Bohnet, B., Hafdell, L., Nugues, P.: A high-performance syntactic
and semantic dependency parser. In: Proceedings of the 23rd International Con-
ference on Computational Linguistics: Demonstrations. COLING ’10, Stroudsburg,
PA, USA, Association for Computational Linguistics (2010) 33-36

3. Andor, D., Alberti, C., Weiss, D., Severyn, A., Presta, A., Ganchev, K., Petrov,
S., Collins, M.: Globally normalized transition-based neural networks. CoRR
abs/1603.06042 (2016)

4. Dozat, T., Qi, P., Manning, C.D.: Stanford’s graph-based neural dependency parser
at the CoNLL 2017 shared task. In: Proceedings of the CoNLL 2017 Shared Task:
Multilingual Parsing from Raw Text to Universal Dependencies, Vancouver, Canada,
August 3-4, 2017. (2017) 20-30

5. Nilsson, J., Nivre, J.: Malteval: an evaluation and visualization tool for de-
pendency parsing. In Nicoletta Calzolari (Conference Chair), Khalid Chouk-
ri, BM.J.M.J.O.S.P.D.T., ed.: Proceedings of the Sixth International Confe-
rence on Language Resources and Evaluation (LREC’08), Marrakech, Moroc-
co, European Language Resources Association (ELRA) (2008) http://www.lrec-
conf.org/proceedings/lrec2008// .

6. Simko, K.I., Kovacs, V., Vincze, V.: Szintaktikai cimkekészletek hatasa az elemzés
eredményességére. In: XII1. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia (MSZNY
20117), Szeged, SZTE (2017) 316-322

354



Szerzoi index, névmutato

Acs, Evelin, 301

Bagi, Anita, 189
Balogh, Vanda, 49
Berend, Gabor, 49, 153, 177

Csapd, Tamas Gabor, 13

Diochnos, Dimitris, 49
Domotor, Andrea, 83

Farkas, Richard, 49, 153
Fegyo, Tibor, 23

Gosztolya, Gébor, 3, 13, 189, 265
Grad-Gyenge, Aniko, 145

Grosz, Tamas, 13, 287
Gyires-T6th, Balint, 123

Hamp, Gabor, 145
Héder, Akos, 145
Hoffmann, Ildiko, 189
Holl6-Szabé, Akos, 301

Indig, Balézs, 235

Kalivoda, Agnes, 83, 331
Kardos, Péter, 153
Kicsi, Andras, 177

Kiss, Gabor, 203

Kornai, Andras, 249
Kundrath, Péter, 235

Laki, Laszl6 Janos, 37, 63, 73, 83
Lévai, Daniel, 249
Ligeti-Nagy, Noémi, 83, 225

Marké, Alexandra, 13
Markovic, Réka, 145
Mihajlik, Péter, 23
Mittelholcz, Ivan, 235
Molnar, Zsolt, 135

Nagy, Krisztina, 145

Németh, Géza, 123

Novik, Attila, 37, 63, 83, 225, 345
Novik, Borbdla, 37, 63, 83

Pintér, Adam, 13
Polgar, Timea, 135
Pusztai, Péter, 177

Recski, Gébor, 301

Sass, Balint, 235

Simon, Eszter, 99, 235
Szabé Ledenyi, Klaudia, 177
Szabé, Endre, 177

Szakadat, Istvan, 145
Szaldki, Szilvia, 189
Szaszdk, Gyorgy, 275
Szécsényi, Tibor, 315
Szendi, Istvan, 189

Sztaho, David, 203

Talas, Dalma, 345
Tarjan, Baldzs, 23

Téth, Agoston, 163
T6th, Laszlo, 3, 13, 287
Tulics, Miklés, 203
Tiindik, Mété Akos, 275
Turan, Gyorgy, 49

Ugray, Gébor, 215
Uveges, Istvan, 113

Vadasz, Noémi, 99, 235
Vértesy, Laszlo, 145
Vetrab, Mercedes, 265
Vicsi, Klara, 203

Vidacs, Laszlo, 177
Vincze, Veronika, 135, 177

Yolchuyeva, Sevinj, 123






A digitalis vilag GPS-e a Neumann Janos Szamitogép-tudomanyi Tarsasag
Masodik fél évszazadat kezdi az NJSZT

A Neumann Janos Szamitégép-tudomanyi Tarsasagot (NJSZT) 1968-ban hoztdk létre. Els6 elndke a
magyar kibernetika egyik UttorGje, Tarjan Rezs6 volt. Az alapitdskor minddssze kilenc éve létezett
szamitégép Magyarorszagon. Az els6 évtizedben az NJSZT komoly, orszagos hatékord tudomdanyos
szervezetté valt és bekeriilt az informatikai tarsasagok nemzetkozi vérkeringésébe is. A 80-as
években, els6sorban Kovacs Gy6z6 fétitkdrnak kdszonhetSen, a Tdarsasag nyitott a tomegek, a
fiatalok felé. Az NIJSZT szorgalmazta a személyi szamitégépek elterjesztését, a szamitogépes
klubmozgalmat, a tadvoktatast. Mind hangsulyosabban jelent meg a tehetséggondozas: azéta mintegy
300.000 honfitarsunk vett részt az NJSZT tehetséggondozasi rendszerében, mérette meg magat
versenyein. 1997-ben Alféldi Istvan, a Tarsasag ligyvezet6 igazgatdja a kovetkez6képpen fogalmazta

meg az NJSZT kildetését: Megdrizni a mult értékeit, alkalmazkodni a jelenhez, befolyasolni a jovét.

A mult értékeinek megérzése: a civil szervezetek kozott pdaratlan eréfeszitéssel az NJSZT felvallalta,
hogy létrehoz és fejleszt egy informatikatorténeti allandé kiallitast. A Jové multja cim( térlatot
Neumann Janos lanya, Marina von Neumann Whitman nyitotta meg 2013-ban. Azéta folyamatosan
meguUjulva, id6szaki kidllitasokkal kiegésziilve varja a latogatdkat. A tarlat anyaga egy, az NJSZT
részvételével alapitott kozérdekld muzedlis gyljtemény, az Informatika Torténeti Muzeum
Alapitvany allomanyan alapul. A tarlat elérhetdsége: ajovomultja.hu Az NJSZT Informatikatorténeti
Forum szakmai kozossége paratlan gazdagsagu informatikatérténeti adattarat gondoz, a digitalis
gyljtemény elérhet&sége: itf2.njszt.hu

Alkalmazkodas a jelenhez: az NISZT a digitalis esélyegyenlGség kérdéseinek elkotelezettje és a
keretében eddig tobb mint félmillié honfitarsunk bizonyitotta digitalis kompetencidit az NJSZT-nek
koszonhet6en. Az ECDL megUjuld rendszerében az egész vilagon Uttdéré mddon vezette be a Tarsasag
az IT biztonsag és a nem informatika szakos tandrokat megcélzé IKT pedagégusoknak modulokat,
melyekhez ingyenes tananyagot tett hozzaférhet6vé. 2018-ban mindkét modul Best Practice-dijat
kapott a 150 orszagot szamlalé nemzetk6zi ECDL-k6zOsségben. A Digitalis EsélyegyenlGség
kérdéskoreirdl (DE!) immar tizenkét telthazas konferenciat tartott a Gellért Szalléban az NJSZT.

Befolyasolni a jovot: A Tarsasag szakmai kozosségei és teriileti szervezetei behaldzzak az orszagot. Az
NJSZT mindent elkdvet azért, hogy a robotika és mesterséges intelligencia kérdéseire, el6nyeire és
skockazataira, mellékhatasaira” felhivja a tarsadalom figyelmét, Uj projektje az EDLRIS: osztrak-
magyar nemzetkozi robotika és MI tananyagfejlesztés, Horizon 2020 palyazat keretében. Mindezek
mellett az NJSZT egyik legfontosabb kiildetése tovabbra is a tehetséggondozds — melynek sikerét a
nemzetkoézi didkolimpidkon vald, eredményes magyar szereplés is bizonyitja.

Annak érdekében, hogy vallalt kildetését még hatékonyabban tudja képviselni, a Tarsasag a
jubileumi évében, 2018-ban meguijult: komoly erék sorakoztak fel a megujult vezetésben - kdztik az
uj, digitalizalt vilag és az ipar képviselSi. A Dr. Beck Gyorgy elnék és Alfoldi Istvan ligyvezetd igazgato
altal vezetett Tarsasag a digitalis vilag GPS-eként segiti a tarsadalmat az eligazodasban: mert a
digitalizacié megkeriilhetetlen.

njszt.hu ajovomultja.hu
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Innovativ szemlélet, széleskorl iparadgi szakismeret, relevans Uzleti tapasztalat, kiprébalt és bevalt analitikai
technoldgidk. Csak néhany indok, ami miatt Ggyfeleink minket vélasztottak az elmult 15 évben, amikor olyan
Uzleti kihivasokkal néztek szembe, amelyek felolddsdhoz az adat- és széveganalitikai tdmogatés nélkulézhe-
tetlennek bizonyult. Mi a Clementine-nal mindig is arra térekedtink, hogy partnereinkkel kézésen olyan megol-
dasokat fejlesszink, amelyek képesek a legkomplexebb Uzleti és folyamatoldali probléméakra is valédi valaszt
adni, érkezzenek azok bamely specifikus teruletrdl.
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Tevékenységi kdrtink harom 6 terlletre bonthaté: IBM SPSS termékek forgalmazasa, sajat fejlesztésl analitikai
és mesterséges intelligencia megoldasok fejlesztése és az ehhez szorosan kapcsolédo tanacsaddi tevékeny-
ség, illetve statisztikai és data science témak oktatasa.

SZOFTVER

Az IBM SPSS sta-
tisztikai szoftver-
csalad és piacveze-
t6 adatbanyaszati
szoftver, valamint
az i2 halézatvizu-
alizaciés platform
magyarorszagi
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tast nydjtunk tgy-
feleinknek az igé-
nyeiknek legjobban
medfeleld szoftver
megtalalastol a ter-
méktamogatason
keresztul egészen

TANACSADAS

Adat- és szoveg-
analitikai projeke-
jeink soran a telies
projektfolyamatban
tdmogatjuk meg-
bizdinkat, az uzleti
probléma pontos
megfogalmazasatol
kezdve a megfeleld
analitikai eszkozok
kivalasztasaban és
testreszabasaban,
a hatékony
stratégia kialakita-
saban vagy

a szukséges
elemzések elké-

a support tevékeny-  szitésében,

ségekig. Uzemeltetésében.
rd ,

KEDVENC TEMAINK

FEJLESZTES

Valos Uzleti folya-
matokra, illetve
fejlett adat- és
szoéveganalitikai
algoritmusokra
alapozott sajat fej-
lesztésu termékeink
vallalatra szabott
megoldasként
seqitik tGgyfeleink
napi munkajat a
legkulonfélébb
tertleteken, mint
ugyfélszolgalat,
panaszkezelés,
kockazatkezelés,
marketing, csalas-
felderités és bin-
megelozés.

KUTATAS

Uj és innovativ
oOtleteinkkel
igyekszunk meg-
eldzni a piaci
igényeket, hogy
mire azok valodi
Gzleti kinivasként
felmertinek, nekink
mar kész megoldasi
javaslataink
legyenek azok
kezelésére.
Emellett sok éve
megbizhatdan
mUkodd megolda-
saink folyamatos
korszerUsitésére

is nagy hangsulyt
fektetdnk.

OKTATAS

A képzési rend-
szerUnk nagyobb
részét a statisztikai
és adatbanyaszati
tanfolyamaink
teszik ki, melyek
sorén magabiztos
gyakorlati tudas
szerezhet6 a
szoftverek hasz-
ndlataban. Ezek
mellett téma- és
Uzletag specifikus
workshopok,

iletve bemutatd
szeminariumok

is az érdeki6dok
rendelkezésére
alinak.

RENDEZVENY

Legnagyobb
konferenciaink, a
dataSTREAM és a
conTEXT, az anali-
tika és az innovativ
Uzleti megoldasok
irént érdekiédéknek
sz0l, ugyanakkor
nagy hangsulyt
fektetUnk a felsGok-
tatassal torténd
egyuttmukodésre is
- szamukra rendez-
zUk az egyhetes
Nyari Iskola prog-
ramunkat, valamint
évi 6 alkalommal
megtartott meet-up
eseményeinket.

#nlp #szbveganalitika #adatbanyaszat #automatizalas #ugyfélszolgalati hatékonysag névelés #machine learning
#virtudlis asszisztensek #ugyfélszolgalati robotok #mesterséges intelligencia
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Szegedi Tudomanyegyetem
Informatikai Intézet

Intézetlink  1990-ben alakult Informatikai Tanszékcsoport néven a Szegedi Tudomanyegyetem,
Természettudomanyi és Informatikai Karanak részeként. Alapfeladatunk a modern informatikai és
szamitastudomanyi ismeretek oktatdsa, valamint a tudomanyos életben és innovativ fejlesztésekben vald aktiv
részvétel. Hallgatdink szamara szamos lehetdség nyilik az utazasra, munkara, és kutatasra is. Lehetdség szerint
tdmogatjuk a hallgatok kilfoldi részképzését. Ennek érdekében kulfoldi partnerekkel tartunk fent kapcsolatot
kozés projektek atjan, aminek eredményeképpen szdmos hallgatdnk élhetett kilfoldi részképzésben.
Természetesen a hallgatdink bekapcsolédhatnak a tanszékeken folyd kutatdsokba is. Ennek eredményeként
hallgatéink a mai napig is szdmos szinvonalas kutatdsi eredményt mutattak be a rendszeresen rendezett Helyi és
Orszédgos Tudomanyos Didkkori Konferencidkon. Munkdnkban az oktatas mellett szamos intézményi, és ipari
partnerrel allunk kapcsolatban kutatds-fejlesztési és innovacids projektek megvaldsitasaban is.

Szoftverfejlesztés Tanszék

A Szoftverfejlesztés tanszék f6 oktatdsi és kutatasi teriletei a szoftverfejlesztési folyamattal kapcsolatos
témakhoz kapcsolddnak. A tanszék altal oktatott targyak keretében a hallgatok megismerkednek a kiilonboz6
fejlesztési mddszerekkel, programozasi nyelvekkel és kornyezetekkel, illetve a fejlesztés sordn alkalmazott
mddszerek és eszkozok elméleti és technoldgiai hatterével. A tanszék kutatdi aktivan kézremikddnek a
szoftverek min&ségével, az M2M és bedgyazott rendszerekkel, a webtechnoldgidkkal, forditéprogramokkal és
végrehajtdmotorokkal, az informacidbiztonsaggal, a mesterséges intelligencia alkalmazasaival, a telemedicina
kulonbo6z6 teruleteivel, illetve a nyilt forraskddu szoftverek fejlesztésével kapcsolatos nemzetkozi kutatasokban.
Rendszeresen publikdlnak rangos nemzetkozi folydiratokban, és vesznek részt a témakkal foglalkozd
konferencidkon. A tanszéken foly6 kutatasi munka elismertségét jelzi az is, hogy a tanszék szervezésében Szeged
adhatott otthont a nemzetkozi viszonylatban is nagyon rangos ESEC/FSE 2011 és CSMR 2012 konferencidknak. A
tanszék szamos kutatas-fejlesztési projektben vesz részt hazai és nemzetkozi ipari szereplékkel.

Szamitogépes Algoritmusok és Mesterséges Intelligencia Tanszék

A Szamitogépes Algoritmusok és Mesterséges Intelligencia Tanszék jelen formdjaban és profiljaval a SZTE
Informatikai Intézetének szerkezeti dtalakitasa soran jott étre 2003-ban. A tanszék oktatoi az algoritmusok és a
mesterséges intelligencia terlletéhez kapcsolddd targyakat oktatjak, kutatasi tevékenységet az algoritmusok
elméletének és a mesterséges intelligencidnak tobb teriiletén folytatnak. A tanszék dolgozdi szervezték meg
2003-ban az algoritmusok elméletének egyik legjelentésebb eurdpai konferencidjat, az ALGO 2003
szimpoziumot. A tanszék munkatarsainak kutatdsi teruletei feldlelik a fuzzy rendszereket, a tobbtényezds
dontéseket, Utemezési és ladapakolasi feladatokat, a természetesnyelv-feldolgozdst, az O©nszervezé
rendszereket, a beszédfelismerést, valamint a mély tanulast és annak kilonb6z6 alkalmazasait.

MTA-SzTE Mesterséges Intelligencia Kutatécsoport

A Mesterséges Intelligencia Kutatécsoport a Magyar Tudomanyos Akadémia és a Szegedi Tudoményegyetem
koz06s kutatdcsoportja. A kutatdcsoport vezetGje Gyimothy Tibor professzor. A csoport az 1969-ben Kalmdr LaszI6
dltal alapitott Automataelméleti Kutatdcsoportbdl alakult at Csirik Janos professzor vezetésével 1996-ban. A
kutatdcsoport jelenlegi kutatdsai hét alkalmazasi terilet: a nyelvfeldolgozds, a beszédtechnoldgia, a
szoftverfejlesztés, az informdcidbiztonsdg, az Onszervez6 rendszerek és a gépi tanulds elmélete koré
csoportosulnak. Ezek az interdiszciplinaris teriiletek gyakran alkalmaznak gépi tanulasi technikakat.
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